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RESUMEN DEL
PROYECTO FINAL DE
CARRERA

La situacidn econdmica actual, con unos tipos de interés bajos y las politicas
que aplican el Banco Central Europeo y la Reserva Federal, ha favorecido el

crecimiento de las principales bolsas mundiales.

Con esta coyuntura, los inversores ven como los tipos de interés que ofrece la renta
fija son insuficientes para sus pretensiones. En cambio, en la renta variable pueden
conseguir las rentabilidades que estan buscando. Como consecuencia, muchos
inversores, tradicionalmente de renta fija, ven en la situacién actual, la renta variable

como una buena opcion para la inversion.

Este incremento de la inversidn en renta variable hace que se desarrollen y estudien

modelos para predecir el valor de activos subyacentes y asi poder ayudar al inversor en
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la eleccién de los mejores valores. A fecha actual, existe una amplia y diversa variedad
de esta clase de modelos, los cuales con el tiempo, se han ido perfeccionando y

ampliando.

En el TFC que aqui se presenta, se estudia, aplica y valida el modelo estocastico Log-
Normal al activo subyacente Inditex (ITX.MC). El resultado final que se espera de la
modelizacion validada de este activo subyacente, sera la obtencion de sus predicciones

a corto plazo.

Como se puntualizaba en parrafos anteriores, a fecha actual, son diversos los modelos
de prediccidon de activos subyacentes conocidos y disponibles, presentando cada uno
de ellos una serie de particularidades. El Modelo Log-Normal atiende a modelos
estocasticos de un factor, quedando estos representados por una ecuacion diferencial
estocastica de tipo I1td que contiene en su formulacién la tendencia y la volatilidad del
subyacente. La aleatoriedad se introduce en dicha ecuacién mediante la derivada del
Movimiento Browniano (o proceso estocdstico de Wiener), llamado proceso de ruido

blanco (white noise process).

Para poder proceder a aplicar este modelo, es necesario una previa estimacion de sus
parametros. En este trabajo se aplicaran dos métodos, por un lado, el método de

Madxima Verosimilitud y, por otra parte, un método no paramétrico.

Estimados los pardmetros del modelo, se llevara a cabo la validacién del mismo. En
este apartado se detallaran y calculardn, las estimaciones puntuales de la funcién
media y varianza, los Intervalos de Confianza del 95% y las medidas de bondad de
ajuste. En este proyecto, como medidas de bondad de ajuste se han utilizado el error

cuadratico medio (RMSE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE).

Las estimaciones puntuales (funcién media) y por intervalos (Intervalos de Confianza
del 95%), quedardn representadas graficamente junto con los valores observados de la
muestra. De esta manera, tanto visualmente a través de las graficas, como
numéricamente a través de los resultados obtenidos en las medidas de bondad de
ajuste, la modelizacién realizada podra quedar validada. Finalmente, validado el

modelo, se realizaran las correspondientes predicciones (puntuales y por intervalos)
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del activo subyacente en cuestidn para los 5 dias posteriores al ultimo de los datos de

la muestra seleccionada.

Con el objetivo de ofrecer un mayor valor afiadido a este trabajo final de carrera, se
generaran dos programas con los que aplicar el Modelo Log-Normal sobre cualquier
activo subyacente, uno para cada método de estimacidon de parametros utilizado.

Estos programas conectan con la web https://es.finance.yahoo.com, extraen el

histdrico de cotizaciones del subyacente elegido, aplican el Modelo Log-Normal, cada
programa con su estimacién de parametros, y generan ficheros de tablas y graficos con

los resultados obtenidos.

Ademas, se aplican y configuran estos programas sobre el subyacente Inditex (ITX.MC)

representando diariamente los resultados obtenidos en una web realizada para este

TFC (http://cotizaccion.imm.upv.es). Con esta web se consigue ofrecer los resultados
obtenidos con el Modelo Log-Normal actualizados diariamente a todo el publico
interesado. Todo este proceso se ha realizado con el lenguaje de programacién

Python.
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JUSTIFICACION DE
LAS ASIGNATURAS
RELACIONADAS

Para la realizacidn de este TFC se han utilizado conocimientos adquiridos en la
mayoria de asignaturas cursadas en la Licenciatura de Administracidn y Direccién de
Empresas. A continuacion se exponen las asignaturas mas destacas para la realizacion

de este TFC en cada capitulo.
Capitulo 1: INDITEX S.A. (Industria de Disefio Textil, Sociedad Andnima)

En este capitulo se ha utilizado conocimientos adquiridos en distintas

asignaturas cursadas en la carrera de las que destacamos:

*  “Introduccidon a los Sectores Empresariales” (Primer curso): Esta asignatura
proporciona una visién general de los diferentes sectores que componen el

tejido empresarial, asi como su importancia relativa tanto en los mercados
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nacionales como internacionales. Igualmente se promueve el conocimiento del
funcionamiento bdsico de los sectores. Ofrece de este modo una ayuda para
poder obtener informacidn sobre empresas y comprender su funcionamiento.

* “Direccidn Estratégica y Politica de la Empresa” (Quinto curso): Esta asignatura
proporciona una vision general de las diferentes estrategias y acciones que
pueden emprender la organizaciones para poder obtener una ventaja
competitiva sobre el resto de organizaciones del mercado. De este modo
podremos entender el funcionamiento de la empresa.

* “Sistemas y mercados financieros” (Quinto curso): Esta asignatura nos ayuda a
tener conocimientos sobre la renta variable y el funcionamiento del sistema
financiero.

* “Contabilidad General y Analitica” (Cuarto curso): A partir de los
conocimientos adquiridos en esta asignatura somos capaces de realizar un
analisis de la empresa a partir de los principales ratios financieros.

* “Inglés 1y IlI” (Tercery Cuarto curso): Gran parte de la informacién necesaria se
encuentra en articulos en inglés por lo que ha sido necesario la aplicacién de

los conocimientos obtenidos en estas asignaturas.

Capitulo 2 y 3: Preliminares estocasticos y Modelo estocastico Log-Normal

Para el desarrollo de este capitulo se destacan conocimientos adquiridos en las

asignaturas:

* “Métodos Estadisticos en Economia” (Segundo curso): La estadistica es una
ciencia que analiza series de datos y trata de extraer conclusiones sobre el
comportamiento de las variables. Por ello, esta asignatura nos proporciona
multiples herramientas que se utilizaran para la implementacién y validacién
de modelo Log-Normal.

* “Econometria” (Cuarto curso): En esta asignatura aprendemos la rama de la
economia que hace un uso extensivo de modelos matematicos y estadisticos
asi como de la programacion lineal y la teoria de juegos para analizar,

interpretar y hacer predicciones sobre sistemas econdmicos, prediciendo

10
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variables como el precio, las reacciones del mercado, el coste de produccidn, la
tendencia de los negocios y las consecuencias de la politica econdmica.

*  “Fundamentos Matematicos para Administracion y Direccion de Empresas”
(Primer curso): En esta asignatura se establecen las bases apropiadas del
proceso de modelizacién en economia y en particular de las ecuaciones
diferenciales sobre las que se basa, en su version aleatoria, el modelo Log-

normal.

Capitulo 4: Aplicacion de modelo Log-Normal al subyacente INDITEX (ITX.MC)

Para este capitulo se recogen conocimientos obtenidos en distintas asignaturas
en las que se han utilizado programas de célculo en practicas, ya que han sido de
ayuda para poder aplicar el modelo con Python. Destacan programas utilizados como
Wolfram Mathematica (Fundamentos Matematicos); R (Métodos estadisticos para la

economia)...

Como en otros capitulos, la mayoria de manuales estudiados para la utilizacién del

lenguaje de programacion Python se encuentran en inglés.

Capitulo 5: Creacion pagina web: http://cotizaccion.imm.upv.es

Para el desarrollo de este capitulo se destacan conocimientos adquiridos en las

asignaturas:

*  “Introduccion a la informatica” (Segundo curso): Para la creacion de la web

http://cotizaccion.imm.upv.es se han aplicado conocimientos impartidos en la
asignatura de, especialmente en cédigo HTML y disefio de paginas web.

* “Ingles | y II” (Segundo y Tercer curso): la mayoria de los conocimientos
aplicados que no se han desarrollado durante la carrera se han adquirido por
medio de manuales en inglés por lo que estas asignaturas han sido de gran

ayuda.

11



Modelo estocdstico Log-Normal para la prediccion de activos subyacentes

12



Modelo estocdstico Log-Normal para la prediccion de activos subyacentes

OBJETIVOS DEL
PROYECTO FINAL DE
CARRERA

El objeto principal del presente trabajo es el estudio de técnicas cuantitativas
para la prediccidén de valores de subyacentes a corto plazo, incluyendo su posterior
aplicacion a un caso practico. El estudio tedrico llevado a cabo en este trabajo se ha
aplicado a la modelizacidn y predicciéon del subyacente Inditex (ITX.MC), siendo el

mismo uno de los valores con mayor capitalizacion bursatil del IBEX-35.

Este estudio se lleva a cabo a través del modelo estocdstico de prediccién de
subyacentes Log-Normal, cuya resolucién requiere del conocimiento y aplicacion del
Cdlculo de It6. Los resultados obtenidos a partir del modelo de prediccién de
subyacentes se mostraran en una web creada para este trabajo final de carrera. En
relacion a todo ello, otros objetivos a plantearse con el desarrollo de esta memoria

son:
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Estudiar y aplicar las herramientas estocdsticas pertenecientes al Cdlculo de It6
necesarias para el Modelo Log-Normal, asi como las propiedades estadisticas de las

mismas.

Conocer el desarrollo del Modelo Log-Normal y su proceso estocdstico solucién, asi

como sus propiedades estadisticas.

Modelizar a partir de una muestra de datos reales y en un horizonte temporal

adecuado, el subyacente Inditex (ITX.MC).

Validar la modelizacién realizada sobre el subyacente Inditex (ITX.MC).

Estudiar y aplicar técnicas estadisticas: construccidon de intervalos de confianza y

medidas de bondad de ajuste.

Obtener las predicciones probabilisticas del subyacente Inditex (ITX.MC).

Evaluar los resultados del modelo aplicado comparando cada una de las

predicciones resultantes con el correspondiente dato real del subyacente.

Comparar los resultados obtenidos con el Modelo Log-Normal a partir de dos

métodos de estimaciones de parametros distintos.

Generar un programa con el lenguaje de programacidon Python para realizar

predicciones con el Modelo Log-Normal para cualquier subyacente.

Crear una pagina web dindmica donde mostrar las predicciones de Inditex (ITX.MC)

actualizadas diariamente.
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ANTECEDENTES Y
SITUACION ACTUAL

La mayoria de expertos en inversion coinciden en que la coyuntura actual
presenta unas claras caracteristicas de que nos encontramos en un buen momento
para la inversion en Bolsa. Los costes financieros se encuentran en minimos, esto se
traduce en una influencia positiva para la inversidon en Bolsa desde dos puntos de vista.
En primer lugar, la inversidn en renta fija ofrece unos tipos de interés extremadamente
bajos con lo que aumenta la inversidn en renta variable. Por otra parte, las empresas, y
sobre todo las que cotizan, cuentan con un mayor acceso a los mercados y consiguen
dinero, financiado a tipos minimos histéricos. Esto supone una gran mejora para los

resultados financieros de las empresas, sobre todo para las mas apalancadas, esto se
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traslada a sus beneficios y como consecuencia mayores repartos de dividendos o

aumento de la cotizacion de los valores.

Otro aspecto indicativo del buen momento para invertir en bolsa es el nuevo discurso
gue ofrece el Banco Central Europeo y en sus politicas, que estan pasando a ser
consideradas de “ultraexpansionismo”, estas politicas tienden a traducirse en
crecimientos en las bolsas. Por otra parte, la Reserva Federal sigue muy preocupada en
afianzar la recuperacion americana y parece no querer retirar de forma anticipada los
estimulos expansionistas aplicados. Por tanto, todos muestran una intencién de
compromiso con el crecimiento econdmico y manifiestan estar dispuestos a poner

todos los mecanismos a su alcance para que la recuperacién sea una realidad.

Desde un punto de vista técnico, destacan algunos valores representativos de los
mercados como el S&P500" gue se encuentra en maximos histéricos y casi un 30% por
encima de los maximos que marcé antes de la crisis en 2007. El Dax” también superé
niveles historicos y el mercado espafol se encuentra en una clara tendencia alcista que

apunta hacia los 12.000 puntos.

Por ultimo no hay que olvidar la actual recuperacién global. En Europa es donde se
concentran las mayores dudas, y por tanto es aqui donde se encuentran las
valoraciones mas atractivas. Estados Unidos y Reino Unido estan mostrando datos muy
solidos de crecimiento, mientras que China estd aguantando creciendo todavia a tasas

muy notables.

Vemos como se estan dando unas condiciones que auguran un buen momento para la
inversién en Bolsa, y con ello, la utilizaciéon de herramientas de ayuda en la toma de
decisiones en la inversién, como los modelos matematicos de prediccidon de valoracién

de activos subyacentes, pueden ser pueden ser de gran ayuda.

La modelizacién de los activos subyacentes es en una tarea compleja dada la

volatilidad asociada al comportamiento de los mismos. No obstante, la investigacién

1 £l indice Standard & Poor's 500 (Standard & Poor's 500 Index) también conocido como S&P 500 es uno de los
indices bursatiles mas importantes de Estados Unidos. Al S&P 500 se le considera el indice mas representativo de la
situacion real del mercado.

2 El indice DAX o Xetra DAX (Deutscher Aktienindex) es el indice bursétil de referencia de la Frankfurter
Wertpapierborse (Bolsa de Frankfurt).
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econdmica que se viene desarrollando desde tiempo atrds en esta darea, trata de
desarrollar modelos apropiados para los activos subyacentes, estando en continua

mejora y perfeccionamiento.

El origen de las finanzas cuantitativas se ubica en Estados Unidos por los afios setenta.
Por aquel entonces, inversores comenzaron a hacer uso de férmulas matematicas para
la determinacidn de precios de acciones y bonos. Los primeros modelos continuos de
activos subyacentes fueron desarrollados a partir de ecuaciones diferenciales

deterministicas, sin por entonces, contemplarse aleatoriedad alguna.

La hipdtesis base de este tipo de modelos se sustenta en las propias leyes del mercado
o en el objeto de las autoridades reguladoras de los mismos, puesto que las medidas
gue tienden a adoptar, en definitiva, persiguen que los activos subyacentes tengan un

valor estable, dada su influencia en la dindmica de los mercados.

No obstante, haciendo referencia a lo que sucede en la practica y en especial, en los
ultimos afios, en los activos subyacentes se puede observar una gran volatilidad que,
con estos primeros modelos de prediccidon no queda recogida. Esto se debe a la gran
cantidad de factores influyentes en el valor final de un determinado subyacente. Sin
embargo, estos factores influyentes, en muchos casos, pueden considerarse de
naturaleza aleatoria y esta aleatoriedad es posible modelizarla. Todo ello lleva a la
necesidad de reformular los modelos clasicos deterministas en los que la aleatoriedad
no se tenia en cuenta, en nuevos modelos matematicos en los que se contemplara. Por
tanto, los modelos estocasticos de prediccion de subyacente tienen su origen o vienen
motivados por los deterministicos. La introduccion de la aleatoriedad en estos
modelos se ha realizado formalmente a partir del Movimiento Browniano, también
conocido como proceso estocastico de Wiener. La inclusién de la misma da lugar a
nuevas ecuaciones a resolver, ecuaciones diferenciales estocasticas pasan a

representar los nuevos modelos.

En relacién a ello, el cadlculo estocastico cldsico es una herramienta adecuada para la
resolucidon de este tipo de ecuaciones. Esta evolucion de los modelos de activos

subyacentes, requirié del desarrollo de un calculo estocastico especial. El precursor de
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ello, en el ambito matematico, fue Kiyoshi It6® en 1951. No obstante, en 1969, Robert
C. Merton fue quien introdujo y aplicd el cdlculo estocastico en el campo de las
finanzas’. A fecha de hoy, son diversos los modelos de prediccién de tipos de interés
disponibles en la literatura especializada. En este TFC se estudia y aplica el Modelo

Log-Normal para la prediccidon de activos subyacentes.

16, K (1951) “On stochastic differential equations.” Memoirs, American Mathematical Society, n® 4 pp. 1-51.
ITO, K (1944) Stochastic Integral. Proc. Imperial Acad. Tokyo 20, pp. 519-524.
ITO, K (1961) Lectures on stochastic processes. Tata Institute, Bombay.

* MERTON, ROBERT C. (1973). "Theory of Rational Option Pricing". Bell Journal of Economics and Management
Science, n? 4 pp. 141-183.
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Industria del Diseno
Textil S.A.
(INDITEX)

Industria de Disefio Textil, mas conocida como Inditex, es una de las principales
empresas internacionales del mercado de la moda del mundo, con ocho formatos
comerciales: Zara, Pull&Bear, Massimo Dutti, Bershka, Stradivarius, Oysho, Zara Home
y Uterqle. Actualmente cuenta con mas de 6.000 establecimientos en 86 paises. El
Grupo Inditex redne a mas de un centenar de sociedades vinculadas con las diferentes
actividades que conforman el negocio del disefio, la fabricacién y la distribucidn textil.
La singularidad de su modelo de gestidn, basado en la innovacion y la flexibilidad, y los
logros alcanzados, han convertido a Inditex en uno de los mayores grupos de

distribucién de moda.

Para hablar del grupo Inditex tenemos que destacar a su fundador, Amancio Ortega

Gaona. Nacido en una familia de clase humilde en A Coruria. Fue en esta ciudad donde
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inicié su carrera profesional en el comercio textil, en sus inicios como repartidor en la
camiseria Gala, una de las tiendas mdas famosas de la capital gallega. Posteriormente le
contrataron en la merceria La Maja, regentado por los Castro Quintas. Con la
experiencia adquirida en estas empresas decidid poner en marcha su propio proyecto
empresarial, creando, en 1963, la compaiiia Confecciones GOA, dedicada a la
fabricacion de prendas de vestir. Esta compafiia ha crecido progresivamente hasta
contar con varios centros de fabricacion, que distribuyen su producto a distintos

paises.

1.1 Historia y Evolucidn

La primera tienda, Zara, abrié en 1975 en La Corufia (Espaia), lugar en el que
inicio su actividad el Grupo y en el que se ubican los servicios centrales de la compafiia.
Diez afios mas tarde, en 1985, se crearia Inditex, actual grupo de empresas. Desde
entonces, Inditex ha seguido una increible trayectoria que la ha consolidado como una
de las principales empresas del sector, estando sus tiendas, ubicadas siempre en
emplazamientos privilegiados, presentes en mdas de 400 ciudades en los cinco

continentes.

La primera tienda fuera de las fronteras espafolas del grupo se inaugurd en diciembre
de 1988 en Oporto, Portugal. De ahi, el grupo inicié su actividad en Estados Unidos y

Francia, con la apertura de establecimientos en Nueva York (1989) y Paris (1990).

Ese mismo afo se cred la cadena de Pull&Bear y se adquirid el 65% de Massimo Dutti,
compra que se completaria en 1995. La incorporacién de estas dos nuevas cadenas al
grupo sirvié para potenciar el despliegue de tiendas en el exterior: en México (1992),
Grecia (1993), Bélgica y Suecia (1994), Malta (1995), Chipre (1996), Noruega e Israel
(1997).

En 1998 empezd sus andaduras la cadena Bershka, dirigida al publico femenino mas
joven, en un ejercicio en el que se produjeron aperturas en nuevos paises: Reino

Unido, Turquia, Argentina, Venezuela, Emiratos Arabes, Japén, Kuwait y Libano.
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En el afio 1999 se adquirid Stradivarius, que se convirtié en la quinta cadena del Grupo.
Ese mismo aifio se produjo la apertura de tiendas en nueve nuevos paises: Holanda,
Alemania, Polonia, Arabia Saudi, Bahréin, Canada, Brasil, Chile y Uruguay. En el 2000

afio se abrieron tiendas en otros cuatro paises: Andorra, Austria, Dinamarca y Qatar.

2001 fue el afio del lanzamiento de la cadena de lenceria Oysho, coincidiendo con los
inicios de la cotizacién de Inditex en el mercado bursatil, el dia 23 de mayo. Asimismo,
durante este afio el grupo se introdujo en Irlanda, Islandia, Italia, Luxemburgo,
Republica Checa, Puerto Rico y Jordania. En 2002 abrié tiendas en Finlandia, Suiza, El
Salvador, Republica Dominicana y Singapur. En 2003 también se abrieron tiendas en

Eslovenia, Eslovaquia, Rusia y Malasia.

El aflo 2004 marcé un hito de especial calado: el Grupo abrid su tienda numero 2.000
en Hong Kong, lo que significd que Inditex tenia presencia en 56 paises de Europa,
América, Asia y Africa. En este afio se abrieron, ademds, las primeras tiendas en
Marruecos, Estonia, Letonia, Rumania, Hungria, Lituania y Panama. En 2005 se
abrieron tiendas también en Mdnaco, Indonesia, Tailandia, Filipinas y Costa Rica, y en
2006 en Serbia, China Continental y Tunez. En 2007, Zara inaugurd en Florencia (Italia)
su tienda ndmero 1.000 y con la apertura de nuevas tiendas en Croacia, Colombia,

Guatemala y Oman.

En 2008 se produjo el lanzamiento de Uterqlie, cadena especializada en la venta de
accesorios y complementos de moda. Este afio Inditex abridé también su tienda nimero
4.000 en Tokio y alcanzd presencia en 73 paises tras la entrada en Corea, Ucrania,
Montenegro, Honduras y Egipto. En 2009 Inditex abrid su primera en tienda en Siria y
cerré un acuerdo con el Grupo Tata para abrir tiendas en India a partir de 2010. Este
mismo afo Inditex abriéd sus primeras en tiendas en Bulgaria, India y Kazajstan,
alcanzando presencia en 77 paises. Asimismo, el Grupo alcanzé las 5.000 tiendas con la
apertura de una tienda Zara ejemplo de ecoeficiencia en el corazén del centro

historico de la ciudad de Roma (Italia).

En 2011 se abrieron las primeras tiendas en Taiwan, Azerbaiyan, Australia, Sudafrica y

Peru, la presencia comercial del Grupo se amplié a los cinco continentes e Inditex
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superd las 5.500 tiendas en 82 mercados. Es en este afio en el que el grupo consigue

superar en beneficios al histdrico lider del sector H&M.

Mas recientemente Inditex abrid sus primeras tiendas en Armenia, Bosnia-
Herzegovina, Ecuador, Georgia y Antigua Republica Yugoslava de Macedonia y alcanzd

los 6.000 establecimientos.

Para concluir la expansiéon del grupo podemos observar en la Figura 1.1 como la

presencia de Inditex abarca los 5 continentes y la mayoria de paises de todo el mundo.

Figura 2.1: Presencia Inditex en el mundo.

Fuente: http://curiosidadesinditext.wordpress.com/author/curiosidadesinditext/.

Ahora bien, no sdlo es el alcance internacional del Grupo lo que lo convierte en un
interesante caso de estudio. Debe recordarse en este punto, ademas, que el Grupo
Inditex es una de las empresas mas representativas de la bolsa espafiola y la Unica
empresa del sector de la confeccién que figura en el IBEX-35°. En posteriores capitulos

analizaremos la historia y evolucién de Inditex en Bolsa.

5 . . , . ae . ~ . . .
Principal indice bursatil de referencia de la Bolsa espafiola, formado por las treinta y cinco empresas con mas
liquidez que cotizan en el Sistema de Interconexion Bursatil Electrénico (SIBE) en las cuatro Bolsas Espafiolas.
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1.2 Estructura del grupo Inditex

El modelo de organizacidn de Inditex es uno de los referentes organizacionales
y es estudiado en las principales escuelas de negocios del mundo. En este apartado

vamos a analizar la organizacion del grupo.

1.2.1 Organigrama del grupo

PRESIDENTE HONORARIO

Y CONSULTOR
Pablo Isla Alvarez Amancio Oriega
PRESID
SECRETARIO GENERAL A oy o A2 FINANCIEROYCONTROL DE GESTION
Y DEL CONSEJO i | Borja de |a Cierva
Antonio Abril José Maria Castellano

| | ) COMUNICACION CORPORATIVA
ASESORIA JURIDICA Diegn Copada
Javier Montecliva

i Ignacio Femén
Fernande Agular
MERCADQ DE CAPITALES
P Marcos Lopez
Javier Chireoles

| ADMINISTRACION
Antonio Rubio
Xan Salgad
0 Slgado DIRECTOR GENERAL ADJUNTO
RECURSOS HUMANOS [ Agustin Garcla=Loveda

Josis Vega

“ PULLAND BEAR [ EXPANSION |

Carlos Mato Patlo cal Baco [ Ramén Refion |

BERSHKA [ LOGISTICA ]

Jorge Pérez | Oscar Pérez [ Lorera Alba |

STRADIVARIUS = A - Departamenios Corporativos
Jordi Triquel| .
Carmen Sevillano

- Unidad de Negacie

— HOME __FEEE—
Eva Cardenas Alvaro Cafiele [:} Arsas de Apoyo de Negacie

Figura 1.2: Organigrama Inditex.

Fuente: http://www.inditex.com/documents/10279/16953/Grupo_INDITEX_informe_corporativo_06.pdf/ffe74cae-
3ce2-41e8-b270-60abc5fb73ff.

En el organigrama de Inditex, véase Figura 1.2, se observa como la estructura
organizativa de la empresa se compone de varios departamentos corporativos
centrales, ocho unidades de negocio y areas de apoyo o funciones compartidas por

todas las unidades de negocio.
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Los departamentos corporativos asumen funciones de cardcter estratégico con la
intencion de aprovechar determinadas economias de escala. Entre ellos destacan la
direccion estratégica, la asesoria fiscal y juridica, la politica financiera, los recursos

humanos o la comunicacidon empresarial como podemos observar en el organigrama.

Las cadenas del grupo o unidades de negocio tienen equipos directivos y sedes
independientes de los de Inditex, actividades diferentes (especializacion) y autonomia
en su gestion. Por ultimo, entre las areas de apoyo o funciones compartidas por todas
las unidades de negocio, destaca por la importancia en la politica del grupo, el
departamento de inmuebles, que se encarga de la localizaciéon y negociacion de los
locales mas adecuados para la ubicacién de los puntos de venta y, el departamento de
logistica, que se ocupa de la recepcion, almacenaje y distribucion a las tiendas de las

prendas producidas.

Esta estructura organizativa ha conseguido desarrollar una cadena flexible y eficaz de
disefio y fabricacién. Es capaz de introducir en el mercado nuevos productos cada
semana y el proceso que va desde el disefio de un nuevo producto hasta su venta
oscila tan sdlo entre veinte y treinta dias. Ademas, las areas de apoyo (departamento
de inmuebles, logistica, etcétera) evitan duplicidades de esfuerzos y el despilfarro de

recursos.

Cabe concluir, que el grupo Inditex ha sabido entender el comportamiento de la
demanda en su sector y aplicarlo a la toma de decisiones empresariales apoyandose

en una estructura organizativa adecuada.

24



Modelo estocdstico Log-Normal para la prediccion de activos subyacentes

1.2.2 Unidades de negocio

Analizando con mas detalle la estructura del grupo pasamos a realizar una

pequefia descripcidn de las distintas unidades de negocio que lo componen .

1.2.2.1 ZARA

Su primera tienda se abridé en La Corufia y esta presente en 86 mercados con
mas de 1.900 tiendas ubicadas siempre en los emplazamientos mas privilegiados de las

principales ciudades del mundo.

Con un equipo de creacion formado por mas de 200 profesionales, el disefio se
concibe en Zara como un proceso estrechamente ligado al publico. Las demandas e

inquietudes de los clientes se transmite desde las tiendas a los equipos de disefio.

Su estrategia se caracteriza por una continua renovacién de productos: nuevos
articulos llegan a las tiendas dos veces por semana. Zara cuida especialmente el disefio

de sus tiendas, sus escaparates e interiorismo.

1.2.2.2 PULL&BEAR

Fue creada por el grupo Inditex en 1991. Su concepto de moda estd enfocado a
un publico urbano. Pull&Bear con sus establecimientos trata de ser algo mas que un
simple punto de venta. La oferta de ropa y complementos se completa con una
decoracion cuidada de la tienda que une mobiliario moderno con objetos reciclados
antiguo. Pull&Bear cuenta con mas de 800 tiendas en 59 mercados. Sus servicios
centrales se encuentran en Naron (La Coruna). Es una de las marcas de referencia
entre el publico joven y sus productos marcan tendencia cada temporada
anticipandose a sus competidores. La clave del éxito de esta unidad de negocio es

moda joven a precio asequible.
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1.2.2.3 MASSIMO DUTTI

Se inauguré en el afio 1985 y fue adquirida por Inditex en 1991. Hoy tiene mas
de 600 establecimientos en 60 mercados. Sus servicios centrales se encuentran en
Tordera (Barcelona). Massimo Dutti ofrece un disefio de moda internacional de
excelente calidad, para hombre, mujer y nifio. Ropa moderna que cuida los detalles y
donde la calidad es comparable con las primeras marcas del mercado internacional
pero a un precio inferior. Sus principales clientes son personas de mediana edad que
buscan productos de disefio, alta calidad a un precio razonable, y que les gusta vestir
de forma moderna con toques clasicos. Sus tiendas estan situadas siempre en las
principales zonas comerciales de las ciudades. Estas son elegantes, prima la calidad de
los materiales y su personal esta siempre atento a satisfacer las necesidades de los

clientes.

1.2.2.4 BERSHKA

Inicia su actividad en abril de 1998 como un nuevo concepto tanto de tienda
como de moda dirigida al publico femenino mas joven. Desde 2002 ofrece también
moda masculina. Las tiendas Bershka son grandes, espaciosas, con estética de
vanguardia y la voluntad de ser puntos de encuentro entre la moda, la musica y el arte
de la calle. Esta cadena cuenta con mas de 880 tiendas en 62 mercados. Sus servicios

centrales se encuentran en Tordera (Barcelona).

Esta marca es un referente entre el publico joven que le gusta llevar la ultima
tendencia de la moda, sus productos tienen un precio competitivo que le hace ser una
de las cadenas favoritas entre el publico femenino joven. Cada semana tiene

productos nuevos que son tendencia a nivel mundial.

1.2.2.5 STRADIVARIUS

Cadena adquirida por Inditex en 1999, acerca a un publico femenino joven las
ultimas tendencias en disefio, tejidos y complementos. Sus tiendas, mas de 700 en 52

mercados, son amplias y con un ambiente moderno y dindmico. Ofrecen un gran
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abanico de posibilidades con un estilo informal e imaginativo. Sus servicios centrales se

encuentran en Sallent (Barcelona).

Fue una de sus grandes competidores en los afios noventa, y tuvo una gran aceptacion
en el mercado, por lo que el grupo Inditex no dudd en hacerse con esta empresa para
potenciar sus ventajas, afiadiendo los conocimientos de Inditex para hacerla
competitiva y aprovechar las econémicas de escala. Su incorporacion y adaptacién al
grupo ha sido un todo un éxito, consiguiendo aumentar las ventas y reducir sus costes,
es un ejemplo de como fusionar en un grupo una marca adquirida y pone de
manifiesto la gran capacidad del equipo directivo de Inditex para aprovechar la fuerza

del grupo y hacer mas fuertes sus marcas.

1.2.2.6 OYSHO

Inicia su actividad en el afio 2001 y sus servicios centrales se encuentran en
Tordera (Barcelona). Este formato traslada al sector de la lenceria y la ropa interior
femenina la filosofia del grupo Inditex, ofreciendo las ultimas tendencias de moda con

calidad y a un buen precio. Cuenta con mas de 500 tiendas en 35 mercados.

Oysho ha continuado su expansién comercial a través de tiendas fisicas como
mediante el comercio electrénico. Concretamente, la marca esta presente a través del
comercio electronico en 12 paises y esta presente fisicamente en 35 paises. Ademas, la
cadena de moda interior femenina del Grupo Inditex ha estrenado una tienda

emblematica en Milan (Via Torino).

1.2.2.7 ZARA HOME

Es la cadena especializada en articulos para la casa del Grupo Inditex. Zara
Home pone especial énfasis en el textil: ropa de cama, de mesa y de bafio, que se
complementa con vajillas, cuberterias, cristalerias y objetos de decoracion. Zara Home
ofrece disefio, calidad y articulos novedosos a precios competitivos. Tiene mas de 350
tiendas en 35 mercados. Sus servicios centrales se encuentran en Arteixo (La Corufia).
En el afio 2012 consigue un importante aumento de ventas, del 10%, hasta alcanzar los

350 millones de euros. En ese afio, inaugura 47 nuevas tiendas, de modo que el
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numero total de establecimientos de la cadena se situa en 357 en todo el mundo.
Durante 2013, Zara Home continué su solido crecimiento comercial con la
inauguracion de su primera tienda en Brasil, donde hasta ahora no tenia presencia.
También opera a través del comercio electrénico en tres nuevos mercados: Polonia,
donde ya contaba con dos establecimientos fisicos, Finlandia y Estados Unidos. En
estos dos ultimos casos, la marca sélo esta presente de forma virtual. Con estas nuevas

aperturas, Zara Home tiene ya tienda online en 20 paises.

1.2.2.8 UTERQUE

Es el ultimo formato comercial creado por el Grupo Inditex. La oferta comercial
de Uterqlie estd formada principalmente por complementos de moda -bolsos, calzado
y marroquineria, bisuteria y otros accesorios tales como panuelos, gafas, paraguas o
sombreros-, complementados con una cuidada seleccion de prendas en textil y piel. En
la actualidad, Uterqlie cuenta con mas de 90 tiendas en 18 mercados. La estética de las
tiendas es elegante y el disefio de los espacios se ha concebido para hacerlas

funcionales y con el maximo confort para los clientes.

Uterglie experimenta un importante crecimiento de ventas, del 9%, al cierre del
ejercicio 2012, hasta alcanzar los 74 millones de euros. En ese periodo, abre 3 nuevas
tiendas, con lo que la cifra total de establecimientos de la cadena se coloca en 92 en
18 mercados de todo el mundo. En el terreno online, Uterqlie ha lanzado sus tiendas
en Bélgica, Holanda y Austria, paises estos dos ultimos donde la cadena no tiene
presencia fisica. Es una manera que utiliza para introducirse en nuevos mercados a un

coste bajo y prepararse para la apertura de tiendas fisicas.

Con este analisis hemos podido ver como el grupo Inditex intenta ofrecer productos
gue se adaptan a gran parte de la poblacidn con las distintas unidades de negocio,

todas con una estrategia y politica determinadas pero siempre con el sello Inditex.
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1.2.3 Modelo de negocio

Las claves del éxito de Inditex radican en su excelente organizacion, como

nos muestra la siguiente Figura 1.3.

ﬁ 4

Produccion

S Tienda

Logistica y

Figural.3: Claves del éxito Inditex.

Fuente: http://www.inditex.com/es/our_group/business_model; Elaboracién propia.

Estas claves son:

* C(liente: es el factor mas determinante del modelo de negocio de Inditex. La actividad
en la compafiia empieza a partir de las exigencias de los clientes a través de la tienda,
el lugar donde arranca el proceso de disefo. Las preferencias del cliente no sélo
atienden a una perspectiva de la moda, sino que se tienen en cuenta de forma global,
considerando todos los aspectos que completan el proceso de compra, incluyendo la
ubicacidn de las tiendas, situadas en las principales areas comerciales de las ciudades,
y la decoracion, concebido para un encuentro perfecto entre la moda y los clientes
potenciales.

* Tienda: es el entorno en el que se inicia y culmina el particular modelo de negocio de
Inditex, y el cliente su principal activo. En su interior se unen los deseos de moda del
cliente y las propuestas de los equipos de disefio de cada una de las cadenas. El
personal de la tienda recoge las demandas del cliente que tienen que llegar a la mesa
del disefiador, poniendo en marcha el proceso que, en el menor tiempo posible,
regresara a la tienda en forma de un nuevo producto de moda. Las tiendas son la

principal imagen de las cadenas.
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* Disefio/Produccién: una comunicacion fluida y constante entre el personal de tienda,

los equipos de disefio y los centros de fabricacion es fundamental para reaccionar ante
los cambios en las preferencias de los clientes con nuevos productos en las tiendas en
el menor tiempo posible. Una parte importante de la actividad, incluida la fabricacién
en centros propios o de terceros, se desarrolla en dareas de proximidad que
proporcionan una respuesta rapida en el mercado.

* Logistica: todos los productos independientemente de su origen, se reparten a las
tiendas desde los centros logisticos de cada una de las unidades de negocio del grupo,
de forma que todas las tiendas del mundo reciben mercancia dos veces por semana, y
cada envio incluye nuevos modelos. Con este sistema es posible hacer llegar el
producto desde el centro logistico a las tiendas europeas en 24 horas y en 48 horas a
las tiendas de América o Asia.

* Equipos: Inditex es una empresa multicultural y multirracial integrada por mas de
100.000 profesionales de mds de 150 naciones. Todos ellos, se rigen por los deseos de
moda de los clientes. La formacidon continua juega un papel fundamental,
especialmente la del personal de tienda. Esta formacion se centra en conocimientos
sobre la evolucién de las tendencias de la moda y en la capacidad de poder transferir

esa informacion a los clientes.

Destacar que el gran éxito de la compania es debido a que cada uno de estos
elementos del modelo de negocio (cliente, tienda, disefio/produccion, logistica y
equipo) se encuentran interrelacionados entre si, con el fin de satisfacer los deseos

del cliente.

1.3 Inditex en Bolsa

1.3.1 Historia y evolucién

Inditex empieza su aventura en el parqué a finales del 2000 y con la caida de las
punto.com, era el inicio del fin de la irracionalidad de los mercados y fue entonces
cuando aparecidé Inditex en el parqué, una empresa de crecimiento de la que se
hablaban maravillas, sin deuda, con una altisima rentabilidad sobre recursos propios y
con un modelo de negocio Unico. La salida a Bolsa no defraudd y el dia del estreno

bursatil se revaloriz6 mas de un 20%, fue un estreno a la altura de la gran compaiiia
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que iba a empezar a cotizar en nuestro mercado y que por aquel entonces, aunque se
especulaba que se trataba de un gran negocio, nadie podia imaginar lo que llegaria a

ser, la empresa con mayor capitalizacién bursatil del mercado espafiol.

Los inicios del 2000 fueron complicados para las Bolsas, el estallido del mercado
tecnolégico demostré los altos niveles de valoracién que los mercados habian
alcanzado y hubieron tres afios consecutivos de caidas. Durante ese periodo, Inditex
consiguié convertirse en un valor defensivo y la empresa pese a la crisis, seguia
creciendo a tasas cercanas al 30%, lo que hizo que la accion se revalorizase un 60% en

ese periodo, pese ala mala evolucidn de los mercados.

En la historia bursatil de Inditex se recordara el aiio 2003 coémo el del primer traspiés.
Inditex no consiguid adecuar sus colecciones de temporada a los cambios
climatoldgicos que se sufrieron, debido a un buen tiempo que duré mas de lo
esperado, por este motivo, las ventas en tiendas se estancaron y su beneficio anual
crecid6 un modesto 1,8%. La accion se resintié y cada publicacion trimestral de
resultados pasé a convertirse en un dia de extrema volatilidad. Aquel fue un afio de
recuperacion para los mercados, pero Inditex cayd casi un 28% y sufrié un tremendo

batacazo.

Durante el periodo anterior a la crisis, desde 2004 a 2007, el mercado bursatil espaiiol
vivié un periodo de bonanza e Inditex no decepciond a todos aquellos inversores que
pusieron sus ojos en ésta empresa. Tras el susto de 2003, la empresa decidié comenzar
una politica conservadora de reparto de dividendos y pese recibir fuertes criticas, la
empresa siguid creciendo a ritmos superiores al 25% y su accion llegd a triplicar el

precio de 2003 alcanzando los niveles de los 50€.

Fue en Noviembre de 2007 cuando se empezd a ver sintomas de la crisis econdmica
gue se acercaba e Inditex en poco mas de dos meses se desplomd en un 40%. La
mayoria de empresas de analisis rebajaron la recomendacion y valoraban Inditex
alrededor de 20€, valorandola como una empresa minorista cualquiera. Los beneficios
de Inditex pese a la crisis internacional repuntaron un 1% en 2008, afio en que la
economia mundial se quedd paralizada por la crisis subprime y la quiebra de Lehman

Brothers. De aquel enorme susto salié la que quiza fue la mejor oportunidad de
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inversion en Inditex.

En 2009 parecia que se iniciaba una recuperacion econdémica internacional una vez que
se consiguio rescatar al sistema financiero, pero fue en Espafia donde a partir de 2010
se empezd a vivir la crisis econdmica mas fuerte. Inditex supo afrontar la crisis
econdmica en Espafia de una manera muy solvente y supo aumentar su dependencia
internacional durante estos afios, asi sus beneficios practicamente se han duplicado en
estos ultimos cinco afios y el precio de sus acciones se ha multiplicado por cinco, hasta
llegar a convertirse en la empresa numero uno de Espafia por capitalizacion bursatil.

En el afio 2013 Inditex alcanzé su mdaxima cotizacion superando los 120€ por accion.

El 25 de julio de 2014 se realizd un split® de 1:5 en las acciones de Inditex pasando
estas a tener una cotizacidn de alrededor de 20€. Con esta operacidn, segun algunos
expertos, la empresa busca tener un efecto psicolégico sobre los inversores, que ven

como el valor sufre un estancamiento y no consigue superar su maximo.

En el Gréfico 1.1’ podemos observar la evolucién de la cotizacién de Inditex desde su

estreno en la Bolsa hasta la actualidad.

2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014

Grafico 1.1: Cotizacion histdrica Inditex.

Fuente: https://es.finance.yahoo.com/echarts?s=ITX.MC#symbol=ITX.MC;range=1d.

Como conclusién final, vemos que cada cinco anos mas o menos, Inditex sufre una

El split consiste en aumentar el nimero de acciones sin modificar el valor de la empresa.
7 s s . .z . . -
En el Grafico 1.1 se muestra la evolucion de la cotizacidn adaptada al split realizado en julio de 2014.
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bajada y es probable que haya unas rebajas de recomendacidn de algunas casas de
analisis y que en algin momento en los préximos afios se vuelva a poner en duda su
modelo de negocio, seguro que ese sera un excelente momento para invertir a largo

plazo como lo fue en 2003 y en 2008.

1.3.2 Principales Ratios

Para estudiar con mayor detalle la evolucién y la situacion actual del grupo
Inditex en Bolsa, a continuacidn se muestra la evolucién de los principales ratios para

de este modo conocer la situacién actual de la empresa.

Ratios

BPA 2,78 0,62 0,76 0,76 0,82
Dividendo 1,60 0,36 0,44 0,48 0,53
PER 20,15 20,41 27,84 31,44 28,27
B. Neto (mil.) 1.732,00 1.932,40 2.361,00 2.377,00 2.562,33
Deuda (mil.) 3.426,00 3.464,00 4.097,00 4.055,00 4.685,00
EBIDTA (mil.) 2.966,00 3.258,00 3.912,81 3.926,00 4.227,00

Tabla 1.1: Principales Ratios Inditex.

Fuente: El Economista; Elaboracién propia.

A partir de la Tabla 1.1 podemos ver como el beneficio (B. Neto) de Inditex crece con el
paso del tiempo, y podemos destacar que cada afio en mayor porcentaje. Inditex estd
en un continuo crecimiento aunque destaca una pequefa desaceleracidn en el afio
2013 en los beneficios debido principalmente a la depreciacion de las divisas de
muchos paises emergentes en los que invierte el grupo que ha hecho que la empresa

no haya podido seguir aumentando el beneficio neto como en afios anteriores. El
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EBIDTA® podemos observar como sigue creciendo siguiendo un crecimiento similar al

del beneficio neto.

Desde el punto de vista de la deuda, la empresa esta muy poco endeudada para los
resultados obtenidos. Esto es una de las principales bazas con las que cuenta el grupo
de cara a los inversores. Esta deuda tan baja se consigue como consecuencia de la
reinversion de los beneficios ya que Inditex reparte solo una pequefia parte del
beneficio como vemos por el pequeiio dividendo que reparte. Por otra parte, podemos
ver como esta aumentando la deuda pero siempre de una forma controlada y no tiene

el porqué preocupar ya que los beneficios también aumentan.

Analizando el dividiendo, vemos como Inditex tiene una politica de aumentar el
dividendo pero a pesar de ello, reparte un dividendo relativamente bajo para sus

resultados

Respecto al BPA® podemos ver como con el paso del tiempo aumenta, esto tiene gran
relacion con lo visto anteriormente en el Beneficio Neto. Como el B.Neto aumenta es

légico que si no varian el nimero de acciones aumente este ratio.

El PER' es uno de los principales ratios que los analistas utilizan para valorar las
empresas antes de realizar inversiones. La mayoria de analistas defiende el concepto
de que un PER bajo (tomando como referencia, segin los expertos, de 17) es un buen
momento para invertir en un valor, en cambio, Inditex es una clara demostracién del
posible error de esta afirmacién. Inditex podemos observar como siempre ha tenido
un PER que puede considerarse elevado y con el paso de los afios aumenta y no por
ello deja de aumentar su valor ni desaparecen las altas expectativas de crecimiento

gue siempre ha tenido la empresa.

Para finalizar este analisis de Inditex es importante destacar que la empresa ha
multiplicado su precio por 7,5 veces, lo que supone una rentabilidad anualizada de un

17% y de casi un 22% anual después de dividendos. Se demuestra asi que su modelo

8 . . . . P . .
EBITDA son las siglas en inglés de Earnings Before Interests, Taxes, Depreciations and Amortizations. Por tanto, se
trata del resultado empresarial antes de: intereses, impuestos, depreciaciones y amortizaciones productivas.
9 Beneficio neto dividido por el nimero de acciones de la empresa.
10 . . . . . . . .2 . .
Del inglés, price-to-earnings ratio o P/E ratio, es decir, la relacién entre el precio o valor y los beneficios.
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de negocio es Unico y que Inditex sigue abriendo tiendas e incrementando sus ventas.

Como recomendacién podriamos decir que después del split realizado por el grupo las
acciones de Inditex se encuentran en un momento de incertidumbre ya que se debe
esperar a ver como responde el mercado ante esta maniobra de psicologia realizada
por el grupo. Con esta maniobra y lo resultados que estad obteniendo la empresa los
principales analistas vaticinan un mayor crecimiento de la cotizacién pero siempre
tiendo en cuenta que el valor tiene una resistencia muy fuerte que es dificil que

consiga superar.
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PRELIMINARES
ESTOCASTICOS

En este capitulo se presentan las herramientas estocdsticas que se requeriran
en el siguiente capitulo para calcular la solucion del Modelo Log-Normal y sus
principales propiedades estadisticas. En primer lugar introduciremos un tipo particular
de proceso estocastico que jugara un rol muy importante en todo el desarrollo tedrico
del Modelo Log-Normal, el proceso de Wiener o también denominado Movimiento
Browniano. Partiremos de su definicidn y enunciaremos Unicamente las propiedades
estadisticas que posee y que se requeriran posteriormente. A continuacidn, se
explicara como se pueden obtener simulaciones del proceso de Wiener, lo cual se
necesitard cuando se aplique el Modelo Log-Normal en la modelizacidon de un activo
subyacente para poder implementar un método tipo Monte Carlo para realizar
predicciones. Como el Modelo Log-Normal se basa en una ecuacion diferencial
estocastica de tipo It6, su resolucién pasa por el manejo de integrales estocasticas de
tipo 1t6 y de sus propiedades estadisticas, el capitulo se cierra estudiando estos

topicos.
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2.1 Movimiento Browniano o proceso de Wiener

Un proceso estocdstico o funcidn aleatoria describe la evolucion temporal de
una variable aleatoria. En esta memoria, haremos uso de uno de los procesos
estocasticos mas importantes en Estadistica, y que se denomina el Movimiento
Browniano. Este proceso toma valores continuos y depende de la variable tiempo, la
cual también se considera continua. El Movimiento Browniano resulta adecuado para
describir el comportamiento de variables econdmico-financieras, como es el caso de

los activos subyacentes.

El Movimiento Browniano es un proceso estocdstico de tipo gaussiano*. Su
introduccidn se realizd6 de forma intuitiva en 1827 por el botanico escocés Robert
Brown quien lo utilizé para describir el movimiento aleatorio de las particulas de polen
en el agua debido a la interactuacidn molecular. A este fendmeno se le denominé

“Movimiento Browniano”.

En el siglo XX, se descubrié la utilidad de dicho instrumento matematico en multiples
campos; en particular en el campo de las finanzas, en el que se utilizé dicho
instrumento para la modelizacién del comportamiento de los precios bursatiles. Louis
Bachelier (1900) hizo uso de las mismas en su tesis doctoral “La Teoria de la
Especulacién” para modelizar ciertos activos financieros’. No obstante, el trabajo de
L. Bachelier no fue comprendido en su época y durante mucho tiempo permanecid
ignorado. Con posterioridad, fue Norbert Wiener quien consiguié formalizar
matematicamente el concepto de Movimiento Browniano y de ahi que, en ocasiones,
se le denomine también proceso de Wiener>. A lo largo de esta memoria, el

Movimiento Browniano o proceso de Wiener se denotara por: {B(t; w):t = 0,w € Q}

™ Se recuerda que un proceso estocastico {X(t; w):t € T,w € Q} se dice que es gaussiano si las distribuciones

finito dimensionales de dicho proceso son gaussinas, en particular, X(t;*) es una variable aleatoria gaussiana

paracadat € T.

2 BACHELIER, L. (1900) “Théorie de la spéculation”. Annales Scientifiques de I’Ecole Normale Supérieure, pp. 21—

86.

* KLEBANER, C. (2011)” Introduction to Stochastic Calculus With Applications to Finance”. Imperial College Press.
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o brevemente por {B(t): t = 0}, aunque en muchos textos se utiliza indistintamente la

notacién: {W (t):t = 0}.

Como ya se ha indicado, el objeto de esta memoria es el estudio y aplicacién de un
modelo estocastico de activos subyacentes denominado Modelo Log-Normal, cuya
solucién es un proceso estocdstico denominado Movimiento Browniano Geométrico
(MBG). El ingrediente que dota de aleatoriedad al Movimiento Browniano Geométrico
es el Movimiento Browniano cuyas trayectorias muéstrales son muy irregulares. A
continuacion damos la definicién de este importante proceso estocastico, la cual se da
no a través de una férmula matemadtica, sino enunciando una serie de propiedades

estadisticas que lo caracterizan.

El Movimiento Browniano, {B(t):t =0} 6 W={W(t),t€ R*} es un proceso

estocastico que cumple:

MB.1. Comienza en el origen con probabilidad 1: P[B(0) = 0] = 1.

MB.2. Los incrementos del Browniano dados por, B(t) — B(s), son variables
aleatorias independientes:
B(t;) — B(to); B(tz) — B(t1); ...; B(tn+1) — B(tn),

con0 <t <t; <+ <ty < oo

MB.3. Tiene incrementos estacionarios:

B(t + At) — B(t)2 B(s + At) — B(s), Vs,t:0<s<t € [0,+],

donde el simbolo 2 denota que la igualdad anterior es en distribucién.
MB.4. Los incrementos del proceso son gaussianos de media Oy varianza t — s:

B(t) —B(s)~N(0; Vt—5), Vs,t:0<s<t.

Considerando la propiedad MB.4., en el caso particular en que s = 0, se deduce que

B(t) ~ N(0;+/t),

es decir, que fijado t, la variable aleatoria B(t) sigue una distribucién normal o

gaussiana de media 0y desviacién tipica v/t .
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2.2. Propiedades estadisticas del Movimiento Browniano

A continuacién, se especifican las principales propiedades estadisticas del
proceso estocastico Movimiento Browniano {B(t),t = 0}. Para algunas de estas
propiedades no daremos la demostracidn, la cual puede verse por ejemplo en el libro

de @ksendal, Bernt K.**

P.1. Funcion Media: A partir de las condicion MB.4, se deduce que la funcién media del

Movimiento Browniano es idénticamente nula:

En la Grafica 2.1 se ilustra esta propiedad.

P.2. Funcidn Covarianza: Mide el grado de relacidn lineal entre las variables aleatorias,

B(s) y B(t), que se obtienen al fijar dos instantes sy t, respectivamente. En efecto,

veamos que se cumple
Cov [B(t),B(s)] = min(s,t), V s,t =0.

En efecto, sitomamos 0 < s < t, entonces utilizando la propiedad .1y las propiedades

basicas del operador esperanza se tiene:

Cov[B(®),B(s)] = EI[BM®)B(s)] — E[BMIE[B(s)]
= E[B®B(s) - (B())? + (B(s))?]
= E[(B(t) — B(s))B(s) + (B(s))z]
= E[(B(t) — B())B(s)] + El(B())?]
= E[(B(®) - B(s)(B(s) — BO)] + E[(B(s))?]
= E[B(t) — B(s)| E[B(s) — B(0)] + E[(B(s))?]
= (EBO]- EBEDEBED - E[BO)] + E(B(s)?]
= E[(B(s))*]
= Var[B(s)]
S.

Obsérvese que si en la relacién anterior tomamos s = t, se obtiene la propiedad MB.4,

es decir, que la varianza del Movimiento Browniano es t.

% BKSENDAL, B.K. (2003) “Stochastic Differential Equations: An Introduction with Applications”. Berlin: Springer.
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1 . . . ry o
P.3. B(t) es - —autosemejante: Esta es, Unicamente, una propiedad geométrica que

formalmente se denota de la siguiente manera.

B(T-t)4VT-B(t), Vt=0, VT >0.

P.4. Las trayectorias muestrales de B(t) son continuas, pero no son diferenciables en
ningln punto. Se puede demostrar que B(t) tiene trayectorias que no son de variacion
acotada, lo que significa que no son derivables (las trayectorias del Movimiento
Browniano tienen puntos angulosos, es decir, con pico para todo instante t). Este

comportamiento muestral se observa en la Gréfica 2.1.

2.3 Simulacion del Movimiento Browniano

Como se verd posteriormente cuando se estudie y resuelva el Modelo Log-
Normal para modelizar los activos subyacentes, la solucidon quedard expresada en
términos del Movimiento Browniano. Para poder realizar predicciones de subyacentes
serd necesario poder realizar simulaciones del Movimiento Browniano. A continuacién,
se indica una forma de simular dicho proceso, aunque cabe sefalar que el software
especializado disponible tiene implementados otros algoritmos para realizar dicha

simulacion.

Una manera sencilla de simular el Movimiento Browniano es a través de variables

aleatorias normales tipificadas, haciendo uso para ello de la identidad:
B(t)&tZ, Z~N(0;1). (2.3.1)

Para justificar esta identidad en distribucion es suficiente con probar que ambos
miembros de la identidad tienen la misma distribucion. Mds especificamente, es
sencillo ver que dicha distribucién es gaussiana y justificar que la media y varianza de

ambos miembros coinciden. Esto se muestra en la Tabla 2.1.
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B(t) VtZ
Gaussiana
Distribucion Gaussiana [MB.4] Transformacidn lineal de una variable
Gaussiana
Media 0 [MB.4] E[Vtz] =Vt -E[Z] =0
Varianza t [MB.4] Var[Vtz] = (V)2 - Var[Z] =t

Tabla 2.1. Justificacion de la identidad (2.3.1) para la simulaciéon del Movimiento Browniano.

En el Grafico 2.1 se muestra una simulacion de Movimiento Browniano sobre la
ventana temporal [0,1]. En esta grdfica se ilustra la propiedad MB.1 y la propiedad
estadistica P.4 introducidas anteriormente. No obstante, cabe puntualizar que, pese a
gue el Movimiento Browniano es el ingrediente que introduce la componente de
aleatoriedad en el Modelo de Log-Normal, éste no se corresponde directamente con el
Movimiento Browniano, sino con su diferencial. El diferencial de éste, {dB(t), Vt >

0}, genera un nuevo proceso estocastico, también de tipo gaussiano y denominado

Ruido Blanco.

Fuente: Elaboracion propia.

Grafico 2.1. Simulacién del Movimiento Browniano.

Fuente: Elaboracion propia.
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En base al Teorema Central del Limite, la diferencial del Movimiento Browniano se
empleara para modelizar la aleatoriedad o “ruido” en el modelo. Son numerosos y
diferentes los factores que en el mundo real pueden llegar a determinar el valor de un
activo financiero. En condiciones generales, este teorema indica que, si S, es la suma
de n variables aleatorias independientes, la funcién de distribucion de S,, se aproxima

III

a una distribucidén normal (o gaussiana). En definitiva, modelizando el “ruido” con el
Teorema Central del Limite, éste sigue una distribucidon gaussiana o normal, lo que
otorga consistencia a la decision de modelizar la aleatoriedad mediante un proceso

gaussiano, como lo son el Movimiento Browniano y su diferencial, el Ruido Blanco.

2.4 El Calculo de It6

Kiyoshi 1td fue un matematico japonés que desarrollé una teoria para la
diferenciacidn e integracidon de procesos estocasticos. Esta teoria se conoce como el
Cdlculo de 1t6. El concepto basico de este cdlculo es la Integral de 1t6 y el mas
importante de sus resultados, es el Lema de 1t6. Cabe puntualizar que la Integral de It6
es el corazon del analisis estocdstico, facilita la comprension matematica de sucesos

aleatorios y difiere de la teoria matematica clasica de integracion y diferenciacion.

La teoria y férmula de K. Itd tiene numerosas aplicaciones de interés, no obstante, en
este apartado se detalla la version del calculo de It6 que se adapta al objeto de la
presente memoria. Se centra en el calculo exacto de la solucién de una ecuacion

diferencial estocastica definida de la siguiente forma:

dX(®) = f(t,X(®))dt + g(t, X(t))dB(t). (2.4.1)

Dicha solucién se obtiene, en algunos casos que dependen de la forma especifica de
los coeficientes f(t,X(t)) y g(t,X(t)), utilizando el Lema de It6. El Lema de It6 es una
version estocastica de la regla de la cadena para procesos estocasticos X(t). Para el
Modelo Log-Normal, que es el caso que ocupa el presente trabajo (véase el desarrollo
del Capitulo 3), se vera como ello si es factible. A continuacidn enunciamos el Lema de

~

Ito:
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Lema de Ito (versién integral)

Hipdtesis: Sea X (t) un proceso estocastico que satisface la siguiente ecuacién diferencial tipo
[t6 con condicidn inicial determinista xq:

ax(t) f(t,x(®)dt + g (t,x(£))dB(t), t =0,
X(0) = xp

y sea F(t,x) una funcién F: [0, T]XR — R tal que las siguientes derivadas parciales existen y
son continuas:

OF(t,x)

d F(t,x)

OF (t,x)
- FZ (tl x): =
0x

ez = F5(t,x).

Tesis: Entonces para t > 0 se cumple

F(t,x(t)) — F(s,xy) = f {F1 (r,x(r)) + f(r,x(r))Fz(r,x(r))}dr
0

+

[ 30 Gen Falrao)ar

+

f g(r, x(r))FZ (r, x(r))dB ).
0

2.4.1 La Integral de It6

En esta seccion introducimos el concepto de Integral de [t6 de un proceso
estocastico. La definicion de la Integral de It6 difiere de la teoria matematica clasica de
integracion y diferenciacién, definiendo lo que deberia entenderse por integracion de
un proceso estocastico con respecto al Movimiento Browniano (u otro proceso
estocastico). El objetivo de esta seccion, por tanto, es dar una interpretacion a la

siguiente expresion:
Jy X()dB(s), (24.2)

donde X (s) es un proceso estocastico que cumple determinadas condiciones que a
continuacion se detallardn. Se dice que la expresion (2.4.2) es la Integral de It6 con

respecto al Movimiento Browniano. La exposicion seguira las ideas dadas en el libro de
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E. ALLEN™. Primero daremos la interpretacion de dicha integral si X(s)y B(s) no

fueran procesos estocdsticos, sino funciones deterministas.

Supongamos que f(s) y g(s) son dos funciones deterministas suaves respecto de la

variable tiempo s y consideremos la siguiente integral:

Jy 9()df(s). (2.4.3)

Cuando f(s) tiende a una funcién diferenciable, se escribe %(Ss)zf’(s), 0

equivalentemente, df(s) = f'(s)ds. Sustituyendo esto en la integral (2.4.3), se llega

a.

[ 9@3dre) = [ g s

quedando ésta definida como una integral estdndar (de tipo Riemann). Si f(s) no
fuese diferenciable, todavia se puede utilizar la teoria determinista para definir la
integral anterior. En efecto, cuando f(s) no es demasiado irregular como funcién del
argumento s, es decir, cuando f(s) es lo que se denomina una funcién de variacién

acotada, se puede probar que la integral esta bien definida como el siguiente limite:

| 96afes) = lim Y g((F i) = £50).

Puesto que f(s) es de variacion acotada, f(s;;,) esta proximo a f(s;). A partir de
esto es posible probar que el limite anterior existe siempre que g(s) no varie
demasiado. Por supuesto, si la funcidon g(s) es extremadamente fluctuante en

diferentes puntos en el tiempo, el limite puede ser divergente.
Se define la integral (2.4.2) de forma analoga mediante el siguiente limite:
fotX(s, w)dB(s,w) = lim,_ X(s;, a))(B(sl-H, w) — B(s;, a))), w € 0. (2.4.4)

Notese que se toma el limite para cada w fijo en el espacio muestral ) de la variable

aleatoria B(s). El problema aqui es que el limite para cada w en general no existe

3 ALLEN, E. (2007) “Modelling with It6 Stochastic Differential Equations”. Springer (Series Mathematical Modelling:
Theory and Applications).
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(empieza en o) para muchos procesos estocdsticos X(s). Para cada w, la funcién
s = B(s,w) es extremadamente volatil. Como se indicaba con anterioridad (véase la
propiedad estadistica P.4), el Movimiento Browniano es un ejemplo de un proceso
estocastico con trayectorias muestrales continuas, pero no diferenciables en ningun
punto. Todavia peor, el Movimiento Browniano como funcion del tiempo no es de
variacion acotada para cada w, tal y como se requiere para f(s). Para compensar la
irregularidad de las trayectorias del Movimiento Browniano, se tienen que exigir dos
condiciones, que detallaremos después, en el proceso integrador X(s). Bajo estas
condiciones el limite existira a pesar de la irregularidad de las trayectorias del
Movimiento Browniano. La primera condiciéon es que se asume que X(s) es
independiente de los incrementos del Movimiento Browniano. La segunda condicién
guarda relacién con la variacion del integrando (similar a la condicién de que g(s) en

(2.4.3) no debe variar demasiado).

A partir de la propiedad MB.2 del Movimiento Browniano se sabe que la variacion de
un incremento del mismo, esta dada por:

E[(B(si4+1) — B(5:))*] = 5i11 — ;.

Si X(s;) es independiente del incremento B(s;;1) — B(s;), se obtiene

E|(xG0(BGin) — BG))) | = B0 E[(BGsin) - BGD)’]
= E[(X(s)?) (5141 — ).

Considerando el segundo momento de la variable aleatoria

Z?;llX(si)(B(siH) - B(si)), (2.4.5)

y asumiendo que X(s;) es independiente de B(s;;;) — B(s;) para cadai=1,...,n,

puede verse por la independencia de los incrementos del Movimiento Browniano que:

2

F (Z X(s)(B(sinn) - B(si))> = > EIX($0D] Giva = 5.
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La suma del miembro derecho es una aproximacién de la integral fotE [(X(s))z] ds.

Por tanto, si esta integral existe, se deduce:

2

lim £ (Z X(s)(B(si1) — B(si))> = f P |(x()"] ds,

lo cual conduce a la conclusion de que la varianza de la suma en (2.4.5) converge a

fot E [(X(s))z] ds. Asumiendo que esta integral existe, se demuestra:

E | (im0 S5 X () (B(siaa) = B(s)) | = 5 E|(X(9) ] ds. (2.4.6)

Cabe subrayar que la integral que aparece en el lado derecho de la relacion (2.4.6), en
algunos casos, puede no existir. Existira siempre que sea finita, es decir, siempre que el
proceso estocdastico X(s) sea tal que su segundo momento puede ser integrado de 0 a

t.

Por ejemplo, para el proceso X(s) = s~1B(s), por la condicién MB.2 del Movimiento
Browniano, se tiene

t

ftE[(X(s))Z]ds = f s7lds = In(t) — In(0) = +oo.

0

Por otro lado, si tomamos X(s) = B(s), facilmente se puede reconocer que
X(s) satisface la condicién de integrabilidad. Afortunadamente, esto también se

cumple para una larga clase de procesos estocasticos.

Retomando la relacién (2.4.6), y considerando que el término X(s;), que aparece en
el miembro izquierdo, debe ser independiente de incrementos B(s;;,) — B(s;) para
todos los valores dei =1,...,n — 1. Esto motiva la introduccién de la denominada

adaptabilidad del proceso integrador:

Definicion 1. Una variable aleatoria X es llamada Fs-adaptada si X puede ser escrita
como (limite de una sucesion de) funciones de B(t) para uno o mds t < s, pero no
como funcién de cualquier B(u) con u > s. Un proceso estocdstico X (s) se dice que es

adaptado si para cada tiempo s € [0, t], la variable aleatoria X (s) es F;-adaptada.
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Puntualizamos algunos aspectos de la Definicién 1. En primer lugar, cabe sefialar
algunos procesos que se derivan de composiciones simples del Movimiento Browniano
tales como X(s) = f(s,B(s)) , los cuales son adaptados; mientras que procesos tales

como X(s) = B(s + 1), no lo son.

La integral X(s) = [ B(t)dt, también define un proceso estocdstico adaptado,
0

puesto que la integral es el limite de sumas del Movimiento Browniano en diferentes

tiempos menores que s. En definitiva, por la definicion de la integral de It6, se tiene
s n—1
X(s) = f B(1)dt = lim Z B(t) (s —17).
0 n—-oo :
i=1

Por tanto, focalizando sobre la Integral de It6, obsérvese que siempre que el proceso
. . t . . e
integrando X (s) sea adaptado, la integral fo X(s)dB(s) tiene sentido como el limite

puntual en (2.4.4). Ademads, este limite (2.4.4) puede probarse que converge en media
cuadratica y por lo tanto, también para cada w € (1. Se concluye la exposicion con la

definicidn rigurosa de la Integral de It6.

Definicién 2. Un proceso estocdstico X(s), es integrable en el intervalo [0,t] en el

sentido de It6 si

1. X(s) es adaptado para s € [0,t], y
t 2
2. [JE [(X(s)) ]ds < oo,
La Integral de Ité se define como la variable aleatoria
J; X(5,@)dB(s, ) = liMy 0 1 X (57, 0) (B (511, ) — B(5;, @), (2.4.7)

donde el limite es considerado por cada w € ().
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2.4.2 Propiedades de la Integral de 1t6

Introducido el concepto de Integral de It6, a continuacidn enunciaremos las
propiedades estadisticas de dicha integral de I1t6, algunas de las cuales seran utilizadas
en el proximo capitulo. Estas propiedades se citan distinguiendo si el integrando es

una funcién determinista o un proceso estocastico X (t).

2
Sea h(t) una funcidon determinista tal que fot(h(s)) ds, entonces se cumplen las

siguientes propiedades:

I.1. Media: E [foth(s)dB(s)] = 0.
1.2. Varianza: Var [foth(s)dB(s)] = fot(h(s))zds.

1.3. Covarianza: Cov [fot h,(7) dB(T),fOS hZ(T)dB(T)] = foms h,(t)h,(7)dt, siendo t A

s = min(t, s).

En particular,

E

= f Mshl(r)hz(r)d‘r.

(fthl (1) dB(T)) (fshz (1) dB(T))

1.4. Normalidad: foth(s)dB(s)~N (O; fot(h(s))zds).

Si el integrando es un proceso estocastico X(t) que satisface las condiciones de la

Definicidon 2 anterior, entonces se verifican las siguientes propiedades:
1.5. Media: E [ [ X(s) dB(S)] = 0.
1.6. Varianza: V [fOtX(s) dB(s)] = fOtE[(X(s))Z] ds.
Obsérvese que a partir de las propiedades 1.5 e 1.6 se deduce
E [( fOtX(s)dB(s))z] = ['E [(X(s))z] ds,

[lamada isometria de It6.
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MODELO ESTOCASTICO
LOG-NORMAL

El objetivo de este capitulo es presentar el Modelo Log-Normal que constituye
el fundamento matematico sobre el cual se realizaran las predicciones del activo
subyacente Inditex (ITX.MC). Este modelo se basa en la siguiente ecuacién diferencial

estocastica tipo It

dS(t) uS(t)dt + oS(t)dB(t),
S©0) = 5 } (3.0.1)

donde:

* S(t) es el valor del subyacente en el instante t.

® s, representa el valor del subyacente en el instante inicial t = 0y se supone

conocido, por ello se denota en minudsculas.
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* u € R esun parametro del modelo denominado drift o tendencia.

* o0 > 0 esun parametro del modelo denominado volatilidad local.

* B(t) es un proceso estocastico de Wiener o Movimiento Browniano.
En lo que sigue de capitulo, en primer lugar motivaremos la consideracion del
modelo (3.0.1) a partir de los modelos clasicos (deterministas) de subyacentes y
posteriormente, utilizando el Calculo de It6 presentado en el Capitulo 2,
obtendremos la solucién del modelo Log-Normal y sus principales propiedades
estadisticas tales como las funciones media y varianza. Posteriormente, se
detallara como se pueden estimar los parametros p y ¢ utilizando técnicas
estadisticas, de modo que dispongamos de resultados que nos permitan realizar
estimaciones (predicciones) puntuales y por intervalos de confianza de un activo

subyacente cuando se lleva el modelo a la practica.

3.1 Motivacion de un modelo estocastico para un subyacente
en ambiente de certidumbre

En este apartado vamos a presentar un modelo deterministico clasico para
representar la trayectoria temporal de una inversién en ambiente de certidumbre, es
decir, sin riesgo. Este modelo constituye el punto de partida para motivar, en el
siguiente apartado, un modelo estocdstico para subyacentes cotizados que se

denomina en la literatura financiera Modelo Log-Normal.

Sea S, un principal que se invierte (capitaliza) a un interés u compuesto continuo
durante un intervalo temporal [0,T] dividido en K periodos de longitud At > 0 cada

uno (véase, Figura 3.1).

a

So So eXp(|J At)
I I | |

0 At 2 At (K-1) At KAt=T

Figura 3.1. Capitalizacion a interés compuesto continuo.

Fuente: Elaboracidon propia.
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Denotemos por $U), j = 0,1...K, el capital al cabo de j periodos (por convenio de

notacién, implicitamente se supone que $(® = S, entonces sabemos que
SW = gerst = @ = g)pudt (37 7)
y en general,
SO = §U-Derrt | j=01.K, (3.1.2)
y por tanto, razonando recursivamente se tiene
SU) = §U-1) gudt — §U-2) p2ubt — ... = § Wt j=01..K. (3.1.3)

Obsérvese que cuando j = K, se cumple que: S(T) = S&) = §, eHKAt = G oHT,
donde se ha utilizado que KAt > T y se ha introducido la notacidon siguiente: S(T)
representa el capital al cabo de K periodos. Es decir, el efecto de K pasos de longitud
At equivale a un paso de tamafo T = KAt. En realidad, este modelo de capitalizacién
resulta de resolver el problema de valor inicial (ecuacién diferencial ordinaria junto a

una condicion inicial) siguiente:

LR =uS® SO =S, (314)

cuya solucidn es

S =5, (3.15)

la cual, parat =T captura la solucién del problema anterior: S(T) = S,e*T. Es
importante observar que el modelo (3.0.1), el modelo estocdstico de partida, contiene
al modelo cldsico determinista de capitalizacidon continua, pues basta hacerg = 0 en
(3.0.1) para obtener a partir de la ecuacién diferencial estocastica la ecuacién

diferencial ordinaria (3.1.4).
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3.2 Motivacion del modelo estocastico para un subyacente
cotizado: El Modelo Log-Normal

El modelo presentado anteriormente es un modelo para un subyacente en
ambiente de certidumbre en el cual no se contempla ninguna aleatoriedad. En la
practica, el valor de un activo subyacente depende un gran nimero de factores
econdmicos, sociales, etc. que influyen en los mercados donde la accidn cotiza. Estos
factores pueden contener una elevada incertidumbre dada la complejidad de su

determinacion.

Considerando el grado de incertidumbre existente, es mds conveniente y adecuado
introducir aleatoriedad en el modelo determinista para un subyacente. El parametro u
pasa a ser una cantidad aleatoria en lugar de una cantidad deterministica. Haciendo
uso de las herramientas estocdsticas presentadas en el Capitulo 2, la aleatoriedad en el
modelo se introducira via el Movimiento Browniano B(t) , mas concretamente, con su
derivada o diferencial, el denominado proceso de Ruido Blanco dB(t). Todo ello

motiva la siguiente expresidn estocastica del parametro u :
u—->u+aB (), o >0. (3.2.1)

En la expresion (3.2.1) se sigue denotando al parametro u como el rendimiento medio
del subyacente, pero en este caso, se le ha afadido fluctuaciones aleatorias, siendo

B’ (t) el proceso estocastico Ruido Blancoy ¢ > 0 su intensidad.

Introduciendo en el modelo la notacion diferencial de la derivada

as
s =20,

y considerando la aleatoriedad en el parametro u, el modelo se reescribe de la

siguiente forma:

ds(t)
dt

= (u+ oB'(t) S(t) > dS(t) = (u+ 0 B'())S(t) dt.
Agrupando los diferentes parametros se obtiene:

dS(t) = uS(t)dt + o S(t)B'(t)dt, (3.2.2)
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donde se puede diferenciar claramente una parte determinista, u S(t), y otra
estocastica, o S(t)B'(t)dt, en la cual se recoge el Ruido Blanco. Formalmente, dado
que dB(t) = B'(t)dt, nuevamente el modelo se puede reescribir como en (3.0.1),
conocido en literatura financiera, como el modelo de activos subyacentes Modelo Log-

Normal.

3.3 Soluciéon del Modelo Log-Normal

En este apartado vamos a resolver la ecuacion diferencial estocastica (3.0.1).
Para ello utilizaremos dos enfoques. El primero de ellos, evita el uso del Calculo de It
y resulta mas artificial en su presentacion por la forma en la que se introduce la
aleatoriedad. Sin embargo, este enfoque no requiere conocer herramientas complejas
como son la integracién y diferenciacion de procesos estocdsticos. El segundo
enfoque, mas técnico, hace uso del Calculo de It6, y en particular del Lema de It6

presentado en el Capitulo 2 de esta memoria.

3.3.1. Solucidn del Modelo Log-Normal sin el Calculo de Ito6

El valor de una accidn esta gobernado por multitud de factores y variables que
deben considerarse inciertos y no deterministas, por ello (3.1.4) no es un buen
modelo, si bien, como se ha motivado en el Apartado 3.2, el modelo que aspire a ser
adecuado debe recoger en su formulacién (y el modelo (3.0.1), asi lo hace, como se
verd después) la parte del valor de la evolucidon del precio de la accidon que se
comporta de forma determinista como cualquier otra inversion libre de riesgo, y la
parte, incierta o aleatoria, que hace que el valor de ese activo financiero no sea

predecible de forma determinista.
Partamos de la expresion (3.1.2) con j = 1, introduzcamos la aleatoriedad como sigue:
S = §(0) gubdtpezy (3 31)

siendo c una constante libre y no nula (que mas tarde fijaremos) y Z; una variable
aleatoria normal o gaussiana tipificada, i.e., Z;~N(0; 1), y en general, introduciendo

la aleatoriedad en (3.1.2) del mismo modo se tiene
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SU) = §U-1) gut gczj (33 )

siendo Z;~N(0;1) . Si hacemos esto para cada, j =1,2..K de modo que,
Z1, ., Zj, ..., Z), sean variables aleatorias N(0; 1) e independientes, desde (3.3.2) con

Jj = K, obtenemos por recursividad que

SE) = SpeukhtecZit+ZK), (33.3)
o equivalentemente,
S(T) = SyetTecrt+7k),

La aleatoriedad introducida asi en (3.3.1) (o mas generalmente en (3.3.2)), parece
coherente porque garantiza que SV >O(§U) >0); pero no es totalmente

satisfactoria, ya que, es de esperar que cuando no haya incertidumbre, §() en (3.3.1)

se comporte como en (3.1.3) con j = 1 al menos en media. Sin embargo, se sabe™:

c2

Ele?] = ez, Z~N(0;1), (3.3.4)

y por tanto

2

E[SM] = E[Spetttech] = Sttt E [eh1] = Spetbtez # Syettt = SO,

Para lograr el objetivo marcado, vamos a introducir la aleatoriedad como sigue

2

SW = 5 ekdtetZiT7  (33.5)
ya que, claramente de (3.3.5) se obtiene que
E[S(l)] = SoeﬂAt’

y en general en (3.1.2) introduciremos la aleatoriedad del mismo modo:

(:2
SO = §U-DubtycZj—5 j=12,..,K. (3.3.6)

16 QUESADA, V., GARCIA A. (1988) “Lecciones de Cdlculo de Probabilidades”. Ed. Diaz de Santos.
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Razonando recursivamente como en (3.1.3) obtenemos

CZ
S(T) = SU-D gult pc(Z1+ . +Zg) g =K7 (3.3.7)
Denotemos por
By = Z,+ -+ Zg, (3.3.8)

entonces dado que Z;~ N (0;1),j = 1,2 ...K, son variables aleatorias independientes

se tiene By~ N (0; 1) ycomo KAt =T y S® = §(T), (3.3.7) equivale a

C2
S(T) = S,etTePx=K%  (3.3.9)

donde S, es el precio o subyacente de la accién en el instante inicial; e#T es la

componente determinista del valor de la accidn (ligado al valor u del tipo de interés);
k<
By representa la introduccién de la aleatoriedad en el modeloye ™ 2 es un término

(determinista) de correccidn.

La modelizacién dada (3.3.9) tiene una gran ventaja frente a otro tipo de modelos
como los basados en arboles binomiales®’, y es que permite que el valor de la accién
no sélo tome dos valores posibles, sino cualquier valor positivo. Sin embargo, sigue
conteniendo un defecto importante respecto de nuestros intereses; si fijamos Ty
vamos considerando subintervalos mds pequefios (particiones mas finas del intervalo
[0,T]), es decir, hacemos K — +o é equivalentemente At — +0, con T fijo, para la
varianza del término que introduce la aleatoriedad en el modelo (3.3.9) se obtiene por

(3.3.8) que
Var[cBx] = c¢?Var [Bx] = ¢?K - +o, (3.3.10)

esto es, la varianza de este término que forma parte del modelo de la accién
aumentara cuantas mas discretizaciones tomemos del intervalo objeto de andlisis, con
independencia del valor T que define su extremo superior, el cual esta fijo. Esto carece

de sentido desde el punto de vista financiero, ya que fijado un intervalo durante el cual

7 HuL, J.c. (2002). “Introduccion a los Mercados de Futuros y Opciones”. Pearson Education. 42 edicion.
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se observa una accion, la volatilidad de la misma es un valor fijo que no deberia
cambiar aunque en lugar de observar la accién intra-semana lo hiciéramos intra-dia.
Para resolver este inconveniente, recordemos que la constante c introducida en (3.3.6)

es libre y por tanto estd a nuestro servicio. Tomemos entonces ¢ de modo que
c’K = o?T, (3.3.11)

siendo g2 un parametro fijo identificativo del modelo particular que manejemos (y que

en la practica se calculard a partir de los datos reales observados). De esta forma,
Var[cWg] = 02T < 4. (3.3.12)

Obsérvese que esto nos indica algo coherente que se aprecia en la practica: a mayor
longitud T'del intervalo [0, T], tendremos mayor volatilidad, es decir, variabilidad de la

accion.

Vamos ahora a relacionar By dada en (3.3.9) con el Movimiento Browniano. Para ello,

obsérvese que por la propiedad P.3 del Capitulo 2 sabemos que:
B(T)% VAt Bx. (3.3.13)
Entonces despejando de (3.3.11) se tiene:

T=KAt
c=o0 £:>c= aVAt, (3.3.14)

y entonces por (3.3.13) se tiene
cBx = oVAtBy = oB(T). (3.3.15)

Finalmente, sustituyendo (3.3.11) y (3.3.15) en (3.3.9) llegamos a;

2

S(T) = soe(”_ Z)TeGB(T) . (3.2.16)

Por lo que desde una motivacidon basada en la introduccidon de la aleatoriedad en el

modelo determinista, hemos obtenido la solucion del Modelo Log-Normal.
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3.3.2 Soluciéon del Modelo Log-Normal mediante el Calculo de It6

En este apartado resolveremos la ecuacion diferencial estocastica de tipo 1t6

(3.0.1) con condicién inicial:

dS(t) uS(t)dt + aS(t)dB(t),}
S(0) = So,

aplicando el Lema de It6 introducido en el Apartado 2.4. Para ello, escribimos (3.0.1)

en forma integral:

t

ftdS(r) = ft,uS(r)dr+ faS(r)dB(r),

0 0

o equivalentemente:
SO - SO = [[uS@)dr + [[oS@)dBF). (3.3.17)
A continuacién, aplicamos el Lema de It6 con la siguiente identificacion:
X(@t) =S, f(t,x@®) = f(t.5®) = uS®), g(t, x(®)) = g, 5(t) = a S(©),
eligiendo
F(t,x) = In(x).

Para la aplicacién del Lema de It6 se necesitan calcular las siguientes derivadas

parciales:
dF (t, x) Jd0F(t,x) 1
Fl(tﬁx)_ ot - 0) FZ(trx)_ Ox - ;)
0%F (t, x) 1
Fyy(t,x) = “xz - 2
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Por tanto,

ln(S(t))—ln(sO) = f ,uS(r)S()+ ( ()) (((1))> dr
0 S(r

t S ! d
+ fO' (T‘)ﬁ B(T)

Simplificando tenemos;

In (%) = fot <y —%02> dr + fotadB(r).

In <&

So

) = <M —%c;z)t + o(B(t) — B(0)).

Observemos que por la definicion del Movimiento Browniano, B(0) = 0 con

probabilidad 1, por tanto obtenemos:

ln<%§)>= <,u— %02>t+ o B(t),

S(t) — e(u—%az)t+ oB(t)
So

)

1
S@) = soet2 ) PO (331

gue representa el proceso estocastico solucidn, llamado Movimiento Browniano

Geométrico del Modelo Log-Normal.
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3.4 Propiedades estadisticas del proceso estocastico solucion
del Modelo Log-Normal

Desde el punto de vista practico, la solucidn (3.3.18) hallada en el apartado
anterior se utiliza para realizar predicciones probabilisticas, en un tiempo digamos
t =T, de tipo puntual del subyacente a partir de la funcién media y, se completan
mediante intervalos de confianza. Se hace por tanto necesario el cdlculo de las

funciones media y varianza de (3.3.18) ent = T.

Funcion media

Para el cdlculo de la funcién media de (3.3.18), se requiere de la aplicacion de la
siguiente relaciéon, denominada propiedad de 5 -autosemejanza del Movimiento

Browniano estudiada en el Capitulo 2:

B(T-t)NT-B(t), t=0, T 20,

aplicada al caso particulart = 1, es decir,
B(T)ANT-B(1), (3.4.1)
donde recordamos que por definicién el Movimiento Browniano:

B(1)~N(0;1).
Por otra parte, también se requiere de la siguiente propiedad:

22
2

E[e*?]| = eZz, Z~N(0;1), (34.2)

que se deduce del cdlculo de la siguiente integral:

1 + oo 22
E(e*?) = E f eMeZ dz.

Tomando el operador esperanza en (3.3.18) se tiene:

2

ES@] = Soel* %) g[eos)

= goe(”—%z)T E[eaﬁm)] (3.4.3)

B

)
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por tanto,
E[S(T)] = Syet’. (3.4.4)
Obsérvese que en el segundo paso de (3.4.3) se ha aplicado la propiedad (3.4.1) y en el

segundo paso se ha aplicado la relacién (3.4.2) con A = ov/T , B(1) = Z~N(0;1).

La férmula (3.4.4) nos indica que el modelo Log-Normal goza de la deseable propiedad
de que el comportamiento medio del precio de la accion es el mismo que el valor en el

caso determinista (véase (3.1.5)cont =T).

Funcion varianza

Para saber como evoluciona la volatilidad del precio de la accién segun el
Modelo Log-Normal observemos que, razonando como para el caso de la media, la

varianza esta dada por:

var[s(] = E|(S(M)]| - EISM)?
_ E[(so)z QZUB(T)+2(M_%2)T1 (st
= (So)%eT(E[e2BM]e=o"T) — 1,
es decir,
Var [S(T)] = (S,)2e2+T (E[erfﬁB(l)]e—va) ~1

402

= (sen (eTTee_JZT> S (34

— (SO)ZeZuT(eJZT _ 1) '

la cual nos indica (como cabe esperar desde la experiencia bursatil) que la varianza

crece a medida que lo hace el horizonte temporal T.
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3.5 Calibracion de los parametros del Modelo Log-Normal

En este apartado explicaremos dos técnicas estadisticas diferentes para estimar

los parametros p y o del Modelo Log-Normal:

- Método de Maxima Verosimilitud.

- Método no paramétrico.
El motivo para utilizar dos técnicas diferentes para calibrar los parametros esta
justificado porque queremos que dichas estimaciones no dependan del método
utilizado, con lo cual si los dos métodos proporcionan valores iguales o similares

podemos asegurar que se trata de estimaciones robustas.

3.5.1. Método de Maxima Verosimilitud

En este apartado vamos a realizar la estimacién de los parametros uy o del
Modelo Log-Normal, usando para ello una técnica estadistica llamada, Método de

Maxima Verosimilitud.

Para comprender mejor como se aplica el Método de Maxima Verosimilitud a el
contexto que nos ocupa, para mayor claridad vamos en primer lugar a recordar una
serie de conceptos y definiciones que se seguiran para aplicar este método de

estimacion.

El método de Mdaxima Verosimilitud esta basado en el concepto de funcién de
verosimilitud, debido R.A. Fisher, y es uno de los conceptos mas importantes en

Inferencia Estadistica.

Supondremos, para fijar ideas, que hemos obtenido una muestra {x;:0 < K < N} de
una poblacién descrita por una variable aleatoria continua con una funcién de
densidad p (x; 5) dependiente del vector de parametros 8 € R. Los resultados son
analogos si la poblacion es discreta. Si consideramos muestras aleatorias simples, la
probabilidad de que ocurra la muestra(x,, x,, ..., Xy) para un vector dado del vector
de parametros 6 viene descrita por la funcién de densidad de probabilidad conjunta

(f.d.p) de la muestra y que denotamos por L.
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L(xy, %3, ...,xn;é)) =TI~ p(xs 5) . (35.1)

El problema que nos planteamos ahora es, dada una muestra fija pretendemos estimar

-

el valor del vector de parametros 6 que es desconocido.

Recordaremos que si (x;,X,.. Xy) es una muestra dada, se llama funcién de

verosimilitud a la funcién de 8 dada por:
L (%1, %3, o, Xp; ) =121 p (15 6).

Recalcamos que esta funcién se considera ahora como funcién solo de 8 y no de la

muestra, que ya es fija, al construirse esta funcion después de haber obtenido la

muestra. En este sentido podriamos utilizar simplemente la notacion L (9), aunque lo

mas usual es mantener la muestra de la notaciéon de L.

El Método de Maxima Verosimilitud esta basado en una idea muy simple, y quizds por

eso es tan importante, que consiste en considerar como mejor estimacion del vector
de parametros 6 el valor que haga maxima L para la muestra dada. Es decir, dada

(x4, X5, ..., X)) consideremos mejor estimacion 6, que 0, si
L (xl,le_",xn ; 91) >L (xl,xz, I 92),

lo que significa que el valor de 8; es mas probable que el valor de 8, dada la muestra

((xq, x5, ..., xy). En otras palabras, es este método de estimacidn la idea consiste en

elegir la moda de la distribucion a posteriori de 6.

Teniendo en cuenta que la funcién de verosimilitud es mayor o igual que cero para

todo valor de 8 y que la funcién logaritmo es mondtona creciente resulta que:
max[L(xl,xz, v XN 5)] = max [ln (L (xl,xz, oy XN 5))]

Se utiliza en la practica el In L en lugar de L por ser mas facil, en aras de calcular el
maximo de la funcion de verosimilitud o equivalentemente de la funcién de log-

verosimilitud, pues la derivacién de una suma es mas sencilla que la de un producto.
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Si la muestra depende Unicamente de un parametro, 6 entonces 8 = 6(xq, x5, ..., X,)
es un estimador de maxima verosimilitud de @ para la distribucidén poblacional definida
por p(x; 0)si 8 hace maximo el valor de la funcion de verosimilitud, o lo que es lo

mismo, hace maximo:

N
InL(xq, X5, ..., xp; 6) = Zlnp (x1,0).
i=1

En consecuencia, el calculo efectivo de 6 se reduce al resolver la ecuacién:

dlnL_0
o 7’

de forma que si 6 es solucidn de esta ecuacidén 8 sera maximo si la segunda derivada

es negativa.

Si la distribucion poblacional depende de N parametros 6,,0,, ...,0y habra que

resolver el sistema

dInL(6y, 65, ..., 0)
20,

=0,

dInL(0y,6,, ..., 0y)
90,

= 0.

Comprobando luego que si 0 = (él,éz, ...,én) verifica este sistema, ademas hace el

hessiano correspondiente definido negativo.

Vamos a adaptar la definicidon anterior a nuestro contexto, donde dada una muestra

{x;, : 0 < K < N}de un proceso estocastico x(t) en los momentos {t; : 0 < K < N}
y suponiendo que el proceso x(t) depende de un vector de parametros 6 € R* ,

deseamos determinar el vector 8 tal que

-

maxL(Q) = f (toyxo; U1y X1y oeey Uy X 9) ’

siendo f (to,xo, t1, X1, s by X5 5) la funcién de densidad conjunta de la muestra. En

general, nosotros no podemos asumir que la muestra sea simple, es decir, que existe
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independencia por lo que no sera posible legitimar la factorizacién dada en (3.5.1). Sin
embargo, para poder aplicar el Método de Maxima Verosimilitud, necesitamos tener

una expresion de la funcion de densidad conjunta que sea preferiblemente algebraica.

Para ello, vamos en primer lugar a recordar que el modelo de subyacente que tenemos

es de la forma ( véase 3.0.1))

dx (@) = f(tx®); 8)dt+g(tx@);6)dB(),

x(0) = o, (3.5.2)

con

x(t) = S(t); xo = So; 6= (w, 0);
f(6x(@©); 6) = uS@®); g(tx(); 8) = aS(1).

Se puede demostrar'® que la solucidn de una ecuacién de It6 de la forma (3.5.2) es un
proceso de Markov de primer orden. Esto permite, utilizando el Teorema de la
Probabilidad Total, reescribir la funciéon de densidad de probabilidad conjunta de la

muestra en términos de la funcion de verosimilitud del siguiente modo:

p(to, X0, t1, X1, t2, Xg, oo, ty, Xys 6) p(to, %0, 6) p (t1, %1 |toxo; 6)

X p(tz %2 |t1x15 toxo; 6) ...

X :

X p(tw Xn|tyo1Xn_1s s o X b1, X1 b0, X3 6)

= p(toxe; 6)p (tr, %1|to, %o, 8)p (£, %2|t1, %15 6)
X p(tn, x| ty1, xn-1; é)'

donde p(tK, Xk |tk—1,XK—1; 9) es la funcion de densidad de transicién del proceso
estocastico x(t) que empieza en (tx_1,Xx_1) Yy pasa a (ty, xx). Como se ha sefialado
anteriormente, para mayor comodidad en el manejo computacional trabajaremos con

la funcién del log-verosimilitud, es decir,

N
In (p (toxo, t1X1, ) En XN 5)) =In (p(to,xo; 5)) + Z In p(tK, xK|tK_1,xK_1; 5) .
K=1

¥ Teorema 5.2.5. de Soong, T.T. (1973). “Random Differential Equations in Science and Engineering”. Academic
Press. New York.
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Como los valores p (tk xkltk_l,xk_l;e), 1 <K <N, suelen estar entre 0y 1, el
logaritmo neperiano de dichos valores es negativo y el problema de maximizacion de
la funcién de log-verosimilitud es equivalente a obtener el minimo de su funcion

opuesta, por ello consideraremos el siguiente programa de optimizacion:
Min D(é)) =- ln (p(to, xo, 5)) - Z%=1 lTl (p (tK, XK|tK_1, XK_l, é))). (3.5.3)

Ahora vamos a explicitar el valor de p (tK, xK|tK_1,xK_1, 5) Para ello, partimos de la
ecuacion diferencial estocastica de It6 dada en (3.5.2) y le aplicaremos el esquema
discreto de Euler-Maruyama para aproximar dicha ecuacion en los instantes de la
muestra que supondremos equiespaciados en el tiempo siendo At el paso temporal.
Para ello, consideremos un subintervalo de tiempo genérico, [tx_;,tx] y via la

discretizacién de Euler-Maruyama obtenemos

x(tg) — x (tg—1) = f ((tK—p x(tg-1); 5) At

. (3.5.4)
+ g (tK—1' x (tx-1); 9) {B(tg) — B(tgx-1)}.

Por tanto, si denotamos por xg la aproximacién de la solucién obtenida por el

esquema anterior en el instante tg, es decir,
xg ~ x (tg),
el esquema (3.5.4) se reescribe como
x(te) = xg_q + f (tger,xk—1; 6)At + g (tg—1,xi_1; 6) {B(tx) — B(tx_)}, k=1,..,N. (3.5.5)

Recordemos que por las propiedades del Movimiento Browniano se tiene que
B (ty) — B(tx—1) ~N(0; VAt), k=12....N.

Por lo tanto de (3.5.5) se sigue que la aproximacion, via Euler-Maruyama de x(ty)

dado x(tg), sigue la siguiente distribuciéon normal

Uk = xXg_1+ f (tx_1,xk-1; O)AtL,

> 3.5.6
Og = g (tg-1,xg-1; O)AL. ( )

x| xgk—1 ~ N (g, 0g), {
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Por lo tanto,

_1(xk=ig)?
2

p (tK,xK|tK_1,xK_1,5) = \/%UK e 9K ) , k=12,..,N, (3.5.7)

siendo ugy y ox las expresiones dadas en (3.5.6). Esto nos permite escribir

explicitamente la funcién de log- verosimilitud dada en (3.5.3) de la siguiente forma:

p(@) = “1n (p(tox0; 6))

(
5 o)
_ n 2
\/ﬁak
= ~in (p(to,x0; 6)) (3.5.8)
N o2
- Nln(\/Z;—GK +ZK=1%(I;—:K)
= —In (p(to,xo; 5)) + gln@ﬂ)

N2
+ Z%:ﬂn(ax) + % 2%:1 (%) :

Observemos que en nuestro modelo de subyacente x, = s, es determinista, por

tanto:
p(to,xo; 5) =p(0,s0; u,0) =1, (3.5.9)
ademas las funciones ug y o dadas en (3.5.6) toman la forma:
Ug = Sk_1 + USx_1 At; o = oSg_1VAL. (3.5.10)

Entonces sustituyendo (3.5.9) y (3.5.10) en (3.5.8) obtenemos

N N 1 N (Sp — Sy 1 — USk_1 At
Dwa) = FhGm+ Y (oS By p (e )
. 0) 2 (2m) K=1 ( =t ) 2 K=1 oSk_1VAt

N N
= Eln(Zn) + Eln(At) + N In(o)

2

- il(s )+ zN (S" 1 At)
K_ln K1) 502Nt Loy \Sg_1 Hat) -

68



Modelo estocdstico Log-Normal para la prediccion de activos subyacentes

Por lo tanto el programa de minimizacién de la funcién de Log-Verosimilitud es:

Min D(u,0)

N N
(1, 0)€ Rx 10, +oo[ 7 1n(@2n) + —In(At) + N in(o)

2

+i1(s ) + 1 zN (S" 1 At)
K_ln K1) T 5520t Loy \Sg_y Hat) -

Para calcular el minimo de D(u, o) en primer lugar calculamos los puntos criticos, que

son aquellos en los que el gradiente es nulo:

aDu 1 s
e L dgw (S g u)ao,
" d Sk (3.5.11)
D(po) _ N 1 «wy Sk 4 _ 2 _ o
do B o3At Zk:l (SK_1 1 'uAt) =0.

Resolviendo el sistema de ecuaciones (3.5.11) obtenemos como puntos criticos:

=L yN (Sk _ ~_ 1 vN (Sk 4 _ 2
= Nac&k=1 (SK-1 )' 0= NAtZK:l (SK—1 ,UAt) . (3.5.12)

Se puede comprobar que la matriz hessiana formada por las cuatro derivadas parciales

segundas de la funcién D (u, o), es decir,

0°D(u,0) 0°D(u,0)

ou? oudo
H (D = )
P®) =\ s2pa) 22D o)
dodu do?

evaluada en el punto critico (71, &) dado en (3.5.12) tiene valores propios positivos, lo
que muestra que (7, ) es un minimo de la funcién opuesta de Log-Verosimilitud y por

tanto son los estimadores maximos verosimiles del Modelo Log-Normal.
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3.5.2 Método no paramétrico

En esta seccion se complementa la estimacidén de parametros del Modelo de
Log-Normal realizada por el Método de Mdaxima Verosimilitud mediante un método no
paramétrico'®. Para describir con mayor generalidad este método de estimacidn, se

parte de una ecuacién diferencial estocastica tipo I1t6 general dada en (3.5.2), donde
6 € R" el vector de pardmetros que se desea estimar. En el caso del Modelo Log-

Normal, 6 € R2. A continuacién se discretiza la ecuacion (3.5.2) por algin método

numérico, por ejemplo, mediante un esquema de Euler-Maruyama:
x(t + At) — x(t) = £(t, x(t); 6)At + g(t, x(t); 6)AB(t),
x(t +At) = x(t) + £(t,x(t); 6)At + g(t, x(t); 6)AB(t). (3.5.13)

Fijada una particion del intervalo de tiempo [0,T] donde se quiere aproximar la

ecuacion (3.5.13):
0= to <t1<t2<"'<tN_1:T,

con paso fijo At = 5 obsérvese que se estd dividiendo el intervalo [0,T] en N

subintervalos de la forma:
[titiva], 0<I<N-2,

siendo At = t;,; — t;, y denotando por x; la aproximacién de x(t) en el punto t;, por

ejemplo, x; = x(t;),0 <i < N — 1, seguin (3.5.13) se obtiene:
Xiy1 = X + f(ti,xi; é))At + g(ti,xi; é))ﬂAt,Zi, Zl~N(O, 1),0 <i£N-1 ,
donde se ha utilizado que (véase propiedad MB.4 del Capitulo 2)

B(t; + At) — B(t;) ~ N (0;VA?).

1 STANTON, R (1997). “A non parametric model of term structure dynamic and the market price of interest rate
risk”. Journal of Finance.
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Ahora utilizando que la solucién de la ecuacion diferencial estocdstica (3.5.13) es un

proceso de difusién®®, se cumplen las siguientes relaciones:

E [% ~ ftoxs6)] = @0, (3514
E l%} — (g(ti,xi; 5))2 = 9(At), (3.5.15)

gue, en su notacion de la derecha, indican que el tamafio de los érdenes de los

momentos de los términos que aparezcan en los miembros de la izquierda.

Para estimar el vector de parametros a partir de una muestra {xy, X1, ..., Xy_1} s€

utilizan las relaciones (3.5.14)-(3.5.15) en su versién muestral:

N-1 1 N-1
Z f(ti'xi; 9) = E Z (xi+1 - xi)' (3516)
i=0 i=0

N-1

N-1
5\ 2 1
(g(ti'xi; 9)) = EZ (xi41 — x)%.  (3.5.17)
0 i=0

1=

En el caso del Modelo Log-Normal se escribe a partir de la muestra {xg, X1, ..., Xy—1}
que en el Modelo Log-Normal son las cotizaciones {sg, Sy, ... Sy_1}, resolviendo el

sistema de ecuaciones (3.5.16) y (3.5.17), se estimaria el vector de pardmetros

6 € R2.Obsérvese que el contexto del Modelo Log-Normal,

f(ti:xi;g) = USp
g(ti,xi;ﬁ) = 0S5,

con la identificacion x; = s;.

20 pKSENDAL, B.(1980) “Stochastic Diffencial Equations”. Nueva York: Springer-Verlag, 2"¢Edition.
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3.6 Validacion del Modelo Log-Normal

Con objeto de analizar el buen ajuste del modelo se pueden emplear diversas
herramientas. No obstante, en esta memoria las medidas de bondad de ajuste que se
emplearan para la validacién del Modelo Log-Normal aplicado al subyacente Inditex

(ITX.MC) seran:

* Error cuadratico medio (Root Mean Squared Error, RMSE).
* Error porcentual absoluto medio (Mean Absolute Percentage Error, MAPE)
* Construccion de Intervalos de Confianza del 95%.

* Grafico de observaciones y predicciones (puntuales y por intervalos).

En base a los resultados obtenidos seglun las medidas de bondad del ajuste
anteriormente especificadas, se evalla la adecuacién y ajuste del modelo, para

proceder asi a realizar las predicciones del subyacente en cuestién.

3.6.1 Medidas de bondad de ajuste
Error cuadratico medio (RMSE)

La medida de bondad de ajuste RMSE, mide la distancia euclidea por término
medio entre los valores observados y los estimados. Cuanto menor sea el resultado del
RMSE, entonces se podra decir que el error en el modelo presentado sera menor. Su

valor estd definido de la siguiente manera:

(S - §1)2

RMSE =
K

El calculo del RMSE se realizard considerando las predicciones puntuales (funcién
media) que se obtengan de aplicar el modelo tedrico Log-Normal con ambos métodos
de estimacion de los parametros explicados el Apartado 3.5. Calculados y contrastados
los resultados del RMSE que muestre cada método, serd posible tener una primera

idea de cual de ellos muestra un mejor ajuste.
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Error porcentual absoluto medio (MAPE)

La segunda de las medidas de precisidon de prondstico a emplear, el MAPE, se
calcula como el promedio de las diferencias absolutas entre los valores pronosticados
y los observados dividido por las observaciones correspondientes, quedando
expresado como un porcentaje de los valores reales. Es decir, si se pronostican k

periodos y los valores reales corresponden a k periodos, el MAPE se calcula como:

app — 100 S s — S|
ok Z S;
i=

Del mismo modo que con el RMSE, el MAPE serd calculado considerando las
predicciones puntuales dadas a partir de la aplicaciéon del modelo tedrico Log-Normal
con cada uno de los métodos de estimacidn de los parametros explicados. Ademas de
realizar el correspondiente contraste de los resultados que esta medida presente con
cada uno de los métodos, individualmente, se considerard un error global de

diagnéstico tolerable, cuando el MAPE obtenido sea inferior al 10%.

3.6.2. Validacidn por intervalos de confianza

La construccién y estudio de intervalos de confianza (IC) del 95% es otra de las
herramientas a emplear de cara a validar la aplicacién del modelo Modelo Log-Normal
al activo subyacente Inditex (ITX.MC). En la construccién de los IC, hay dos elementos
fundamentales a considerar. Por un lado, la amplitud del intervalo da la precisién de la
estimacion y por tanto, debera ser la menor posible y, por otro lado, la probabilidad de
qgue el intervalo contenga el verdadero valor del parametro a estimar (Inditex
(ITX.MC)), que se llama nivel de confianza e interesara que sea la mayor posible. En
base a esto, es cierto que se puede ganar en precisidon a costa de perder confianza en
la estimacién. En la presente memoria, como se ha indicado, los intervalos de

confianza construidos atienden a un nivel de confianza del 95%.

Este apartado se centra en la estimacion de la variable en cuestion (Inditex (ITX.MC)) a
partir del intervalo que tiene por extremos los valores de dos funciones para una

muestra, siendo esta una estimacién de la variable por intervalos de confianza.
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Para centrar ideas, supongamos que se selecciona una muestra aleatoria simple de
una poblacidn descrita por la funcion f(x; 8) dependiente del pardmetro 8 que se
pretende estimar. El problema se plantea como sigue: se fija un nivel de confianza, que
se denota por1 —a, en donde 0 < a < 1, y se trata de determinar dos funciones

01(x1, X3, .o, X1) Y 02(x1, X3, ..., x,) de forma que:
PO, (x4, X5, iy X)) < 0 < 05(%1, %2, 0, X)) =1— .

Al intervalo [0 (xq, X5, ..., Xp), 02(X1, X5, ..., x,)] se le denomina intervalo de
confianza del parametro 6 al nivel de confianza del (1 — @)100%. Es importante
observar que seria un error afirmar que la probabilidad indicada anteriormente, es la
probabilidad de que 6 esté entre los numeros reales 6;(xq, %Xy, ..., Xn) Y
0,(xq, x5, ..., X,), puesto que @ no es una variable aleatoria sino un pardmetro que
tendra un valor concreto. Las variables aleatorias son 6;(xy,x3,...,%,) Y
0,(xq, X3, ..., X,,) al variar la muestra, luego la probabilidad anterior debe considerarse
como la probabilidad de que el intervalo aleatorio

[0, (%1, X3, o) X)), 05(%1, X5, ..., Xy)] contenga el verdadero valor de 6.

Dicho en términos de frecuencias esto significa que de cada 100 muestras aleatorias
que se tomen, cabe esperar que el (1 — a)100% de ellas contenga el verdadero valor

de 8 entre 01 (%1, X3, ..., X)) Y 02(X1, X3, o) Xp)-

Suponiendo que (x4, X5, ..., X,) €S una muestra aleatoria simple y que x es la media

muestral. La variable aleatoria X media muestral se distribuye segiun una normal

N(,u,\%), suponiendo que la poblaciéon es N[y, ; ] con o conocida. Esta propiedad

permite asegurar que la variable tipificada:/_—\/‘%sigue una N[0; 1], y por lo tanto,

fijando un nivel de confianza 1 — a, obtener el valor 4, , tal que

P H;C/_v% <Aapp|=1-a
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Operando, resulta:

1 P_l <f_#</1
—a = — < —Z ,
- a/2 O'/\/ﬁ a/2

o B o
= P _Aa/z\/_ﬁgx_‘lls}.a/z\/_ﬁ:l,

[ o o
= P|-Xx—Aypp—==—us—-x+41 —],
| C{/Z\/ﬁ u a/Z\/ﬁ
_ o _ o
= Px—/la/z_nS#SX‘Fla/z\/—E:l.
Con lo que las funciones buscadas son:
6 T Ay
= X — —,
1 a/z\/ﬁ
6 F Ay
= X —.
2 (Z/Z\/ﬁ

El intervalo de confianza para la media poblacional al nivel de confianza del (1 —
a) 100% es:

[f—/l %+ Aasz

i o
/2 \n val
Nétese que se puede ganar en precision de dos formas, bien perdiendo confianza lo
gue, en general, no interesa, o bien aumentando el tamafio n de la muestra

seleccionada.

3.6.3. Graficos comparativos

Finalmente, calculada la funcién media (prediccién puntual) y los intervalos de
confianza (prediccion por intervalos) para cada uno de los instantes de tiempo que
comprenden el horizonte temporal observado y bajo cada uno de los métodos de
estimacion dados para la validacion del modelo, se realizaran sus representaciones

graficas.

A través de estas, se realizara un estudio comparativo mediante el cual, visualmente,
se podrd observar por un lado, el grado de ajuste existente entre las observaciones de
la muestra (valor real de la cotizacidn de Inditex (ITX.MC)) y las predicciones puntuales
(medias) obtenidas en cada uno de los métodos. Por otro lado, este analisis cualitativo

se reforzard cuantitativamente calculando las medidas de bondad de ajuste

75



Modelo estocdstico Log-Normal para la prediccion de activos subyacentes

anteriormente sefialadas y una comparativa de los intervalos de confianza obtenidos

en ambos casos.

3.7 Prediccion

Uno de los objetivos que se persigue con los modelos econdmicos es el poder
realizar predicciones de la variable en cuestidon. EI modelo ajustado debe permitir
predecir el valor medio (estimacion puntual) , y encontrar un intervalo que contenga el

valor real con una determinada probabilidad (estimacién por intervalos).

Obtener una estimacién puntual sera posible mediante el valor esperado de la variable
estudiada Y, asociado a determinados valores de las variables explicativas del modelo
ajustado. Para ello, se calcula la estimacion de Y correspondiente a su valor medio

condicionado E(Y|xy, ..., X}), COMO se expresa:

~ 1.
Y = soe(”_faz)tmﬁz, Z~N(0; 1).

Por otro lado, la prediccién puntual debe completarse con la varianza de la estimacion,
conociéndose asi el error de la prediccién puntual y obteniendo con ambos valores, el
intervalo de confianza. El intervalo de confianza a nivel a para la estimacién de Y se
muestra a continuacion:

E[S@®)] +1,96-S
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APLICACION DEL MODELO
LOG-NORMAL AL
SUBYACENTE
INDITEX(ITX.MC):
METODOLOGIA

Para la aplicacion y validacion del modelo Log-Normal, el activo subyacente
escogido es Inditex (ITX.MC). Esta eleccién estd condicionada al tipo de modelo que se
estudia en esta memoria (Modelo Log-Normal) y a los supuestos bdsicos del mismo. En
este TFC la metodologia aplicada se basa en el lenguaje de programacién Python para

la aplicacién el Modelo Log-Normal.

En este capitulo se realiza la estimacion de los pardmetros por ambos métodos de
estimacion explicados en el Apartado 3.5. Posteriormente se validara el Modelo Log-
Normal utilizando los resultados de las estimaciones obtenidas por el método de
Madxima Verosimilitud. La metodologia a seguir con las estimaciones por el método no
paramétrico es exactamente la misma. La validacion del modelo se realizara a partir de

las estimaciones puntuales, media y varianza, de los Intervalos de Confianza (I.C.) del
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95% y por medio de las medidas de bondad de ajuste del modelo explicadas en el
Apartado 3.6.1, Error Cuadratico Medio y MAPE. Una vez validado el modelo se

realizan las predicciones para el subyacente Inditex (ITX.MC)

4.1 Lenguaje de programacion PYTHON

Para la aplicacién y la validacion del Modelo Log-Normal se ha utilizado el

lenguaje de programacién Python.

Python es un lenguaje de programacion interpretado cuya filosofia hace hincapié en
una sintaxis que favorezca un cdédigo legible. Se trata de un lenguaje de programacion
multiparadigma, ya que soporta orientacidén a objetos, programacion imperativa y, en

menor medida, programacion funcional.

Python fue creado a finales de los ochenta por Guido van Rossum en el Centro para las
Matematicas y la Informatica (CWI, Centrum Wiskunde & Informadtica), en los Paises
Bajos, como un sucesor del lenguaje de programacion ABC, capaz de manejar
excepciones e interactuar con el sistema operativo Amoeba. El nombre del lenguaje

proviene de la aficidn de su creador por los humoristas britanicos Monty Python®!

La eleccidon de Python para realizar la aplicacién y validacion del modelo Log-Normal

se debe a:
. Ofrece una sintaxis simple, clara y sencilla.
. Posee una gran cantidad de bibliotecas disponibles.
. Es un lenguaje de programacién desarrollado por programadores y
actualizado a las necesidades de los usuarios.
N Lenguaje de programacion Multiplataforma (Linux - Windows - Mac).
. Facil extensibilidad.
. Maddulos de procesamiento HTML / XML y envio de correo.

1 os Monty Python fue un grupo britanico de humoristas que sintetizé en clave de humor la idiosincrasia britanica
de los aflos 1960 y 1970.
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Algunos casos de éxito en el uso de Python son Google, Yahoo, la NASA, Industrias Ligh
& Magic, y todas las distribuciones Linux, en las que Python cada vez representa un

tanto por ciento mayor de los programas disponibles.

En conclusién, es un lenguaje de programacioén, sencillo y que se adapta a las
necesidades de este proyecto final de carrera. Posee bibliotecas potentes de calculo,
representacion grafica y facilidad para generar archivos que se pueden mostrar en

paginas web.
4.2. Estimacion de parametros para el Modelo Log-Normal

Tal y como se introdujo en el Capitulo 3 (véase Apartado 3.5), el Modelo de Log-
Normal (véase (3.0.1)) requiere estimar dos pardmetros u y o. Para llevar a cabo
dicha estimacidn, se utilizardn dos métodos de estimacidn distintos. En primer lugar se
aplica el Método de Maxima Verosimilitud (véase Apartado 3.5.1) y posteriormente, se
realiza la estimaciéon de los parametros a partir de un método no paramétrico (véase

Apartado 3.5.2).

4.2.1. Estimacion de parametros por el Método de Maxima Verosimilitud

La primera estimacion de pardmetros que se realizard sera mediante el Método
de Mdxima Verosimilitud, a partir de la aplicacién de la solucion del Modelo Log-
Normal (véase (3.3.18)). Este analisis se realiza por medio del cédigo Python que

aparece en la Figura 4.1y Figura 4.2.

En la Figura 4.1 se muestra descrita la funcién de Log-verosimilitud objetivo a
minimizar ya descrita en el Capitulo 3 (véase Apartado 3.5.1). Una vez definida la

funcién en el programa, se utiliza la técnica de minimizacién de Nelder-Mead?.

El método Nelder-Mead es un método numérico para minimizar una funcién objetivo
en un espacio multidimensional. EIl método utiliza el concepto de un simplex, que es
un politopo de N + 1 vértices en N dimensiones. El método busca de modo

aproximado una solucién dptima global a un problema con N variables.

22 ) A. NELDER AND R. MEAD (1965), “A simplex method for function minimization”, Computer Journal 7, 308-313.
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# Funcion de log-verosimilitud que habra que minimizar
def L( teta ):

# Definimos la constante -1/2

0 =-10.5

# Definimos la constante 1 / sqrt(2 pi)

cl =1 / numpy.sqrt( 2 * numpy.pi )

# Ahora definimos la lista sigma ()

s = numpy.array( [ sigma( [ i, tetal 1 1 1 ) for i in range( 1, n) 1)
# Ahora definimos la lista de la diferencia entre los shares y la media
dif = numpy.array( [ share[ i 1 - mu( [ i, tetal @ 1 1 ) for i in range( 1, n ) 1)
# Unimos las dos listas anteriores

ter = c@ x numpy.power( dif / s, 2 )

# Ahora creamos una lista que contiene el primer termino de la expresion
Ll1=cl/ s

# Esta lista contiene el segundo termino de la expresion

L2 = numpy.exp( ter )

# Juntamos todo

#L3 = numpy.sum( - numpy.log( numpy.multiply( L1, L2 ) ) )

L3 = - numpy.product( numpy.multiply( L1, L2 ) )

# Devolvemos

return L3

Figura 4.1: Funcion log-verosimilitud.

Fuente: Elaboracidn propia.

En la Figura 4.2 se describe el cddigo que ejecuta el proceso de minimizacion de la
funciéon de Log-verosimiltud. Entrando en detalle vemos como en res minimiza la
funcién L, que es como se ha definido la funcion de Log-verosmilitud (véase Figura 4.1)

con el método Nelder-Mead.

# Vamos a minimizar

# Valores iniciales

ini = numpy. random. rand(2)

# Minimizamos

res = minimize( L, ini, method = 'Nelder-Mead' )
# Mostramos resultados

Figura 4.2: Minimizacion funcién Log-verosimilitud.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Teniendo en cuenta el proceso descrito (véase Figuras 4.1 y 4.2), al ejecutar el
programa, se obtiene el resultado de las estimaciones de pardmetros que aparece en

de la Figura 4.3.

Last login: Tue Sep 16 19:08:50 on ttys000
MacBook—-Pro—-de—-ENRIQUE:~ enriqueconcacasanova$ /var/f
olders/3w/kkwfdtzs4178swbm5v6kd4940000gn/T/Cleanup\ A
t\ Startup/MODEL01-432580144.132.py.command ; exit;
status: 0
nfev: 114
success: True
fun: -154.01567091996446
x: array([ 0.00356931, ©0.009275141])
message: 'Optimization terminated successfully.'
nit: 59
logout

[Proceso completadolfl

Figura 4.3: Resultados parametros por Maxima verosmilitud.

Fuente: elaboracion propia.

La variable x del cédigo de la Figura 4.3 se refiere a los resultados obtenidos para las
estimaciones de los pardmetros. El primer resultado hace referencia a la estimacién de

1 (0.00356931) y el segundo a ¢ (0.00927514).

4.2.2. Estimacion de parametros por un método no paramétrico

Como se anticipé en el Capitulo 3 (véase Apartado 3.5.2), se realizara la
estimacion de los parametros necesarios para el Modelo Log-Normal mediante un
método no paramétrico. El objeto de estimar los parametros por dos métodos
distintos, es confrontar los resultados y asegurarnos de la robustez del modelo. Este es
un aspecto critico del estudio porque una mala estimaciéon de los pardmetros

arruinaria nuestro modelo.

Con Python es posible resolver el sistema de dos ecuaciones no lineales planteado a
partir del método no paramétrico (véase (3.5.14)-(3.5.15)) que queda escrito e

introducido en Python como se detalla en la Figura 4.4
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#FALTA RESOLVER EL SISTEMA DE 2 EC CON 2 INCOGNITAS.

#Definimos la constante

const = 1 / incremento

#HttHEsacamos el drift###s#

#sacamos el denominador

a= numpy.array(share)

denom = numpy.sum(a)

#sacamos el numerador

h= numpy.array( [ share[ i + 1 ] - share[ i 1 for i in range( 1, (n-1) )1 )

num= numpy.sum(h)

#Juntamos todo
drift = num / denom

#### sacamos la volatilidad#####

#denominador

b = numpy.array(sharexx2)

denominador = numpy.sum(b)

#numerador

j = numpy.array( [ (share[ i + 1] - share[ i 1) %% 2 for i in range ( 1, (n-1) )] )
numerador= numpy.sum(j)

## juntamos todo

volatility = numpy.sqrt( numerador / denominador )

estmu = drift
estsigma = volatility

Figura 4.4: Calculo sistema de 2 ecuaciones con 2 incégnitas para Modelo Log-Normal.

Fuente: Elaboracién propia.

El resultado de la aplicacién del método no paramétrico al Modelo Log-Normal genera

la estimacién de los pardmetros que aparece en la Figura 4.5.

Last login: Tue Sep 16 19:09:04 on ttys000
MacBook-Pro-de-ENRIQUE:~ enriqueconcacasanova$ /va
r/folders/3w/kkwfdtzs4178swbm5v6kd4940000gn/T/Clea
nup\ At\ Startup/MODEL02-432581095.438.py.command
;oexit;

0.00359265098229 0.00971974830499

logout

[Proceso completadoll]

Figura 4.5: Resultados estimacién parametros por método no paramétrico.

Fuente: Elaboracidn propia.

El primer resultado obtenido se refiere a u (0,003592) y el segundo a ¢ (0,009719).
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Realizando el oportuno contraste (véase Tabla 4.1), se observar como ambos métodos
de estimacion de pardmetros, Maxima-verosimilitud y el método no paramétrico,
realizan una estimacion de parametros para el Modelo Log-Normal muy similar. De

esta manera se consigue reforzar la estimacion de los pardmetros a emplear en el

modelo.

PARAMETRO METODO DE MAXIMA METODO NO PARAMETRICO
A ESTIMAR: VEROSIMILITUD

7} 0,00356931 0,003592650

o 0,00927514 0,009719748

Tabla 4.1: Tabla comparacion métodos de Estimacion.

Fuente: Elaboracidn propia.

4.3. Validacion del Modelo Log-Normal

Una vez estimados los parametros requeridos para aplicar el Modelo Log-
Normal, es necesario proceder a la validacidon del modelo. La validacién se llevara a
cabo a través de criterios estadisticos, y ello permitira aceptar la solucidon del modelo
para el caso concreto del subyacente aqui empleado, Inditex(ITX.MC). Estos criterios
atienden por un lado, a medidas de bondad de ajuste y por otro lado, a la construccién
de intervalos de confianza. El principal objeto de este estudio es, en base a los
resultados obtenidos, poder validar las predicciones para Inditex (ITX.MC), indicando

gue son fiables y que no dependen de los métodos y datos empleados.

En el presente apartado, a través de la validacion del modelo y de las medidas de
bondad de ajuste, se procederd a calcular la funcion media (estimacion puntual
subyacente Inditex (ITX.MC) y a construir los correspondientes intervalos de confianza
(estimacién por intervalos del subyacente Inditex (ITX.MC)), representando
graficamente los resultados. Se realizara toda la validacién del Modelo Log-Normal a
partir de las estimaciones obtenidas con el método de Maxima Verosimilitud, en el
caso de querer utilizar las estimaciones obtenidas a través del método no paramétrico

se utilizaria la misma metodologia.
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4.3.1 Estimaciones puntuales por el modelo tedrico Log-Normal: Calculo de la
media y varianza tedrica

Se obtendra una estimacion puntual mediante el valor esperado (media) de la
variable estudiada. A partir de la estimacion de parametros obtenida (véase Apartado
4.2) y de la solucién del modelo de Log-Normal (véase (3.3.18)), cabe recordar las

propiedades estadisticas de la misma: funcion media (3.4.4) y funcién varianza (3.4.5).

En este enfoque, siguiendo el modelo tedrico Log-Normal, el primer paso a realizar es
calcular la media y varianza tedrica del subyacente Inditex (ITX.MC) para cada instante
de tiempo fijo t. Aplicando la ecuacion (3.4.4) y (3.4.5) con los parametros estimados
en el Apartado 4.2 (véase Tabla 4.1), el resultado obtenido atiende a la media tedrica 'y
varianza tedrica para cada S(t) del periodo fijo estudiado. Cabe puntualizar que s, en
el Modelo Log-Normal se corresponde al valor del activo subyacente Inditex (ITX.MC)
en el instante inicial del estudio y que, el incremento de t en el periodo a utilizar la

unidad.

#definimos la media (t)
def media (t):
auxiliar = numpy.exp(estmu * t)
return share[@] x auxiliar
# definimos la varianza (t)
def varianza (t):
aul = sharel[0]*%x2
b =2 % estmu *x t
au2= numpy.exp(b)
c = estsigma *xkx 2

au3 = numpy.exp(c x t) — 1
return au3 *x au2 *x aul

Figura 4.6: Calculo media y varianza tedrica.

Fuente: Elaboracidn propia.

El cilculo de la media y la varianza tedrica se realiza a partir del script que aparece en
la Figura 4.6. Destacar de este cddigo que se ha definido u como estmu y ¢ como
estigma. Ejecutando este script obtenemos la funcion media y la funcién varianza para
cada una de las 30 cotizaciones del histérico. Estos resultados se muestran en la Figura

4.7.
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ttys000o Last login: Sat Sep 20 12:56:31 on ttys@@
MacBook-Pro-de-ENRIQUE:~ enriquecon | @

cacasanova$ /var/folders/3w/kkwfdtz | MacBook-Pro-de-ENRIQUE:~ enriqueconcacasa
s4178swbm5v6kd4940000gn/T/Cleanup\ | nova$ /var/folders/3w/kkwfdtzs4178swbm5v6
At\ Startup/MODEL01-432903391.050.p | kd4940000gn/T/Cleanup\ At\ Startup/MODELO
y.command ; exit; 1-432903455.639.py.command ; exit;

[[ 21.09 1 [l o. ]

[ 21.13758499] [ 0.04589037]

[ 21.18527734] [ 0.09220065]

[ 21.2330773 ] [ 0.13893373]

[ 21.28098512] [ 0.18609251]

[ 21.32900102] [ 0.23367989]

[ 21.37712526] [ 0.28169882]

[ 21.42535809] [ 0.33015225]

[ 21.47369974] [ 0.37904314]

[ 21.52215046] [ 0.4283745 ]

[ 21.5707105 ] [ 0.47814932]

[ 21.61938011] [ 0.52837063]

[ 21.66815953] [ 0.57904148]

[ 21.71704901] [ 0.63016492]

[ 21.7660488 ] [ 0.68174405]

[ 21.81515914] [ 0.73378195]

[ 21.8643803 ] [ 0.78628174]

[ 21.91371251] [ 0.83924657]

[ 21.96315602] [ 0.89267959]

[ 22.0127111 ] [ 0.94658397]

[ 22.06237798] [ 1.00096292]

[ 22.11215693] [ 1.05581964]

[ 22.16204819] [ 1.11115736]

[ 22.21205202] [ 1.16697935]

[ 22.26216868] [ 1.22328887]

[ 22.31239841] [ 1.28008922]

[ 22.36274148] [ 1.33738371]

[ 22.41319813] [ 1.39517567]

[ 22.46376862] [ 1.45346846]

[ 22.51445322]] [ 1.51226545]1

Figura 4.7: Resultados media y varianza tedrica.

Fuente: Elaboracidn propia.

La columna de la izquierda hace referencia a los resultados de la funcion media y la de

la derecha representa los resultados de la funcién varianza.

Calculada la funcion media y funcién varianza para cada una de las 30 cotizaciones que
componen la muestra observada, todo queda preparado para la posterior construccién

de los Intervalos de Confianza.

4.3.2 Validacion por intervalos de confianza: Calculo de los intervalos de
confianza tedricos

Obtenidas las estimaciones puntuales, se completara la validacién del Modelo
Log-Normal para el subyacente Inditex (ITX.MC) mediante la construccién de los

Intervalos de Confianza (I.C.) al 95% (véase Apartado 3.6.2).

A partir del script de la Figura 4.8 generamos los I.C. del 95% para el subyacente
Inditex (ITX.MC). Entrando en detalle en el script, la funcion mediamenosdt se refiere
al I.C. del 95% inferior y la funcién mediamasdt al | I.C. del 95% superior. Calculando la
raiz cuadrada de la varianza tedrica, se obtiene la correspondiente desviacidn tipica
siendo este el pardmetro que realmente se requiere en la construccién de los

intervalos. Para obtener el I.C. superior se suma a la estimacion puntual calculada con
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el modelo tedrico Log-Normal (media tedrica), 2 veces el valor de la desviacidn tipica
obtenida, mientras que para hallar el I.C. inferior, la operacidén a seguir es exactamente

la misma pero, sustituyendo la suma por una resta.

#Creamos los intervalos de confianza

def mediamenosdt(t):
aux= 2 x numpy.sqrt(varianza(t))
return media(t) - aux

def mediamasdt (t):
aux= 2 x numpy.sqrt(varianza(t))
return media (t) + aux

Figura 4.8: Calculo Intervalos de Confianza.

Fuente: Elaboracidn propia.

Con estas operaciones, ejecutando el script de la Figura 4.8 obtenemos los resultados

de los Intervalos de Confianza del 95% que aparecen en la Figura 4.9.

-432904912.813.py.command ; exi Cleanup\ At\ Startup/MODEL01-432

t; 904900.395.py.command ; exit;
[[ 21.09 ] [[ 21.09 1
[ 20.70916632] [ 21.56634669]
20.57802312] 21.79302208]

21.97910853]
22.14439399]
22.296524761
22.43941345]
22.57537926]
22.705930061]
22.832111051]
22.95468168]
23.07421414]
23.19115213]
23.305847811]

[ [
[ 20.48765221] [
[ 20.4182816 ] !
[ 20.36227147] [
[ 20.31571278] [
[ 20.27628862] [
[ 20.24249281] [
[ 20.21328145] [
[ 20.18789618] [
[ 20.16576575] [
[ 20.14644731] [
[ 20.12958946] [
[ 20.11490791] [ 23.41858621]

[ 20.10216885] [ 23.5296018 ]

[ 20.09117731] [ 23.6390902 1]

[ 20.08176874] [ 23.74721662]

[ 20.07380274] [ 23.85412205]

[ 20.06715846] [ 23.95992794]

[ 20.06173098] [ 24.0647398 1]

[ 20.05742853] [ 24.16864997]

[ 20.05417033] [ 24.2717398 ]

[ 20.05188485] [ 24.3740814 ]

[ 20.050508371] [ 24.47573903]

[ 20.04998389] [ 24.57677026]

[ 20.05026013] [ 24.6772269 ]

[ 20.05129083] [ 24.77715577]

[ 20.053034061] [ 24.876599361]

[ 20.05545166]1 [ 24.97559634]1
Traceback (most recent call las Traceback (most recent call last

Figura 4.9: Resultados Intervalos de Confianza.

Fuente: Elaboracidn propia.

La columna de la izquierda representa los resultados del I.C. inferior, nombrado en el
script mediamenosdt y la columna de la derecha los resultados del I.C. superior,

mediamasdt.
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Calculada la estimacién puntual (funcién media) y construidos los intervalos de
confianza tedricos para cada S(t) del periodo observado a partir del modelo tedrico
Log-Normal, en el Grafico 4.1 se muestra la representacion de los mismos junto con los
datos reales de la cotizacién del subyacente Inditex (ITX.MC). De este modo se realiza
la correspondiente comparativa grafica entre las observaciones de la muestra y las
estimaciones puntuales obtenidas con el modelo teérico Log-Normal, lo cual permite
completar la validacidon del mismo. El script para la realizacion del Grafico 4.1 se

explicara con detalle en el Apartado 5.2.3.1.

METODO 1
30 T T T T T T
25+ .
=
i=]
v
N20F
2
(&)
15| e#—e Cotizacion real 1
— Maedia
— 1C 95% inferior
— 1C 95% superior
100 5 1|0 1‘5 ZIO 2|5 3b 3[5
Tiempo (dias)

Grafico 4.1. Analisis de los intervalos de confianza y medias tedricas.

Fuente: Elaboracidn propia.

A partir del Grafico 4.1 se observa como los intervalos de confianza tedricos obtenidos
a partir del modelo tedrico Log-Normal recogen de manera aceptable las fluctuaciones
producidas en la muestra observada y por tanto, cabe hablar que el Modelo Log-
Normal recoge satisfactoriamente la dinamica del subyacente Inditex. Esta afirmacion
quedara corroborada con los resultados de las medidas de bondad de ajuste (RMSE y

MAPE).
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4.3.3 Medidas de bondad de ajuste: Calculo del error cuadratico medio (RMSE)
y del error porcentual absoluto medio (MAPE)

El error cuadratico medio (MSE), como ya se indicd (véase Apartado 3.6.1),
mide la distancia al cuadrado por término medio entre los valores observados y los
estimados. Cuanto menor sea el resultado de la raiz de éste (denotado por RMSE),
entonces, se podra decir que el error en el modelo, serd menor. Por otro lado y de
manera complementaria, se calcula el error porcentual absoluto medio (MAPE), el cual
se considerara tolerable siempre que se muestre inferior a un 10% (véase Apartado

3.6.1).

Para obtener las medidas de bondad de ajuste del modelo se ha realizado el script de

la Figura 4.10 para en ambos métodos de estimacion de parametros.

TR ECM y MAPE sHHEHHEHHEHHEHHHHE

¢ = numpy.array( [ media(i) for i in range( @, n) ] )

d = share

errorab = ¢ - d

error = errorab / d

error2 = errorab *x 2

errorcuadratic = abs( sum(error2) )/ len(error2)
errorcuadratico = "{0:.2f}".format(round(errorcuadratic,2))
map = abs(sum(error)) / len(error) x 100

mape = "{0:.2f}".format(round(map,2))

Figura 4.10: Calculo error cuadratico medio y MAPE.

Fuente: elaboracion propia.

A continuacién vamos a explicar con detalle el procedimiento que sigue el script. En
primer lugar se define como c a la lista con las medias obtenidas en el apartado
anterior (véase 4.3.1) yd a la lista con las treinta ultimas cotizaciones del valor.
Restando estas dos listas obtenemos la lista con el error absoluto que denominamos
errorab en el script. El siguiente paso que realiza se realiza es dividir la lista de error
absoluto entre la lista de las cotizaciones reales, llamando a la lista que se genera
error. Por otra parte, se genera una lista que se denota por error2 que contiene los
errores absolutos al cuadrado. Con el procedimiento seguido ya se pueden generar el

error cuadratico medio y el MAPE.
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Para generar el MAPE se divide el sumatorio de la lista error entre la longitud de la lista
y se multiplica por 100 para obtener el valor en porcentaje. Este valor se genera en

valores absolutos.

Por otra parte, para generar el error cuadratico medio se realizara el cociente del
sumatorio de la lista error2 entre la longitud de la lista error2. Este valor también se

genera en valor absoluto.

A partir del script expuesto se obtienen los resultados de la Tabla 4.2. En esta tabla

aparecen las medidas de bondad de ajuste del modelo obtenidas para los dos métodos

de estimacion de parametros expuestos en el Apartado 3.5.

Medidas Bondad de Ajuste METODO DE MAXIMA METODO NO PARAMETRICO
VEROSIMILITUD
MAPE 1,21% 1,24%
Error Cuadratico Medio 0,10 ‘ 0,11

Tabla 4.2: Resultados medidas de bondad de ajuste.
Fuente: Elaboracidn propia.
Los errores cuadraticos medios calculados en ambos métodos son bajos y los MAPEs se
obtienen con un valor inferior al 10%. Estos resultados evidencian un alto grado de

aceptacion del modelo.

4.4. Predicciones del subyacente Inditex (ITX.MC)

Con la realizacién de modelos econémicos, uno de los objetivos perseguidos es el
poder hacer predicciones de los valores de una variable objetivo la cual, en esta
memoria, es el subyacente Inditex (ITX.MC). El modelo ajustado debe permitir predecir
el valor medio (estimacién puntual) de dicha variable, y encontrar un intervalo que,
con una probabilidad determinada, contenga el valor real de la misma (estimacién por

intervalos o intervalos de confianza).

Validado el modelo, en este apartado se realizan, como ya se anticipaba, las

predicciones puntuales y por intervalos de confianza en los que el subyacente
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fluctuara con una probabilidad de un 95%. Estas estimaciones atenderan al subyacente

Inditex (ITX.MC ) para los 5 préximos dias.

4.4.1. Predicciones del subyacente Inditex (ITX.MC) a partir del Modelo Log-Normal

Estas primeras predicciones, puntuales y por intervalos, se llevan a cabo

mediante la aplicacion del modelo tedrico Log-Normal con el script de la Figura 4.11

##4 Predicciones #

Prl = ["{0:.2f}",format(round(media(n),2))]

Pr2 = ["{0:.2f}".format(round(media(n+1),2))]

Pr3 = ["{0:.2f}".format(round(media(n+2),2))]

Prd = ["{0:.2f}",format(round(media(n+3),2))]

Pr5 = ["{0:.2f}", format(round(media(n+4),2))]

icl = ["{0:.2f}" . format(round(mediamenosdt(n),2)), "{0:.2f}". format(round(mediamasdt(n),2)) ]
ic2 = ["{0:.2f}".format (round(mediamenosdt(n+1),2)), "{0:.2f}".format(round(mediamasdt(n),2)) ]
ic3 = ["{0:.2f}".format (round(mediamenosdt(n+2),2)), "{0:.2f}",format(round(mediamasdt(n),2)) ]

ic4 = ["{0:.2f}" . format(round(mediamenosdt(n+3),2)), "{0:.2f}",format(round(mediamasdt(n),2)) 1
ic5 = ["{0:.2f}" . format(round(mediamenosdt(n+4),2)), "{0:.2f}",format(round(mediamasdt(n),2)) 1

Figura 4.11: Calculo predicciones.
Fuente: Elaboracidn propia.
Con este cédigo se extraen los resultados 31, 32, 33, 34 y 35 que generan las listas
media, mediamenosdt y mediamasdt, es decir las predicciones que realiza el Modelo

Log-Normal a 5 dias.

Cabe puntualizar que para la elaboracion de éstas se han vuelto a emplear los
parametros que ya se estimaron con el método de Maxima Verosimilitud (véase Tabla

4.1).

Estas predicciones también se podrian realizar para el subyacente Inditex (ITX.MC) a
partir de las estimaciones a partir del método no paramétrico utilizando el mismo

procedimiento seguido durante el presente capitulo.
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Con todo el proceso expuesto, en la Tabla 4.3 quedan recogidas las predicciones del

subyacente Inditex para los préximos 5 dias en cuestién, junto con el valor real que

obtuvo el subyacente.

METODO 1
1.C. 95% 20,65 20,83 21,12 20,90 20,26
PREDICCION 23,00 23,17 23,31 22,82 22,82
REAL 23,07 23,39 23,19 22,71 22,59
1.C. 95% 25,35 25,51 25,90 25,73 25,38

A partir de los resultados que se recogen en la Tabla 4.3, se observa como las

predicciones por intervalos siempre han recogido el dato real del subyacente Inditex

Tabla 4.3: Resultados Predicciones.

Fuente: Elaboracidn propia.

en todos y cada uno de los dias de dicha semana, siendo ello un buen resultado.
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Pagina web:

http://cotizaccion.imm.upv.es

Con la intencidn de proporcionar un mayor valor afadido a este TFC se han
creado unos programas para la aplicacién diaria del Modelo Log-Nornal sobre el
subyacente Inditex (ITX.MC). De este modo se podran obtener las predicciones
actualizadas diariamente y realizar una comparacién entre los dos métodos de
estimacion de pardmetros expuestos en el Apartado 4.3. Ademas, con los resultados
obtenidos se generan unos ficheros de tablas y graficos en los que se muestran los

resultados en una web creada ad-hoc para este TFC.
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5.1 Preparacion del equipo

Para servir la pdgina web hemos preparado un PC donde se ha instalado el

sistema operativo Ubuntu server (http://www.ubuntu.com) 14.04 LTS (Long Time

Support). También se ha instalado el servidor web Apache (http://httpd.apache.org).

Para realizar los cdlculos necesarios para la aplicacién del Modelo Log-Normal, se ha

instalado el lenguaje de programacion Python (https://www.python.org) y la libreria de

herramientas cientificas Scipy (http://www.scipy.org)

Una vez desarrollada la web y los programas que calculan las predicciones diarias, se

han alojado en el servidor y configurado para que todo funcione correctamente.

5.2 Programas en Python

Los programas que se han realizado constan de cuatro tareas que se
representan por medio de la Figura 5.1 . Estos programas son iguales a excepcion de la
tarea “Ejecucidn del Modelo Log-Normal”, donde cambia el método de estimacién de
los parametros, un programa realiza la estimacion de los parametros por el método de
Mdxima Verosimilitud (véase apartado 3.5.1) y el otro a través de un método no

paramétrico (véase apartado 3.5.2 ).

Extraccion del histérico de cotizaciones

Ejecucion del modelo Log-Normal

Generacion de ficheros

Actualizacion de la pagina web

Figura 5.3: Programa de actualizacion de predicciones.

Fuente: Elaboracion propia.
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5.2.1 Extraccion del historico de cotizaciones

Para la obtencidon del histérico de las ultimas treinta cotizaciones de nuestro
subyacente, Inditex (ITX.MC), se utiliza la técnica de extraccién de datos denominada

web scraping.

El Web scraping es una técnica utilizada mediante programas de software para extraer
informacidén de sitios web. Usualmente, estos programas simulan la navegacién de un
humano en la World Wide Web ya sea utilizando el protocolo HTTP manualmente, o

incrustando un navegador en una aplicacion.

El web scraping esta relacionado con la indexacién de informacidn en la web. Se realiza
mediante robots de busqueda y es utilizado por la mayoria de buscadores (Google,
Yahoo, etc.). Sin embargo, el web scraping se enfoca mds en la transformacién de
datos sin estructura en datos estructurados que pueden ser almacenados y analizados

en una base de datos central, en una hoja de calculo, etc.

En nuestro caso, obtenemos las ultimas treinta cotizaciones del subyacente de la

pagina web : https://es.finance.yahoo.com.

Es importante destacar que se ha generado un script con Python que realiza web
scraping para extraer el histdrico de cualquier valor bursatil cambiando solamente el
codigo de identificacion del subyacente. De este modo, podriamos aplicar y validar el

modelo Log-Normal facilmente sobre cualquier subyacente que deseemos.

A continuaciéon mostraremos un ejemplo de realizacién de web scrapping sobre Inditex

(ITX.MC).

En la Figura 5.2 se observa la tabla de cotizaciones histdricas de Inditex (ITX.MC) que
esta en la web https://es.finance.yahoo.com/q/hp?s=ITX.MC. Estos datos son los que

interesa extraer para poder aplicar y validar el Modelo Log-Normal.

95



Modelo estocdstico Log-Normal para la prediccion de activos subyacentes

NOTICIAS E | Consulta la cotizacion |

INFORMACION
Titulares nera | Anterior | Siguiente | Ultima
Foros PRECIOS
comPARiA Fecha | Apertura Méximo Minimo Cerrar Volumen Ai“ges s
Perfil s
12 de sep de 2014 22,85 23,28 22,85 23,18 3.499.400 23,07
11 de sep de 2014 23,30 23,38 22,82 23,02 6.619.500 22,91
10 de sep de 2014 22,85 23,07 22,67 23,06 5.527.800 22,95
9 de sep de 2014 22,85 22,94 22,69 22,85 6.126.300 22,74
I 8 de sep de 2014 23,25 23,33 22,88 22,97 6.727.200 22,85
o RTaRADE 5 de sep de 2014 22,86 23,20 22,80 23,18 5.365.400 23,07 SIMPLIFICA
4 de sep de 2014 22,28 22,84 22,28 22,80 6.691.900 22,69 TU SMARTPHONE
3 de sep de 2014 22,49 22,80 22,43 22,49 6.073.800 22,38
2 de sep de 2014 22,25 22,43 22,21 22,33 2.364.300 22,22
PROPIEDAD 1 de sep de 2014 22,06 22,21 22,05 22,20 3.095.600 22,09 YAHOO! AVIATE
29 de ago de 2014 22,18 22,23 21,77 22,05 3.287.200 21,94 Descargate
28 de ago de 2014 22,19 2236 22,04 22,11 4.870.700 22,00 la aplicacién
27 de ago de 2014 22,34 22,36 22,18 22,32 3.342.600 22,21
INANZAS 26 de ago de 2014 21,94 22,39 21,92 22,39 4.072.800 22,28
25 de ago de 2014 22,00 22,03 21,72 21,98 3.202.500 21,87
22 de ago de 2014 22,16 22,16 21,66 21,72 3.449.400 21,61
21 de ago de 2014 21,86 22,16 21,82 22,12 3.021.900 22,02
20 de ago de 2014 21,82 21,89 21,72 21,86 2.388.800 21,75
19 de ago de 2014 21,76 21,84 21,70 21,81 1.832.800 21,70
18 de ago de 2014 21,65 21,75 21,52 21,70 5.105.500 21,59
15 de ago de 2014 21,58 21,86 21,36 21,41 3.417.800 21,31
14 de ago de 2014 21,35 21,63 21,23 21,49 2.186.900 21,39
13 de aco de 2014 2167 21.71 21.28 21.47 4.063.900 21.37

Figura 5.2: Historico cotizaciones.

Fuente: https://es.finance.yahoo.com/q/hp?s=ITX.MC.

Para extraer este histdrico se ha generado un cdédigo de web scrapping que se puede

observar en la Figura 5.3.

#Utilizamos symbolslist para poder coger distintos valores

symbolslist = ['ITX.MC']
i=0
while i<len (symbolslist):
url="http://finance.yahoo.com/q/hp?s="+ symbolslist[i] +"+Historical+Prices"
htmlfile = urllib.urlopen(url)
htmltext = htmlfile.read()
regex = '<td class="yfnc_tabledatal" align="right">(.+?)</td>"
pattern = re.compile(regex)
price = re.findall(pattern,htmltext)
i+=1

#Estos serian los datos a aplicar y los preparamos
sharel= price [5:180:6]
share3 = sharel[::-1]

share2 = [ [ float( x ) for x in ln.split( ) ] for 1ln in share3 ]
share = numpy.array(share2)

Figura 5.3: Codigo web scrapping.
Fuente: Elaboracidn propia.
En el codigo destaca que se utiliza symbolslist para poder extraer cualquier otro valor
gue cotice en bolsa. En url se pondra la web de la cual se quiere extraer los datos.
Posteriormente el script abre la web y la lee. A continuacién, con regex busca la
informacién que necesita. Para finalizar, compila y guarda los datos de la cotizacién en

una lista definida como Price.
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Una vez se tienen los datos se colocan en orden inverso para tener los mds antiguos
primero y se convierte en tipo float. Con estos cambios los guarda en una lista

denominada share.

A modo de ejemplo, se ejecuta el script de extraccién de datos que se ha generado y
en la Figura 5.4 se pueden observar las ultimas treinta cotizaciones del valor Inditex

(ITX.MC) de la pagina web: https://es.finance.yahoo.com/qg/hp?s=ITX.MC.

Last login: Mon Sep 15 19:36:06 on ttys@0e

MacBook-Pro-de-ENRIQUE:~ enriqueconcacasanova$ /var/folders/3w/kkwfdtzs4178swbm5v6kd494000

0gn/T/Cleanup\ At\ Startup/MODEL01-432495380.465.py.command ; exit;

['23.07', '22.,91', '22.95', '22.74', '22.85', '23.07', '22.69', '22.38', '22.22', '22.09',
'21,94', '22.00', '22,21', '22.28', '21.87', '21.61', '22.02', '21.75', '21.7@', '21.59',
'21,31', '21.39', '21,37', '21.39', '21.10', '20.79', '20.80', '21.02', '21.12', '21.15']

logout

[Proceso completado]f]

Figura 5.4: Resultado web scrapping.

Fuente: Elaboracién propia.

Una vez extraido el histérico de cotizaciones es posible empezar a aplicar el

Modelo Log-Normal para el subyacente Inditex (ITX.MC).

5.2.2 Ejecucion del Modelo Log-Normal

Una vez el programa cuenta con el historico actualizado y en formato
adecuado, ejecuta los calculos necesarios para la aplicacién de Modelo Log-Normal.
Estos calculos se han explicado con detalle en Capitulo 4 de esta memoria. Una vez
ejecutado el modelo, el programa obtiene las predicciones y los Intervalos de
Confianza del 95% para los préximos 5 dias. Ademas, calcula las medidas de bondad de

ajuste del modelo, MAPE y el Error Cuadratico Medio.

5.2.3 Generacion de ficheros

Cuando el programa ejecuta el Modelo Log-Normal, con los datos extraidos de

la web https://es.finance.yahoo.com, genera los archivos necesarios para que puedan

visualizarse los resultados obtenidos en forma de graficos y tablas en la web

http://cotizaccion.imm.upv.es
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Estos ficheros se escriben en cédigo javascript (js*) para que puedan ser leidos y
ejecutados por el navegador. En la web denominamos como Método 1 al programa
con estimacién de los parametros a través del método de Maxima verosimilitud y

Metodo 2 al programa con estimacion por medio de un método no paramétrico.

5.2.3.1 Predicciones, Intervalos de Confianza 95% y medidas de bondad de ajuste
para los proximos 5 dias

El primer archivo que genera el programa contiene dos tablas. En la primera
tabla (véase Tabla 5.1) aparecen los resultados generados por el procedimiento
descrito en el Apartado 4.4 de esta memoria, es decir, las predicciones y los Intervalos
de Confianza del 95% para hoy, manana y los siguientes 3 dias, con lo que se presentan
las predicciones de 5 dias del subyacente Inditex (ITX.MC). Debemos remarcar que esta
tabla también se genera con los resultados para el método de estimacion de

pardmetros no paramétrico.

INDITEX HOY MANANA 20-09-14 21-09-14 22-09-14

1.C. 95% 25.38 25.50 25.62 25.74 25.86
PREDICCION 22.82 22.89 22.96 23.03 23.10

1.C. 95% 20.26 20.28 20.30 20.32 20.34

Tabla 5.1: Predicciones e Intervalos de Confianza 95%.

Fuente: http://cotizaccion.imm.upv.es/metodol.html.

La segunda tabla que genera el programa es la Tabla 5.2, donde aparecen las medidas
de bondad de ajuste del modelo. Como se ha comentado anteriormente, en este caso

se han utilizado el MAPE y el Error Cuadratico Medio.

ERROR
MAPE CUADRATICO
MEDIO
METODO 1 1.56% 0.18

Ultima Actualizacién: 01:01 18-09-2014

2 Un archivo * js, es un archivo de texto plano que contiene scripts de Javascript, y que puede, por tanto, ser
modificado con cualquier editor de textos. Es ejecutado generalmente por un navegador web.
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Tabla 5.2: Medidas de bondad de ajuste del modelo .

Fuente: http://cotizaccion.imm.upv.es/metodol.html.

Como se observa debajo de la Tabla 5.2 aparece la fecha y hora en la que se ha
realizado la ultima actualizacién como medida de control de que la actualizacidn se ha
realizado correctamente. Esta herramienta aparecera en todos los ficheros que genera
el programa. Como la Tabla 5.1, la 5.2 también se genera con los resultados obtenidos

con el método de estimacion de los parametros no paramétrico.

Para generar las Tablas 5.1 y 5.2 el programa utiliza el cddigo que aparece en la Figura

5.5.

######Tablas Predicciones y IC + Medidas Bondad Ajuste#dit#

f= open('datosactual.js' , 'w')

cadena = 'document.write('+chr(39)+'<center> <Table border cellspacing=0 cellpading=4>'

cadena= cadena + '<tr align=center>'

cadena= cadena + '<th style="height: 3@px;"> INDITEX </th> <th style="width: 8@px;"> HOY </th>

cadena = cadena +'<th style="width: 80px;"> MAGNtildeANA </th> <th style="width: 8@px;">'+str(manana2)+'</th>"

cadena = cadena + '<th style="width: 80px;">'+str(manana3)+'</th> <th style="width: 80px;">'+str(manana4)+'</th>

cadena = cadena +'<tr align=center> <th style="height: 30px;">I.C. 95%</th><td>' + str("{0:.2f}".format(round(mediamasdt(n),2))) + '</td>"
cadena = cadena + '<td>' + str("{0:.2f}",format(round(mediamasdt(n+1),2))) + '</td>

cadena = cadena +'<td>' + str("{0:.2f}".format(round(mediamasdt(n+2),2))) + '</td>"

cadena = cadena + '<td>' + str("{0:.2f}".format(round(mediamasdt(n+3),2))) + '</td>

cadena = cadena +'<td>' + str("{0:.2f}".format(round(mediamasdt(n+4),2))) + '</th> <tr align=center>

cadena = cadena +'<th style="height: 30px;">PREDICCI&0acuteN</th>"

cadena = cadena + '<td BGCOLOR="#BDBDBD">' + str("{0:.2f}".format(round(media(n),2))) + '</td>

cadena = cadena + '<td BGCOLOR="#BDBDBD">' + str("{0:.2f}".format(round(media(n+1),2))) + '</td>'

cadena = cadena + '<td BGCOLOR="#BDBDBD">' + str("{0:.2f}".format(round(media(n+2),2))) + '</td>

cadena = cadena +' <td BGCOLOR="#BDBDBD">' + str("{0:.2f}".format(round(media(n+3),2))) + '</td>'

cadena = cadena + '<td BGCOLOR="#BDBDBD">' + str("{0:.2f}".format(round(media(n+4),2))) + '</td> <tr align=center>
cadena = cadena +'<th style="width: 80px;">I.C. 95%</th>"

cadena = cadena + '<td style="height: 30px;">' + str("{0:.2f}".format(round(mediamenosdt(n),2))) + '</td>

cadena = cadena +'<td>' + str("{0:.2f}".format(round(mediamenosdt(n+1),2))) + '</td>'

cadena = cadena + '<td>' + str("{0:.2f}",format(round(mediamenosdt(n+2),2))) + '</td>

cadena = cadena +'<td>' + str("{0:.2f}".format(round(mediamenosdt(n+3),2))) + '</td>'

cadena = cadena + '<td>' + str("{0:.2f}".format(round(mediamenosdt(n+4),2))) + '</td> </table> <br>'

cadena = cadena + '<Table border cellspacing=0 cellpading=4>

cadena = cadena + '<caption align=bottom> &Uacute;ltima ActualizaciSoacuten:'+ str(now.strftime(" %H:%M %d-%m-%Y "))+'</caption> '
cadena = cadena + '<tr align = center ><td style = "height: 3@px;"> </td> <td style =" width: 80px;"> MAPE </td>

cadena = cadena + '<td style = " width: 8@px;"> ERROR CUADR&#193TICO MEDIO </td> <tr align=center> <td style="width: 80px;">"
cadena = cadena + '<td style = "height: 30px;"> '+str(mape) +'&#37'' </td> <td> '+str(errorcuadratico)+' </td> </table> '
cadena = cadena + '</center>'+chr(39)+')’

f.write(cadena)

f.close()

Figura 5.5: Codigo tablas de predicciones y medidas de bondad de ajuste.

Fuente: Elaboracidn propia.

Con el objetivo de dar una mayor comprensién a los resultados obtenidos, el programa
genera el Grafico 5.1 con la media, los Intervalos de Confianza del 95% vy las
predicciones para los préximos 5 dias. Este grafico también se genera para el Método
2, es decir, el programa con estimacidon de los pardmetros por un método no

parameétrico

En el Grafico 5.1 las lineas rojas representan el Intervalo de Confianza del 95%. La
linea verde representa la media de la cotizacién que proporciona el modelo y los
puntos amarillos representan las predicciones a 5 dias. La linea de puntos azules

representa la cotizacidn real que ha tenido el valor en las 30 ultimas sesiones.
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Grafico 5.1: Medias, Intervalos de Confianza 95% y predicciones a 5 dias.

Fuente: http://cotizaccion.imm.upv.es/metodol.html.

El Grafico 5.1 se genera a partir de la aplicacidon del codigo que aparece en la Figura
5.6. En este cddigo, el primer paso que se realiza es la importacion de las librerias
necesarias para realizar graficos, en este caso se importan las librerias numpy,
matplotlib y pylab. El resto de los pasos que sigue se explican en los comentarios que

aparecen dentro del cédigo.

##H### GratTico H#H#HH#H

matplotlib.use('Agg’)
import matplotlib
import numpy as np
import pylab as p1l

# Fijamos 1la representacidén de las listas
plotl pl.plot(x1, y1, '—bo', label= 'Cotizacion real')

plot2 pl.plot(x2, y2, ‘g’', label= 'Media‘')

LI (O T

plot3 pl.plot(x3, y3, ‘'r‘', label = "'IC 95% inferior')
plot4a pl.plot(x4, y4, 'r', label = "'IC 95% superior')
plot5 = pl.plot(x5, y5, ‘'yo', label= 'Prevision')
pl.axvline( 29, color = 'k°')

pl.title( "METODO 1)
# nombramos los ejes

pl.xlabel('Tiempo (dias) ')
pl.ylabel('Cotizacion"')

# fijamos los ejes

pl.x1lim(®.0, 36.0)
pl.ylim(5, 30.)

#creamos la leyenda
pl. Llegend(loc="'"lower left"')
# guardamos en png

pl.savefig('grafico.png’)
pl.close()

Figura 5.6: Cadigo grafico Medias, IC 95% y predicciones.
Fuente: Elaboracidn propia.

El grafico que se genera se guarda en formato png para que pueda ser leido por los

navegadores.
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5.2.3.2 Comparacidn de predicciones y cotizaciones reales de cada método

El siguiente archivo que genera el programa es la Tabla 5.3. En esta tabla
podemos comparar las ultimas 5 predicciones que se realizaron con Modelo Log-
Normal y las cotizaciones reales que tuvo el subyacente Inditex (ITX.MC). Con esta

tabla se observa la aproximacién de la predicciones realizadas.

METODO 1 13-09-14 14-09-14 15-09-14 16-09-14 17-09-14
1.C. 95% 20.43 20.65 20.83 21.12 20.90
PREDICCION 23.03 23.00 23.51 23.31 23.31
REAL 22.91 23.07 23.39 23.20 22.11
1.C. 95% 25.63 25.35 25.51 25.90 25.73

Ultima Actualizacion: 01:01 18-09-2014
Tabla 5.3: Comparativa predicciones y cotizaciones reales.

Fuente: http://cotizaccion.imm.upv.es/metodol.html.

Para poder realizar esta tabla tenemos trabajar con datos generados anteriormente
por lo que se genera un script que crea un fichero que guarda los resultados obtenidos
por el modelo, predicciones e Intervalos de Confianza del 95%, en los 5 dias anteriores.

Este script se puede observar en la Figura 5.7.

#HH#H# datos historicos

# Cargamos los datos del fichero

hist = numpy.loadtxt( 'historico.txt' )

# Quitamos la primera fila

hist = numpy.delete( hist, 0, 0 )

# Anyadimos al final el nuevo

hist = numpy.append( hist, [[ media(n)[0], mediamenosdt(n)[0], mediamasdt(n)[0] ]], axis=0 )

# Guardamos
numpy. savetxt( “historico.txt", hist)
Figura 5.7: Script archivo histérico.

Fuente: Elaboracidn propia.

Este script carga el fichero con el histérico de los resultados obtenidos en los ultimos 5
dias, que se encuentra en una matriz 3x5. Una vez se ha cargado el fichero con el
histdrico de predicciones, el programa elimina la primera fila, es decir, los resultados
mas antiguos, y afade a la matriz la prediccién de hoy y su IC del 95%. Elimina la

cotizacion mas antigua con el objetivo de que el fichero no crezca indefinidamente.
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Una vez se tiene el histdrico actualizado se vuelve a guardar para que pueda ser

utilizado de nuevo el dia siguiente.

Una vez se tiene el histdrico de predicciones de los ultimos 5 dias sélo hay que generar
una tabla en la que se colocan estos datos y se anaden las cotizaciones reales de los

ultimos 5 dias extraidas de la web http://yahoo.finace.com. Este cddigo que genera la

Tabla 5.3 se puede observar en la Figura 5.8.

#### CREAR HTML DE TABLAS PARA COMPRATIVA. REAL(SHARE) ; PREDICCION(MEDIA) ; IC (MEDIAMASDT; MEDIAMENOSDT)

f = open('compara.js' , 'w')

cadena="document. write('+chr(39)+'<center><Table border cellspacing=0 cellpading=4>'

cadena = cadena + '<caption align=bottom> &Uacute;ltima ActualizaciSoacuten: '+ str(now.strftime(" %H:%M %d-%n-%Y "))+'</caption>

cadena = cadena +'<tr align = center ><td style="height: 3@px;"> M&EacuteTODO 1 </td> <td style="width: 8@px;">'+str(ayer5)+'</td>

cadena = cadena + '<td style="width: 80px;">'+str(ayerd)+'</td> <td style="width: 80px;">'+str(ayer3)+'</td>'

cadena = cadena + '<td style="width: 80px;">'+str(ayer2)+'</td> <td style="width: 80px;">'+str(ayer)+'</td> <tr align=center>'

cadena = cadena + '<td style="width: 80px;">I.C. 95%</td>'

cadena = cadena + '<td style="height: 30px;">"+str("{0:.2f}",format(round(pic4,2)))+'</td> <td>"+str("{0:.2f}". format(round(pic3,2)))+'</td>'
cadena = cadena + '<td>'+str("{0:.2f}".format(round(pic2,2)))+'</td>'

cadena = cadena + '<td>"+str("{0:.2f}".format(round(pic1,2)))+" </td>'

cadena = cadena + '<td>'+str("{0:.2f}".format(round(pic,2)))+'</td><tr align=center>'

cadena = cadena + ' <td style="height: 30px;">PREDICCI&0acuteN</td> <td BGCOLOR="#EGEGEE">'+str("{0:.2f}",format(round(pmediad,2)))+'</td>"

cadena = cadena +' <td BGCOLOR="#E6E6EE";"> '+str("{0:.2f}".format(round(pmedia3,2)))+' </td> <td BGCOLOR="#E6E6EE">'+str("{0:.2f}", format(round(pmedial,2)))+'

cadena = cadena + ' </td> <td BGCOLOR="#EGE6E6"> "+str("{0:.2f}".format(round(pmedia,2)))+' </td> <td BGCOLOR="#EGEGE6"> '+str("{0:.2f}".format(round(pmedia,2)))+'
cadena = cadena + '+str("{0:.2f}". format(round(pmedia,2)))+" <tr align=center> <td style="height: 30px;">REAL</td>'

cadena = cadena +'<td BGCOLOR="#A4A4A4">" + str("{0:.2f}".format(round(share[25],2))) + '</td> <td BGCOLOR="#A4A4A4">" + str("{0:.2f}",format(round(share[26],2)))
cadena = cadena + '<td BGCOLOR="#A4A4A4">" + str("{0:.2f}".format(round(share[27],2))) + '</td> <td BGCOLOR="#A4A4A4">' + str("{0:.2f}",format (round(share[28],2)))|
cadena = cadena + '<td BGCOLOR="#A4A4A4">"' + str("{0:.2f}",format(round(share[29],2))) + '</td> <tr align=center> <td style="width: 80px;">I.C. 95%</td>'

cadena = cadena + '<td style="height: 30px;">"+str("{0:.2f}",format(round(pics4,2)))+" </td>'

cadena = cadena +' <td>'+str("{0:.2f}".format(round(pics3,2)))+" </td>'

cadena = cadena + '<td> '+str("{0:.2f}",format(round(pics2,2)))+" </td> <td> '+str("{0:.2f}".format(round(pics1,2)))+" </td>'

cadena = cadena + '<td> '+str("{0:.2f}",format(round(pics,2)))+" </td></table>'

cadena = cadena + '</center>'+chr(39)+')"

f.write( cadena )
f.close()

Figura 5.8: CAdigo tabla comparativa Real/Prediccion.

Fuente: Elaboracidn propia.

Como en el apartado anterior, estos ficheros también se realizaran para el programa
gue ejecuta el Modelo Log-Normal con el método de estimacién de los pardmetros no

paramétrico denominado Método 2.

5.2.3.3 Tabla Comparativa entre métodos

Para realizar una comparativa de los resultados obtenidos con los dos métodos
implementados en Python, el programa genera la Tabla 5.4 y la Tabla 5.5. En la
primera se muestran las 5 dltimas predicciones realizadas por ambos métodos de
estimacion de los parametros comparadas con las cotizaciones reales que tuvo el

subyacente Inditex (ITX.MC).
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FECHA 13-09-14 14-09-14 15-09-14 16-09-14 17-09-14
METODO 1 23.03 23.00 23.17 23.51 23.31
METODO 2 23.48 23.06 23.12 23.52 23.44

REAL 22.91 23.07 23.39 23.20 22.71

Tabla 5.4 : Comparacion predicciones ambos métodos y cotizaciones reales.
Fuente: http://cotizaccion.imm.upv.es/comparativa.html.

La otra tabla que genera este fichero (Tabla 5.5) muestra una comparativa entre las

medidas de bondad de ajuste del modelo de ambos métodos.

ERROR
MAPE CUADRATICO
MEDIO
METODO 1 1.56% 0.18
METODO 2 1.84% 0.23

Ultima Actualizacién: Thu Sep 18 01:01:03 2014

Tabla 5.5: Comparacidon medidas de bondad de ajuste del modelo.

Fuente: http://cotizaccion.imm.upv.es/comparativa.html.

Para generar estas tablas se carga el histérico de resultados de un método en el cédigo
del otro método para de este modo tener todos los resultados que se van a mostrar en
la tabla juntos. Este script se muestra en la Figura 5.9, en este caso se muestra
solamente que se cargan las predicciones, pero también se cargan los IC del 95% vy las

medidas de bondad de ajuste del modelo para realizar las comparaciones.

#cargamos los datos del otro metodo para la tabla comparativa
histoc = numpy.loadtxt( 'historicol.txt' )

prmedia = histoc[29, 0]

prmedial= histoc[28,0]

prmedia2= histoc[27,0]

prmedia3= histoc[26, 0]

prmediad= histoc[25, 0]

Figura 5.9 : Script carga histoérico resultados Método 2 en el programa Método 1.
Fuente: Elaboracidn propia.

Una vez se encuentran en un mismo programa los resultados obtenidos con ambos

métodos se generan las tablas con el cddigo que aparece en la Figura 5.10.
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###Tabla compara los dos metodos + Medidas bonda de ajustew#

f= open('compara2.js' , 'w')
cadena="'document.write('+chr(39)+'<center><Table border cellspacing=@ cellpading=4>"

cadena = cadena + '<Table border cellspacing=0 cellpading=4 style="font-size:12px"><tr align=centers'

cadena = cadena + '<td style="height: 4@px;"> FECHA </td> <td style="width: 8@px;">'+str(ayer5)+'</td>

cadena = cadena + 1 80px;">'+str(ayerd)+' </td>"

cadena = cadena + © 80px;">'+str(ayer3)+'</td>"

cadena = cadena + '+str(ayer2)+'</td> <td style="width: 80px;">'+str(ayer)+'</td> <tr align=center> '
cadena = cadena +' ">M&EacuteTODO 1</th> <td> '+str("{0:.27}".format(round(pmedia4,2)))+' </td>"
cadena = cadena +' ight: 40px;"> '+str("{0:.2f}".format(round(pmedia3,2)))+' </td>

cadena = cadena + .2f}".format(round(pmedia2,2)))+' </td>"

cadena = cadena +' ‘+str( .2f}".format(round(pmedial,2)))+' </td> <td> '+str("{0:.2f}".format(round(pmedia,2)))+' </td>
cadena = cadena + nter> <th style="width: 8@px;">M&EacuteTODO 2</th>"'

cadena adena +' th: 80px;"> '+str("{0:.27}".format(round(prmedia4,2)))+' </td>

cadena adena + 0:.2f}".format(round(prmedia3,2)))+' </td>"

cadena = cadena + ight: 40px;"> ‘+str("{0:.2f}".format(round(prmedia2,2)))+' </td>

cadena adena + .2f}".format(round(prmedial,2)))+'</td>"

cadena = cadena + '<td> '+str("{0:.2f}".format(round(prmedia,2)))+' </td> <tr align=center> <th> REAL </th>'

cadena adena +'<td style="width: 80px;"> '+str("{0:.2f}".,format(round(share[25],2)))+' </td>

cadena adena + '<td> '+str("{0:.2f}".format(round(share[26],2)))+' </td>"

cadena = cadena + '<td style="height: 40px;"> '+str("{0:.27}".format(round(share[27],2)))+' </td>

cadena adena + '<td> '+str("{0:.2f}".format(round(share[28],2)))+'</td>"

cadena adena + '<td> '+str("{0:.2f}".format(round(share[29],2)))+' </td> <tr align=center> </table> <br> '

cadena = cadena + '<Table border cellspacing=0 cellpading=4 style="font-size:12px">

cadena adena + '<caption align=bottom> &Uacute;ltima Actualizaci&oacuten: '+str(hora)+'</caption> <tr align=center>'
cadena adena + = "height: 40px;"> </td> <th style =" width: 120px;"> MAPE </th> '

cadena = cadena + width: 12@0px;"> ERROR CUADR&#193TICO MEDIO </th> <tr align=center>

cadena = cadena + 'width: 12@0px;"> M&EacuteTODO 1</th>'

cadena = cadena + = "height: 40px;"> '+str(mape) +'&#37'' </td> <td> '+str(errorcuadratico)+'</td>

cadena = cadena + enter ><th style="width: 8@px;"> M&EacuteTODO 2</th>"'

cadena = cadena + = "height: 40px;"> '+str("{0:.2f}".format(round(mapel,2)))+'&#37'"' </td> '

cadena = cadena + '<td> '+str("{0:.2f}".format(round(errorcuadraticol,2)))+ '</td> <tr align = center ></table> <br>'
cadena = cadena + '</center>'+chr(39)+')’

f.write( cadena )
f.close()

Figura 5.10: Cédigo tablas comparativas métodos y reales ; Comparativa medidas Bondad de Ajuste.

Fuente: Elaboracidn propia.

5.2.3.4 Graficos comparativos predicciones/ reales

Por ultimo, el programa genera graficos, como el Grafico 5.2, en los que se
pueden observar las ultimas 10 cotizaciones reales del subyacente Inditex (ITX.MC) y
las ultimas 10 predicciones realizadas por el Modelo Log-Normal. Estos graficos se
generan para ambos métodos de estimacidon de parametros. Con estos graficos se
observa como el modelo realiza predicciones siempre cercanas a la cotizacion real del
subyacente y por supuesto, dentro del Intervalo de Confianza del 95% generado por el

Modelo Log-Normal.
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Grafico 5.2: Predicciones con Intervalos de Confianza del 95% y cotizaciones reales ultimos 10 dias.

Fuente: http://cotizaccion.imm.upv.es/comparativa.html.
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En el Grafico 5.2 se aprecia como las ultimas 10 predicciones realizadas por el modelo
se representan con una linea verde. Los Intervalos de Confianza del 95% se
representan con lineas rojas y por ultimo la cotizacién real que tuvo el subyacente con

una linea de puntos azules.

Para poder generar estos grafico se utiliza el script de la Figura 5.11. Como los graficos
del apartado 5.2.3.1, se guardan en formato png. El cédigo tiene comentarios para

poder seguir el proceso que se realiza.

plotg = pl.plot(x1l, y1l, '—-bo', label= 'Cotizacion real')
plotw = pl.plot(j1l, g1, 'g’', label= 'Predicciones’')
plote= pl.plot(j2, g2, 'r', label= 'IC 95% inferior')
plotr = pl.plot(j3, g3, 'r', label= 'IC 95% superior')

pl.title('METODO 1°')

# make axis labels
pl.xlabel('Tiempo (dias)')
pl.ylabel('Cotizacion')

# set axis limits
pl.xlim(©0.0, 10.0)
pl.ylim(5, 30.)

#creamos la leyenda

pl. legend(loc="'lower left')
# show the plot on the screen pl.show()
pl.savefig('grafico2.png’)

Figura 5.11: Codigo grafico comparativo resultados y reales.
Fuente: Elaboracién propia.

5.2.4 Actualizacion de la pagina web

Una vez el programa ha generado los archivos de tablas y graficos necesarios,
estos seran llamados la préxima vez que un usuario acceda a la pagina web, mostrando

siempre informacidn actualizada diariamente.

Con este programa se consigue tener un sitio web dindmico donde poder ofrecer
predicciones de Inditex (ITX.MC) para los préximos 5 dias actualizadas con sus

Intervalos de Confianza del 95% y accesibles a todo el publico interesado.

5.3 Herramienta Cron tab

En el sistema operativo Linux, cron es un administrador regular de procesos en

segundo plano que ejecuta procesos o guiones a intervalos regulares (por ejemplo,
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cada minuto, dia, semana, etc.). Los procesos que deben ejecutarse y la hora en la que
deben hacerlo se especifican en el fichero crontab. Cron se podria definir como el

"equivalente" a Tareas Programadas de Windows.

Para nuestro programa configuramos el crontab para que ejecute de Lunes a Viernes a
la 1 a.m. los programas de Python que leen los datos de Inditex, los procesan y
generan los resultados. Hemos determinado que el programa cron se active ala 1 a.m.

debido a que el histérico en la web http://yahoo.finance.com en algunas ocasiones no

se actualiza hasta después de las 12 a.m. De este modo se soluciona ese problema vy se

evita trabajar con un histérico incorrecto.

5.4 Disefo pagina web: http:// cotizaccion.imm.upv.es

Para la realizacion de la web se ha elegido una plantilla de las que ofrece la web

http://www.htmltemplates.net y modificada por medio del programa Kompozer, un

editor de pagina web para OSX. La web se compone de 4 pdginas, Home, una para

cada método y una comparativa.

En la Figura 5.12 se observa una captura de pantalla de la pagina principal, Home. En

esta pdagina se muestra la finalidad e informacién basica sobre la pagina web.

Predicciones bursatiles

Método 1 Método 2 Comparativa

BIENVENIDO

Esta web ha sido el resultado del Trabajo Final de Carrera realizado por D. Enrique Conca y dirigido por Dr. Juan
Carlos Cortés y Dr. Rafael Villanueva en la Facultad de Administracién v Direccion de Empresas de la Universitat
Politécnica de Valéncia en la que se utilizan 2 métodos para predecir la cotizacion de la empresa espaiola Inditex
(ITX.MC) en el IBEX 35 (principal indice de referencia bursatil de Espaia).

Ademas, se realiza una comparativa entre ambos métodos y con la cotizacién real de Inditex en el IBEX-35.

Los resultados que se muestran en esta web se actualizan diariamente mostrando las comparaciones con las
cotizaciones de los ultimos 5 dfas y la prevision para los préximos 5 dias.

Acerca de nosotros Informacion de contacto

El Instituto Uni de 4 (IMM) es un centro de investigacion situado en la Ciudad
Politécnica de Ia Innovacién de la Universitat Politécnica de Valéncia.

Si desea informacién sobre el trabajo
desarrollado en esta web puede

EI IMM tiene como objetivo ser un centro de en la 6n, desarrollo @ 6n de la ati dirigirse a

aplicada, con una fuerte vocacién de interaccién multidisciplinar con el entorno tecnolégico y social en sintonia con
Ios objetivos de la L itécnica de Valencia. Entre los principales fines del IMM podemos citar
los siguientes:

e promover la participacién coordinada de los arupos en provectos de I+D+l a nivel nacional e internacional,

Dr. Juan Carlos Cortés
E.mail: jccortes AT imm DOT upv DOT es

Figura 5.12: Pagina home de la web.

Fuente: http://cotizaccion.imm.upv.es/index.html.
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Las paginas Método 1 y Método 2 muestran los archivos de tablas y graficos con los
resultados del Modelo Log-Normal para ambos métodos de estimacion, generados

como se ha explicado en la seccién 5.2.3.1 y la comparativa en la secciéon 5.2.3.2.

El Métodol se refiere a la estimacidon de pardmetros por el método de Maxima
Verosimilitud explicado en el apartado 3.5.1. Se puede ver una captura de pantalla de

esta pagina en la Figura 5.13.

Método 1

Este método se basa en que la dinamica del subyacente S(t) sigue el modelo log-normal basado en Ia siguiente
ecuacion diferencial estocastica de tipo Ito:

dS() =p SM dt+o SH dBEY (1)
donde B(t) denota el Movimiento Browniano o también llamado Proceso de Wiener.

Para ajustar el modelo a datos reales, se requiere estimar los parametros 4 (denominada tendencia o drift) y o
(volatilidad) del subyacente.

Para ello, en primer lugar se utiliza el esquema de Euler-Maruyama para discretizar la ecuacion (1) y a continuacion
se utiliza el método de Maxima Verosimilitud para estimar ambos parametros.

Resultados

Asi n e muestran el MAPE (Mean Absolute Percentage Error) y el ECM (Error Cuadrético
Med idas de bondad de ajuste del método.
INDITEX HOY MARANA 13-09-14 14-09-14 15-09-14
1.C.95% 25,63 2572 25.82 2591 26.00
PREDICCION | 2303 2308 23.12 2317 2321
1.C.95% 20.43 2043 2043 2042 2042
ERROR
MAPE CUADRATICO
MEDIO

Figura 5.13: Pagina Método 1.
Fuente: http://cotizaccion.imm.upv.es/metodol.html.
La pagina de Método 2 muestra los resultados obtenidos con la estimacion de

pardmetros por medio de un método no paramétrico explicado en el apartado 3.5.2.

Se puede ver una captura de pantalla en la pagina en la Figura 5.14.

. METODO 2
<
§
8
N
3
s
e—e Cotizacion real
—— Media
101 — Ic 95% inferior
— IC 95% superior
e e Prevision
5
5 10 15 20 25 30 35

Tiempo (dias)

En la siguiente tabla se comparan las predicciones realizadas para los tifimos cinco dias con las cotizaciones reales
que tuvo el valor.

METODO2 | 10-08-14 11-09-14 12-09-14 13-09-14 14-09-14
1.C. 95% 2056 20.00 2066 21.03 2068
PREDICCION| 2331 22582 2348 23.06 23.06
REAL 2285 2274 2295 2291 2307
1.C. 95% 26.07 2555 25.86 25.93 25.45
Ulima Actualizacion: 01:00 15-09-2014

Figura 5.14: Pagina Método 2.

Fuente: http://cotizaccion.imm.upv.es/metodo2.html.
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Por ultimo la pagina Comparativa muestra los archivos generados en la seccion 5.2.3.3
y 5.2.3.4 . Esta pdgina busca comparar los resultados de ambos métodos y mostrar la
validez del modelo para ambos métodos de estimacién de los parametros. Se puede

ver una captura de pantalla de la pagina Comparativa en la Figura 5.15.

Comparativa entre métodos 1

Vamos a comparar los resultados obtenidos en ambos métodos.

En esta primera tabla comparamos las predicciones realizadas para los tltimos 5 dias del METODO 1 y el METODO
2 (las medias).

Como medidas de bondad de ajuste de las predicciones, utilizamos el MAPE (Mean Absolute Percentage Error) y el
ECM (Error Cuadrético Medio). EI MAPE y el ECM de cada método se muestran en la segunda tabla.

Menor MAPE y menor ECM indican una estimacién més ajustada

FECHA 13-00-14 14-09-14 15-09-14 16-09-14 17-09-14
METODO 1 2303 23.00 2347 23.51 23.31
METODO 2 2348 23.06 2312 2352 2344
REAL 2291 23.07 2339 2320 22.71
ERROR
MAPE CUADRATICO
MEDIO
METODO 1 1.56% 0.18
METODO 2 1.84% 0.23
Ultima Actualizacion: Thu Sep 18 01:01:03 2014

Figura 5.15 : Pagina Comparativa.
Fuente: http://cotizaccion.imm.upv.es/comparativa.html.
Asi, hemos creado una web en la que mostrar los resultados del Modelo Log-normal

obtenidos con ambos métodos de estimacién de parametros y poder demostrar la

validez del modelo.

5.5 Dominio cotizaccion.imm.upv.es

Para asignarle el dominio cotizaccion.imm.upv.es a nuestra pagina web, se ha
tenido que, por una parte, que acceder al programa de placas de la UPV y dar a

nuestro equipo el “alias” cotizaccion.imm.

Por otra parte, configurar en Apache el correspondiente Virtual host para que cuando

en el navegador se escriba la direccidn http://cotizaccion.imm.upv.es, el servido web

le redirija a nuestra pagina web. El fichero de configuracidon del virtual host es el que

aparece a continuacion.
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<VirtualHost *:80>
ServerAdmin webmaster@localhost
ServerName cotizaccion.imm.upv.es

DocumentRoot /var/www/html/Ki/
<Directory />
Options FollowSymLinks
AllowOverride None
</Directory>
<Directory /var/www/html/Ki/>
Options Indexes FollowSymLinks MultiViews
AllowOverride All
Order allow,deny
allow from all
</Directory>

ScriptAlias /cgi-bin/ /usr/lib/cgi-bin/
<Directory "/usr/lib/cgi-bin">
AllowOverride None
Options +ExecCGI -MultiViews +SymLinksIfOwnerMatch
Order allow,deny
Allow from all
</Directory>

ErrorLog ${APACHE_LOG_DIR}/error.log

# Possible values include: debug, info, notice, warn, error, crit,
# alert, emerg.
LogLevel warn

CustomLog ${APACHE_LOG_DIR}/access.log combined

Alias /doc/ "/usr/share/doc/"
<Directory "/usr/share/doc/">
Options Indexes MultiViews FollowSymLinks
AllowOverride None
Order deny,allow
Deny from all
Allow from 127.0.0.0/255.0.0.0 ::1/128
</Directory>

</VirtualHost>

Figura 5.16: Fichero configuracion virtual host.

Fuente: Elaboracidn propia.
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5.6 Resumen del capitulo

Para concretar los principales aspectos que se han sefialado en este capitulo se
realiza el diagrama de flujo que aparece en la Figura 5.17 que representa el proceso

completo que realizan los programas.

SERVIDOR WEB APACHE
Crontab
1am
Programas Ejecucion del Generacion de
P?fthon >Extracci6n datos Iﬂ Modelo ]ﬂ ficheros
Log-Normal
[ Tablas |||| Graficos |

[ http:/lyahoo.finance.com |

http://cotizaccion.imm.upv.es

Figura 5.17 : Diagrama de flujo proceso programa Python.

Fuente: Elaboracidn propia.
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CONCLUSIONES
FINALES

El principal objetivo de la presente memoria ha sido el estudio, desarrollo y
aplicacion del modelo estocastico Log-Normal para realizar predicciones de activos

subyacentes.

Para la realizacion del presente Trabajo Final de Carrera se ha requerido de una
ampliacién de los conocimientos adquiridos durante la Licenciatura en Administracién
y Direccién de Empresas, guardando éstos relacion con varias de las materias
impartidas tales como, Sistemas y Mercados Financieros, Fundamentos Matematicos

para Administracidn y Direccion de empresa, Informatica, etc.

En el Capitulo 1 hemos estudiado brevemente la historia y la evolucién de uno de los
grupos empresariales espanoles mas importantes del mundo. Hemos elegido este
grupo empresarial debido a su enorme éxito y el interés que despierta conocer como
ha conseguido un humilde gallego llegar a ser el tercer hombre mas rico del mundo,

segun la revista Forbes.
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En este estudio hemos conseguido entender su estructura y las claves de su enorme
éxito. Con el estudio de uno de los modelos de negocio mas exitosos del momento se
ha conseguido abrir nuevas perspectivas en el funcionamiento de las empresas y

puede ayudar a la creacion de posibles nuevos modelos de negocio en el futuro.

Los Capitulo 2 y 3 de esta memoria abarcan el estudio, desarrollo y proceso de
validacién del modelo estocdstico Log-Normal desde un punto de vista puramente
teorico. Este estudio incluye una introduccién al Calculo Estocastico de Itd que es
imprescindible para la resolucién tedrica del modelo y el calculo de sus principales
funciones estadisticas, las cuales son imprescindibles para la puesta en practica del

modelo sobre el activo subyacente Inditex (ITX.MC).

En el Capitulo 4 se pone en practica el Modelo Log-Normal con objeto de modelizar el
activo subyacente Inditex (ITX.MC) y realizar predicciones. Para la aplicaciéon del
Modelo Log-Normal hemos utilizado el lenguaje de programaciéon Python con el que

hemos realizado los calculos necesarios.

Para la construccion del modelo se ha requerido estimar los parametros del modelo
Log-Normal. Esta tarea se ha realizado con diferentes métodos para mostrar la
robustez de las estimaciones (se ha utilizado un método de Maxima Verosimilitud y un
método no paramétrico adaptado a ecuaciones diferenciales estocdsticas tipo 1t6). A
partir de dichas estimaciones se ha validado el modelo. Esta validacidon se ha hecho
calculando estimaciones tanto puntuales como por Intervalos de Confianza del 95%
para los datos histéricos y utilizando medidas estadisticas de bondad de ajuste, las
cuales han mostrado la buena calidad del modelo. En base a la validacion del modelo,
se han realizado predicciones puntuales y por intervalos de confianza para Inditex
(ITX.MC). Los resultados obtenidos, que se han contrastado con las cotizaciones reales,

han sido aceptables desde un punto de vista estadistico.

Con el objetivo de generar un mayor valor afadido sobre este TFC, en el Capitulo 5
hemos creado con el lenguaje de programacién Python unos programas para aplicar,
validar y realizar predicciones con el Modelo Log-Normal sobre cualquier subyacente
qgue cotice en Bolsa. De este modo conseguimos ofrecer la posibilidad de realizar

predicciones con el modelo aqui estudiado para cualquier subyacente deseado.
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Ademas hemos aplicado estos programas sobre el subyacente Inditex y los hemos
alojado y configurado en un servidor web para que cada dia el programa realice las
predicciones para los proximos 5 dias y las muestre en la web pagina

http://cotizaccion.imm.upv.es

Con este TFC proporcionamos una interesante herramienta en la ayuda a la toma de
decisiones en inversiones en Bolsa y ofrecer de forma gratuita predicciones del activo

subyacente Inditex (ITX.MC) para los préoximos 5 dias.

En este sentido, en futuros estudios que se quisieran realizar y/o incluso para ampliar y
perfeccionar el trabajo de la presente memoria, se podrian aplicar el Modelo Log-
Normal por medio de simulaciones de Monte Carlo. También podria utilizarse un
histérico de cotizaciones mayor e incluso realizar predicciones para intervalos
temporales mas largos. Seria interesante estudiar la viabilidad de otros modelos
estocasticos mas complejos disponibles en la literatura especializada con el objetivo de
contrastar los resultados obtenidos con el Modelo Log-Normal. Ejemplos interesantes
en este sentido son los basados en ecuaciones diferenciales estocdsticas cuyo proceso
conductor de la aleatoriedad es una mezcla de un proceso continuo como el

movimiento Browniano, y un proceso discontinuo o de salto tipo Poisson®.

Estos modelos podrian ser programados en Python y mostrar sus resultados, al igual
qgue el Modelo Log-Normal para el subyacente Inditex (ITX.M), en la web

http://cotizaccion.imm.upv.es para crear sobre la misma un mayor interés para

inversores en Bolsa.

24BENTH, F.E.; KHOLODNYI, V.; LAURENCE, P. (2014). “Quantitative Energy Finance: Modeling, pricing

and hedging in energy and commodity markets”. Springer Science+Business.
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