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Introduccion

Es muy comin que nos aterre la incertidumbre. Es decir, todos aquellos eventos que no
podemos saber con certeza, el "que” y ”cuando” sucederan, ya sea un desastre natural, o algo
més cotidiano como saber cuando perderd nuestro equipo favorito, o cuando el profe no revisara
la tarea, etc. Pero cuando el hecho de que ocurran o no, estos eventos aleatorios, nos perjudicara
econémicamente hablando, nos causa més temor.

Un claro ejemplo de esto, es no saber cuando los precios de las acciones suben o bajan. Es
un hecho que no podremos saberlo con exactitud. Pero si existen diversas técnicas que nos ayudan
a tener informaciéon confiable sobre el probable comportamiento del activo. Lo que nos ayuda a
poder tomar una mejor decision.

Por ello, en el presente documento, se analizan e implementan, dos modelos que nos permi-
ten simular las posibles trayectorias del comportamiento de un activo. Por lo cual, se desarrollan
y se muestran la aplicacién de dichos modelos.

Para la simulaciéon se usa el lenguaje de programacién R, y los cédigos empleados se en-
cuentran en la parte de anexos. Este lenguaje facilitara la presentacion de graficas y tablas que
enriqueceran la explicacion y comparaciéon de los modelos.

Los modelos que se implementan son el Movimiento Browniano Geométrico (GBM) (Brigo,
2007) y el Modelo de Difusién de Saltos (JDM) (Brigo, 2007). Ambos, describen el comporta-
miento aleatorio del precio de un activo. Los dos modelos, parten de un Proceso de Wiener o
Movimiento Browniano estandar. La diferencia radica, en que el JDM, al agregarle un Proceso
de Poisson Compuesto, puede estimar de mejor manera los saltos, tanto a la baja, como a la
alza, que presentan los activos. Por lo que dependiendo de la presencia de estos "saltos", en
la informacién histérica de las acciones, alguno de los dos modelos puede ajustarse de mejor manera.

Las acciones que se escogieron para la implementaciéon de los modelos, son las de Disney y
Pifzer. Por un lado, Disney es una empresa consolidada, ademés de que todos hemos oido hablar
de ella. En los iltimos anos ha mostrado un crecimiento, ya sea por innovar en la industria
Cinematografica o por la adquisicion de otras grandes empresas como lo fue el caso de Fox y
Marvel Estudios. Disney debut6 en la Bolsa de Nueva York (NYSE) en mayo de 1991 a unos
10 dolares por accién. Tres décadas después, sus titulos cotizan a un precio de 110 ddlares
cada una (10 de febrero de 2023), lo que refleja el enorme crecimiento de este conglomerado a lo
largo de su historia hasta alcanzar los 201 450 millones dolares de capitalizacion (Mora, C. C. ;,2023).

Por otro lado, Pfizer Inc. es una compania biofarmacéutica multinacional centrada en la in-
vestigacién, desarrollo y fabricacién de medicamentos y vacunas. La cual, fue sumamente relevante
duranta la pandemia de Covid-19, ya que su vacuna ayudd a salvar la vida de millones de
personas. Lo que generd que sus acciones subieran, pero tambien presenta una volatilidad, ademaés
de cambios muy notables en periodos my cortos de tiempo. Por lo que es una acciéon que nos
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X1V Introduccion

ayuda a la implemetaciéon del JDM.

"Si nos fijamos en sus datos historicos, en las cuentas anuales de la farmacéutica, podemos
observar que los ingresos se dispararon de 2020 a 2021: 41 651 millones de délares en 2020 a 81
288 millones de dolares en 2021", (Mora, C. C. ,2022).

Esta tesis se divide en 4 capitulos. El primer capitulo, son conceptos basicos de Procesos
estocasticos y estadistica, que son las bases para los capitulos 2 y 3, en los cuales se explica
y desarrollan los dos modelos. En ambos modelos se explica la manera en que se realizan la
simulaciones. En el ultimo capitulo, se detallan las acciones elegidas para la implementacién de
los modelos, asi como las obtencién de los mismos. Se analizan los precios histéricos de ambas
acciones y se aplican pruebas de normalidad. Para finalmente implementar los modelos. Para la
estimacion de los parametros de Modelo de Difusion de saltos, se utiliza como base el codigo
extraido de la pagina Web https://rdrr.io/github/shill1729 /FeynmanKacSolver/src/R/merton.R.
Mismo codigo que se encuentra en el apéndice F.

En la seccion de apéndices se encuentran los cédigos utilizados para la realizacion de las
simulaciones.



Capitulo 1

Preliminares

El contenido de este capitulo se basa en los siguientes referencias: [7], [8], [11] y [16].

1.1. Procesos Estocasticos

Definicién 1.1.1. Sea T un conjunto no vacio (denominado espacio tiempo) y (2,F,P) un espacio
de probabilidad. Un proceso estocdstico es una funcion:

X:Tx2—R

tal que para cadat € T, X (t, -) es una variable aleatoria que toma valores en un mismo espacio
muestral (2. Si fijamos w € (2 obtenemos una funcion X (-, w): T — R que se conoce como una
trayectoria del proceso.

Se denomina espacio de estados del proceso S, al conjunto de todos los posibles valores de las
variables aleatorias que componen el proceso.

1.1.1. Tipos de Procesos Estocasticos

Sean:
T:= Espacio tiempo, T un subconjunto no vacio.
S:= Espacio de estados: Posibles valores que puede tomar el proceso.

Entonces el tiempo 7 y el espacio de estados S pueden ser discretos o continuos. Por lo
que son 4 tipos de procesos [11].

T (discreto) T (continuo)
. Proceso de estado discreto y | Proceso de estado discreto y
S (discreto) . . . .
tiempo discreto tiempo continuo
. Proceso de estado continuo y | Proceso de estado continuo y
S (continuo) . . . .
tiempo discreto tiempo continuo

Tabla 1.1: Tipos de Procesos Estocasticos.
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Ejemplo 1.1.1. Los siguientes enunciados son ejemplos de procesos estocdsticos:

X(t) puede ser el nimero unidades producidas cada mes.

X (t) puede ser el mimero de pokemon variocolor atrapados en el tiempo t.
X (t) puede ser el dinero recuadado en cada hora, para alguna fundacion.
X(t) el nivel de agua de una presa en el timepo t.

1.1.2. Distribucion Finito Dimensional

Un proceso estocéstico se encuentra caracterizado por su distribucion finito dimensional, la cual
se define para toda secuencia finita t1,ts,...,tx € T y 21, X2, ..., T € R, como:

oxp (@, k) = PIX () < 21, X (t2) < 29,0, X (t1) < ]

También puede ser descrita via su funcion de densidad (continuas) o de masa (discretas) con-
juntas.
Px,. . . x.(x1,...,xr) = P[X(t1) = 21, X (t2) = 2, ..., X () = x1]

Un proceso estocastico se describe especificando sus distribuciones finito-dimensionales, que per-
miten obtener la probabilidad de cualquier suceso involucrado en el proceso [11].

1.2. Cadenas de Markov

Definicién 1.2.1. Una cadena de Markov es un proceso estocdstico a tiempo discreto {X (t) : t =
0,1,2,...} con espacio de estados discretos, tal que para cualquier entero t > 0 y para cualquier
estado xg,x1,To,...,Ti_1,x,y € S se cumple que:

PXit+1)=y|X(0)=z0,X(1)=z1,.. X[t -1 =241, X{t)=2)=P(X(t+1) =y | X{t)=2x).

Donde
PX(t+1)=y|X(t) =) :=p(z,y), r,y€S

es la probabilidad de que X(t + 1) este en el estado y, dado que X(t) esta en el estado x, esta
probabilidad es llamada la probabilidad de transicion en un paso de © a y. La denotaremos como
p(x,y). Es decir, en este proceso estocdstico la probabilidad del evento futuro Xi11 no depende de
los eventos anteriores X1,...X;—1 y solamente depende del estado actual X; [8].

Ejemplo 1.2.1. Imaginemos que queremos modelar la cantidad existente de algin producto en
una tienda departamental. Es decir, {X(t) : t = 0,1,2,...} representa la cantidad existente de
producto en la tienda en el instante t.

Supongamos que la politica de la empresa es que sdlo se puede resurtir el producto cuando
la cantidad existente sea 0. Por lo que nuestro espacio de estados seria S = {0,1,2,3,..., Z} donde
Z representa la cantidad mdzrima que se puede tener del producto en la tienda.

Entonces, si quisieramos saber cual seria la cantidad del producto en el istante t + 1, ten-
driamos las siguiente formula:

Xt+1)=X{)—e si X(t) >0,
Xt+)=X{t)—ea+ 2 si X(t)=0
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Donde €, es la demanda del producto en el instante t, la cual es una cantidad aleatoria, con {e;}
independientes e identicamente distribuidas.

Por lo tanto, la cantidad existente del producto en el instante t + 1 sdlo depende de la can-
tidad en el instante inmediato anterior t.

El proceso {X (t) : t > 0} corresponde a una cadena de Markov.

1.3. Proceso Poisson

Definicién 1.3.1. Un proceso estocdstico a tiempo continuo {N(t) : t > 0} con espacio de estados
el conjunto discreto {0,1,2,...}, es un proceso de Poisson con pardmetro X > 0 si cumple las
siguientes propiedades:

a) N(0) =0.

b) Tiene incrementos independientes y estacionarios.

¢) N(t+ s) — N(s) ~ Poi(At) para cualesquiera s >0, t > 0.

{N (%)} representa el namero de eventos de interés que han ocurrido hasta el instante ¢ [8].

De esta manera {N(¢)} es considerado un proceso de conteo, el cual cumple las siguientes
propiedades:

a) N(t) >

b) N(t) toma valores enteros.

c) Si s < t implica que N(s) < N(t).

d) Si s < t, entonces N(s) — N(¢) es igual al namero de eventos quen han ocurrido en el intervalo
(s

7]'

Proposicion 1.3.1. La variable N(t) tiene una distribucion Poisson con pardmetro X\t, es decir,
para cualquier t > 0, y para toda n >0 tenemos que:

Proposicion 1.3.2. El proceso de Poisson {N(t) :t > 0} satisface las siguientes propiedades:
a)Es un proceso de Markov.
b) Para cualesquiera s,t > 0 y enteros k > j > 0 se cumple que:

P(N(s+1t)=k|N(s)=j)=P(N(t)=k—j)
La demostracion de las proposiciones anteriores las podemos encontar en [8].

Ejemplo 1.3.1. Supongamos que en un evento de pokemdn go, te aparece un pokemdn variocolor
(shiny) de acuerdo a un proceso poisson {N(t):t >0} con parimetro \ = 2.

Si el evento comienza a las 11:00:

a) ;Cudl es la probabilidad de que te haya aparecido un shiny antes de 11:30%.

b) ;Cudl es la probabilidad de que hayas encontrado 5 pokémones variocolor a las 14:00 dado que
a las 13:00 llevabas 27.

Solucion:

a)
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Como estamos midiendo en horas, entonces a las 11:30 llevariamos media hora, por lo que
tenemos que calcular P(N(3) = 1), es decir:

(8-

2% 0.5)*
26—2*0.5( * )

1!

= e_l

Po lo tanto, la probabilidad seria de 36.79%.

b)

Tenemos que calcular:

= (0.18045

Asi, la probabilidad de haber encontrado 5 pokémones variocolor a las 14:00 dado que ya habiamos
encontrado 2 a las 13:00 es de 18.045%.
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1.4. Proceso Poisson Compuesto

Definicién 1.4.1. Sea {N(t) :t > 0} un proceso de Poisson, y sea Y1,Ys, ... una sucesion de va-
riables aleatorias independientes, idénticamente distribuidas e independientes del Proceso Poisson.
Sea Yy = 0; el proceso de Poisson Compuesto se define de la siguiente forma:

N(t)

X(t)=> Y
n=0

La variable X(¢) es una suma de variables aleatorias en donde el ntimero de sumandos es
aleatorio [8].

Ejemplo 1.4.1. Modelo Colectivo de Riesgo

Considere un conjunto de un nimero no determinado de contratos de sequros con vigencia en un
periodo [0,T].

Supongamos que el nimero de reclamaciones ocurridas en este intervalo siguen un proceso de Pois-
son {N(t) :t >0}, y sean las variables positivas Y1,Y2,Ys,...,Yn el monto de estas reclamaciones.
Consideraremos que las reclamaciones y los montos son varibles aleatorias independientes.
Entonces el monto agregado o el monto acumulado de todas las reclamaciones efectuadas es la
variable aleatoria S, llamada riesgo y se define de la siguiente manera:

N(t)
S = Z Y,,.
n=0

Notemos que cada sumando es una variable aleatoria y que el nimero de sumnandos es tambien
aleatorio [7].

Para poder profundizar sobre el Modelo Colectivo de Riesgo y sus aplicaciones, ver referencia

[7]-

1.5. Movimiento Browniano

El fenémeno natural que ahora se conoce como movimiento Browniano tiene una interesante
historia. El primer registro, aunque no asi la primera observacién de él, data de 1828 cuando
el botanico Robert Brown reporté en una revista cientifica que granos de polen suspendidos en
una cierta substancia y vistos a través de un microscopio, realizaban un movimiento irregular e
inexplicable. Este extrafio movimiento fue objeto de mucha discusién y muy diversas controversias
se suscitaron a partir de su divulgacion en la comunidad cientifica de aquella época. Con la intencién
de dar una explicacién satisfactoria del extrano fenémeno observado, se llevaron a cabo diversos
experimentos y se formularon muy diversas hipotesis. Hoy en dia este movimiento es entendido
y explicado a través de las multiples colisiones aleatorias de las moléculas del liquido con los
granos de polen. Llegar a tal aseveracion tomé muchos anos pues debié aceptarse la teoria cinético
molecular de la materia, y el seminal trabajo de Einstein de 1905 sobre este fenémeno contribuyé
decididamente a tal tarea [8].

Definicién 1.5.1. Un proceso estocdstico {B(t) : t > 0} es llamado un proceso de Wiener o
movimiento Browniano con pardmetro o2, si se verifican las siquientes propiedades:

1)B(0) = 0 casi seguramente (c.s.)

i1) Las trayectorias son continuas.
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i11) El proceso tiene incrementos independientes.

iv) Para cualesquiera tiempos 0 < s < t , la variable incremento B(t) — B(s) tiene distri-
bucion N(0,02(t — s)).

Tenemos entonces que para el movimiento Browniano estandar, es decir cuando o2 = 1;

cada variable aleatoria B(0) tiene distribucion N(0,t) y por lo tanto E[B(t)] = 0 y la
Var(B(t)) = E[B(t)?] = t. En particular E[B(t) — B(s)]> =t — s para 0 < s < t.

En la figura 1.1 podemos observar la grafica de una simulacién del proceso de Wiener ge-
nerada en Rstudio. Para lo cual, se generd un vector W con n entradas, y la entrada inicial le
asignamos el valor 0. Para la entrada 2, se hace uso de la funcién rnorm() para crear un valor
aleatorio con distribucién Normal, con media 0 y desviacién h, la cual es el tamano del intervalo
deseado. Y para la entrada 3 en adelante, con ayuda de un ciclo FOR, realizamos lo siguiente:

Wi] = rnorm(1,0,h) + Wi — 1].

Finalmente, graficamos el vector generado, obteniendo una grafica como la que aqui se muestra.

Simulacion del proceso de wiener

0.10

0.00 o Aw'r‘um"'v Y
T T T T T T T
0.0 0.5 1.0 15 20 25 30

Tiempo

Figura 1.1: Simulacioén del Proceso de Wiener en R
Fuente: Elaboracion propia

Proposicion 1.5.1. Para cualquier t > 0, B(t) tiene una distribucion normal con esperanza 0 y
varianza t

Es decir, el movimiento Browniano sigue una distribucién Normal

1.6. MaAaxima Verosimilitud

Muchos procedimientos estadisticos suponen que los datos siguen algin tipo de modelo
matemaético que se define mediante una ecuacion, en la que se desconoce alguno de sus parametros,
siendo éstos calculados o estimados a partir de la informacién obtenida en un muestreo bien
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disefiado para tal fin. Existen diferentes procedimientos para estimar los coeficientes de un modelo
de regresion, o para estimar los pardmetros de una distribucién de probabilidad. De entre esos
procedimientos probablemente el mas versétil, ya que se puede aplicar en gran cantidad de
situaciones, y por ello uno de los mas empleado se conoce con el nombre de "método de maxima
verosimilitud" (en inglés "method of maximum likelihood").

Podemos considerar que el método de méxima verosimilitud, abreviado a menudo como
MLE, tal y como hoy lo conocemos e interpretamos fue propuesto por Fisher, aunque ya de una
forma mucho més artificiosa fue inicialmente atisbado por Bernoulli, cuyo planteamiento fue
revisado y modificado por su coetédneo y amigo el gran matemético Euler.

Sin embargo, la resolucion de los problemas numéricos planteados por este método en la
mayor parte de los casos son de tal magnitud que no ha sido posible su amplia utilizacién hasta
la llegada de los modernos ordenadores (Molinero Casares L. M. , 2003)

Definicién 1.6.1. Sea X una wvariable aleatoria discreta con funcidn de masa f(x;0). Y sea
X1, Xs, ..., X, una muestra aleatoria. Asi su funcion de masa conjuta esta dada por:

X1, Xor X0 (X1, %2, 0y 03 0) = fx (2150)...fx, (203 0).

La funccion de verosimilitud de la muestra se define como:

L(0) = fx, (x1)--fx, (2n)-

Donde 6 es un vector conformado por un numero finito de pardmetros reales desconocidos 6 =
(61,...,0,) € © CR™, donde O es el espacio parametral o la region de valores posibles que puede
tomar el vector de parametros 0.

El método de maxima verosimilitud consiste en maximizar la funcion de verosimilitud (L(6))
con respecto al parametro 6.

Ahora, definamos que es un estimador de maxima verosimilitud [16].

Definicién 1.6.2. Un estimador de mdzima verosimilitud lo denotamos por Oye y es un valor
que satisface: A
Ormre = argmaxL(0),0 € O©.

Donde 0 denota el espacio parametral. Es decir, el espacio vdlido de busqueda congruente con la
definicion del modelo.







Capitulo 2

Movimiento Browniano Geométrico

El Movimiento Browniano Geométrico (GBM por sus siglas en inglés) describe el comporta-
miento aleatorio del nivel de precios de los activos S(t) durante el tiempo [1].

El desarrollo del modelo se sustenta en [1].

2.1. Desarrollo del Modelo

El GBM se especifica de la siguiente manera:

dS(t) = pS()d(t) + aS(t>dW(t>-} (2.1)

S(0) = S
Donde:
W (t) es un movimiento Browniano estandar.
S(t) es el precio del activo en el tiempo t.
So es el precio inicial del activo.
1 es la deriva o tendencia.
o > 0 mide la volatilidad del precio.

Dado que es una ecuacién diferencial estocéstica con condicién inicial podemos escribirla
en forma integral.

/Ot ds(r) = /Ot wS(rydr + /Ot oS(r)dW(r). (2.2)

O de manera equivalente:

t

S(t) — S(0) = /O uS(r)dr + /O o S(r)dW (r). (2.3)

Ahora, podemos aplicar el Lema de Ito [6]. Para este fin, primero considere:
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2.1 Desarrollo del Modelo

[, X)) = f(t,5() = nS(t)

g(t, X(t)) = g(t,5(t)) = o S(t).
Y escogemos F(t,z) = In(x).
Entonces calculamos las derivadas parciales:

Fit.z) = 8FZ(;,:E) ~0,

OF(t,x 1
Fg(t,l’): 8(1 ):LL"

O?F(t,x 1
F22(t7x) = 8;2 ) = ﬁ

De esta manera:

Dado que W (¢) es un movimiento Browniano, entonces W(0) =0

Por lo tanto, tenemos que:

In (Sbfz)) - (M - ;a2> L+ oW (t)

<bjg<§)> = Exp ((u - ;ﬁ) t+ JW(t))

S(t) = Spel(n=3")troW(®) (2.4)

Recordemos que W(t) tiene distribucion N(0,t), lo que implica que (u— 302)t + oW(t)

también tiene una distribucién normal.

Por lo tanto, S(t) tiene una distribuciéon log-normal.
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2.2 Valor Esperado y Varianza del GBM

2.2. Valor Esperado y Varianza del GBM

Calculemos el valor esperado de S(¢), entonces tenemos que:

B[S(0)] = B [Spel(i")+ow ()]
= Soe(‘h%ﬁ)t]E [SUW(t)]
= Spelr=37%)tgz0"

= Soe'u't.

Por lo tanto,

Ahora, calculemos la varianza de S(t):

Var(S(t)) = Var (Soe((ﬂféaz)twvv(t)))

= Sge( 2)QtVar(UW( t))
_ Sge(”7%02)2t [ [ 20W(t)] E2[60W(t)]}
_ Sg (n—3%0?)2t [ 1t(20)” _ 24t0 }

_1.2 2 2
_ Sge(u 30 )2t [tho _eto :|

= S2e?mt (e”2t - 1) .

Por lo tanto,

Var(S(t)) = S2e* (e"zt - 1) 8]

2.3. Simulacién del GBM

Una trayectoria de un proceso {X(t) > 0} que sigue la ley del movimiento de una ecuacion
estocastica de la forma:

dX (t) = b(t, X (£))dt + o (t, X (£))dW (t).
X(O) = Xp.

11
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2.3 Simulacion del GBM

Puede obtenerse mediante la discretizacion de Euler-Maruyama|8]. Para hacer esto, se divi-

de el intervalo [0,t] de manera uniforme en n subintervalos de la misma longitud At = 1.

Suponiendo que Y; es un valor al aleatorio de la distribucién Normal Estandar, se definen los
valores sucesivos de la trayectoria solucién de la ecuacién estocéastica de la siguiente manera:

XO = Zg-
th+1 = th + b(tj, XtJ)At + O'(f,j, th)\/ AtY}
Para el caso especifico del Movimiento Browniano Geométrico tenemos lo siguiente:

S(0) = So.

1
S(tjp1) =S(tj) +exp |(n— 502)At +oVALZ;| .

La simulacién se llevard a cabo en Rstudio. Para ello, comenzamos generando una funcién
llamada MBG, la cual necesita las siguientes variables:

simulaciones : Niimero de simulaciones que se desean realizar

mu : Valor de de la deriva o tendencia (u).

sigma : Valor de la variacién del modelo (o).

T : tiempo que se desea simular, este tiempo se tomara como dias.
So : Valor inicial del activo.

Ahora, definimos dt como % y generamos una matriz con columnas igual al nimero de si-

mulaciones que se desea realizar y renglones igual al valor de T+1.
En la primera fila de la matriz colocamos el valor de Sy y con ayuda de un ciclo for, co-
menzamos a llenar las entradas de la primera columna utilizando la ecuacién mencionanda

anteriormente. Después con otro ciclo for, hacemos lo mismo pero cambiandonos de columna.

De esta manera tenemos una matriz donde cada columna representa una trayectoria del
modelo. Para finalmente graficar las trayectorias.

Para hacer un ejemplo, utilizamos los siguientes valores:
Sitmulaciones = 100 mu = 0.3 stgma = 0.65 T =200 So = 500

La Figura 2.1, muestra parte de la matriz obtenida al realizar la simulacién del modelo.
Como se observa, cada columna representa una trayectoria, por lo que cada columna comienza
con nuestro valor inicial, que en este caso es 500.

12



Movimiento Browniano Geomeétrico
2.3 Simulacion del GBM

500.0000  500.0000 500.0000 5000000 500.0000 5000000 5000000 500.0000 500.0000 5000000 500.0000 500.0000 500.0000 500.0000 5000000
4960676 5240873 4714686 5013391 4846765 5037834 4746340 5202141 4740742 5245101 4568021 4998071 4691755 5151938 504.2364
558.0198  553.9975 4755113 4821425 4916501 5089616 4571788 5217757 4626627 5301543 4441245 5072994 4634230 503.2770 506.0282
5614852 5595612 4439550 4663938 4923522 5361037 4558083 517.1695 4388971 4685093 4527545 4805950 4458515 4850844 5115281
549.7893 5585408 4479573 4806031 4866165 5923533 4484712 5121054 4753740 4556612 4456853 4607649 4673915 5113924 366.2539
533.8480 536.0010 4417506 4736383 4020300 629.0587 4342605 519.0124 4538586 4320576 4852047 4750030 46680046 500.5210 5334598
540.2052 5437975 4150472 44309138 4952482 6105871 4304176 5218554 4285450 4520640 4808120 4009225 4700756 4977266 5655030
5542001  569.2878 4136657 4202388 5476300 5548013 4173082 5316802 4435000 4585610 4740111 5322438 4758015 5240002 5301843
5808422 5227613 4344177 47271197 567.5000 547.2620 3939410 5134701 4338355 402.7526 70,1227 | 5079200 4728737 5366082 561.7951
5848572 5124283 4363134 4651031 5353797 5306084 3019884 5080666 4762214 4014348 4634501 5472441 4587034 5342002  53388M
6326863 4951135 423.7864 4614165 5207360 5333360 3639646 4620283 4004747 4004276  466,1278 5752313 4267950 5234026 5205433
6049277 4833638 4400078 4409548 4913634 5355692  370.1434 4965600 5144118 5201907  460.1197 8076817 4022097 556.0140 5025354
6109086  489.57h2 451.0576 4282004 480.9836 5064847 3017046 4509.7731 4012247 4677424 4522142 1066293  416.0036 586.8760 4678637
6042002 4933026 4200344 4420494 5427386 487.9600 4075661 4634268 5286684 5224607 4629950 5215583 4106246 5589322 4682584
558.8808 527.7816 303.8546 4569266 5883003 4820495 4046500 4680720 5548177 4879372 4024511 5906831 3980490 5129812 4351935
5604445  550.5410 4074894 4513472 6109670 5043287 4013474 4510302 570.7496 4752562 4633591 5657245 380.8076 513.5306 4657318
529.1692  532.9488 4115484 43250624 621.0366 4855068 4167307 4430762 557.6286 4604781 4511842 5673723 4103356 5084341 4816010
4921250  569.1290 384.8733 4188028 6460254 4842661 4439374 3965000 500.1402 432.6628 72.3910 5842334 4141571 533.2174  523.6362
4707675 5283225 3014045 43535425 6900436 4460034 4364787 3040434 5086067 4306525 4837655 649.2056 4183153 536.0620 5289720
4471767 5803112 379.5591 3832028 736.8440 427.1705 763422 3919833 561.3177 4250615 75.9458 6603546 418.2864 5362160  4093.6985
4589832 531.2804 3707597 3984822 7274401 4591081 4367076 3891145 5264291 4290092 509.5103 6361129 388.9627 506.0398  496.1406
4781609 6076223 4007923 4053809 6663601 4719444 4575625 388.6522 65100234 4270832 5009418 61742306 3804861 5042528 51385496
4752528 5858446 377.6141 4062435 6931535 4827181 706144 3689280 5793810 44180711 5234825 5428514 3447152 4825110 48389282
4454395 5768842 3833988 30964022 6777293 4877266 727811 3450158 5885704 4455814 5447112 6608068 3391438 4196475 4722738
4274922 6232428 3396153 3985922 667.7897 4787819 768648 3447387 5787561 4446635 5176720 6644973 341.0122 4175757 4691425
4254029 6319920 3834579 3941425 6916029 5407667 4905814 3574971 5167210 4191319 5374612 6316809 337.7278 4004052 511.0714
4189513 6420720 3922269 3980735 6457930 5017339 4916990 3747013 6758706 4334286 522.8680 66721658 3194155 3912109 4991654
4306697 6245833 4055759 4004837 6222633 5045477 4965300 3994895 7117492 4376625 553.6364 6604249 3291160 4153287 5327880
4242487 6445467 4208772 3054630 6133637 5008956 4502079 3804451 7168707 4430960 551.3560 5070872 3162770 4549665 536.0712
4284612 6858830 3043058 3872728 6172841 5075884 4410376 402.7032  676.1628 4605633 72,5343 6381673 3104523 4433382 5301718

Figura 2.1: Matriz de las trayectorias de la simulaciéon del GBM
Fuente: Elaboracion propia
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Movimiento Browniano Geométrico
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Figura 2.2: Simulacién del GBM
Fuente: Elaboracion propia

La Figura 2.2 muestra las trayectorias simuladas del Movimiento Browniano Geométrico.
Notemos que se cumple que este modelo no deja que tome valores negativos.

2.4. Estimacion de los Paradmetros del Modelo

Para poder estimar los parametros de este modelo se usara el método de maxima verosimilitud.
El objetivo de la estimacion por este método es establecer los valores de los parametros que hacen
que la funcién de verosimilitud del proceso se maximice [12].

Para la aplicaciéon de este método, necesitamos tener un conjunto de observaciones del proceso
(Xo, X1, ..., X;), con esta muestra la funcion de densidad del proceso puede verse como la funcién
de parametros desconocidos, es decir, la funcion de verosimilitud fy. De esta manera, se plantea y
resuelve el problema de determinar los valores de los parametros que maximizan el logaritmo de fy.

Dado que el GBM es un proceso de Markov, podemos escribir fy con base en una serie
temporal de observaciones, ya que:

fe = fXO,Xl,...,Xn;G = an‘Xn—ﬁg : an_1|Xn_2;0 T le‘Xo;e
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Si las observaciones son independientes e idénticamente distribuidas entonces:
in\Xz:—l;@ = in?o'

De esta manera, la funciéon de verosimilitud se puede escribir de la siguiente manera:

f@ = Hin;Q-
=0

Aplicando logaritmo obtenemos la funcion de log-veroisimilitud:

L(0) = In(fo) = Y In(fx.0)-
=0

Entonces se tendria que igualar a cero las derivadas parciales con respecto a los parame-
tros y resolver el sistema de ecuaciones.

Podemos escribir la ecuacion (2.4) de la siguiente forma:
S(t) = S(t — 1)el(p=30%)AtteW®) 45 ¢ (2.5)

Entonces el logaritmo de los retornos se calcularia de la siguiente manera:

In (S(f(j)l)> = (( - ;#) At + oW(t)) ;> 0. (2.6)

Dado que S(t) sigue una distribucién Log-Normal, entonces el logaritmo de los rendimien-
tos siguen una distribucién Normal.

SeaY; =In (%) entonces:

Y; ~ Normal <(,u - ;02)At,02At>

Definimos lo siguiente:
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Por lo que la funcién de densidad de Y seria:

_ & 1 (yi — m)2
fY;m,v - };[1 \/ﬁe'rp <_2’U>

~(5=) e (; z@ m>2>

= (nmv)~ 3 e(- 3 Dl wimm)?).

Ahora, aplicamos logaritmo natural a fy,, , y tenemos:

ln(fY;m,v) =lIn ((77/7'1'1))7%6(_i Zy:l(yi_my))

= —%ln(Qﬂv) - % Z(yl —m)?.

Es decir, nuestra funciéon de logverosimilitud L(#) es:

n

L(§) = fgln(%rv) - % Z(y —m)2. (2.7)

Ahora tenemos que calcular las derivadas parciales de L(6) con respecto a los pardmetros m y v.
Primero con respecto a m

Igualamos a cero y despejamos m:

n

n
S -m)=0=rm="13y=7
=1

=1

Es decir, m es igual a la media muestral.

Ahora calculamos la derivada parcial con respecto a v:
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Igualamos a cero y despejamos v:

Como m = g, entonces

L o
v—n;(yz 7)2.

Ahora podemos obtener los estimadores de i y &.

1
m = (u— 502)At =9,
lo cual implica
. Yy I
_ Y 4= 2.8
=gt o0 (2.8)
Ahora:
1 n
= 2At = = i —7)?
v=0o - ;(y )
Entonces
1 n
~2 - i — 2 2 9
w7 =) (29)
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Recordemos que:

m=g=3 Y- %Z(zn(su)) — In(s(i — 1))
i=1 i=1
_ % (In(S(n)) — In(Sp)) -

Por lo tanto, )
= (In(S(n)) = n(So)).

Es decir, para obtener el estimador de m so6lo necesitamos el valor incial y el valor final

del precio del activo.
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Capitulo 3

Modelo de Difusion de Saltos

Como vimos en el capitulo anterior, los retornos de los activos pueden comportarse como una
distribucién normal. Sin embargo, tambien pueden tener una distribucién con cola pesada. Es
decir, el comportamiento del precio del activo puede tener saltos demasiado bruscos, ya sea subir
o bajar. Y estos saltos no estan contemplados en el GBM. Por lo cual se presentara el modelo de
saltos de difusion.

3.1. Desarrollo del Modelo

El desarrollo del modelo se sustenta en [1].

Un proceso de salto de difucion (JDM por sus siglas en inglés) viene descrito por la si-
guiente ecuacion diferencial estocéstica:

dS(t) = uS(t)d(t) + oS(t)dW (t) + S(t)dJ(t).}
(3.1)
5(0) = So
Donde:
N(T)
J(T) = Z (Y; —1)
6

dJ(t) = (YN(t) — 1)dN(t).

Y {N(T)}r>o sigue un proceso de Poisson homogéneo con pardmetro A y distribuciéon Poisson
con parametro \T.

Es decir, J(t) es un proceso de Poisson compuesto. Ademas, notemos que los primeros dos
sumandos de la ecuacién (3.1), corresponden a un Movimiento Browniano Geométrico. Por lo que

W (t) es un Movimiento Browniano estandar.

El proceso de Poisson {N(T)}r>¢ cuenta el nimero de llegadas en el intervalo [1,T] y Y;
es la medida del j-ésimo salto.
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3.2 Discretizacion del Modelo

Las Y son variables Log-normales independientes e idénticamente distribuidas

Y; ~ exp(Normal(py, 0% ))
siendo estas variables independientes tanto de Proceso de Wiener W (t) y del Proceso Poisson
{Nr}1>0-

Como se hizo con el GBM, podemos escribir la ecuacion (3.1) de la siguiente manera.
1
din(S(t)) = (u — 202) dt +odW (t) +In(Yy))dN(t). (3.2)

De forma equivalente:

din(S(t)) = <p + Ay — ;az) dt + odW (t) + [In(Yn) )dN (1) — Apydt] . (3.3)

Entonces la solucién de la ecuacién diferencial estocastica es:

N(T)

o2
S(T) = 5(0) * ex —— | T+cW(T) Y;. (3.4)
({3 reomm) 11
Equivalentemente:
o2 N(T)
S(T) = S(0) * exp (u - 2) T + oW (T) + Z In(y;) | . (3.5)

3.2. Discretizacion del Modelo

Si tomamos un intervalo de tiempo [0,¢] y lo dividimos en subintervalos At con la misma
longitud podemos reescribir la ecuacion (3.4) de la siguiente forma [1]:

S(T) = S(t — At)exp ((M - “22) At + a\/Est) ln'[yj (3.6)

Donde:
gt sigue una distribucion Normal(0,1).

ny = Ny — N;_ a4 cuenta los saltos que hayan ocurrido entre At vy t¢.
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De esta manera, podemos calcular el logaritmo de los retornos de la siguiente manera:

X(t) = Aln(S(t)) = In(S(t)) — In(S(t — At)).

Es decir:

2
X(t) = <u + Ay — 02> At + oV Ate, + AJy. (3.7)

Donde AJ; se define como:

AJF = In(Y;) — i+ Ay At.
j=1

3.3. Simulacion del Modelo JDM

Para la creacion del codigo del algoritmo de la simulacion se utiliz6 comom base [2] y [15].

Para poder simular las prosibles trayectorias del Modelo de Difusiéon de Saltos, utilizaremos
la discretizacion de la ecucion (3.5).

S(t) = S(t — At) x exp <u — U;) At + oV Atey + iln(Y]) . (3.8)
j=1

La simulacién se realizard en Rstudio.

Al igual que con el GBM, crearemos una funcioén, para este caso la llamaremos JDM. Esta
funcion necesitara las siguientes variables:

simulaciones : Nimero de simulaciones que se desean realizar

mu : Valor de la tendencia (u).

Sigma : Valor de la variacion del modelo (o).

mu_Yy : Valor del pardmetro i, para las variables Log-Normales Y}
sigma_y : Valor del pardmetro o, para las variables Log-Normales Y;
lambda : Valor del pardmetro A\ para simular el proceso Poisson.

T : tiempo que se desea simular, este tiempo se tomara como dias.

So : Valor inicial del activo.
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De la misma manera que en el GBM, definimos dt como % y generamos una matriz con
columnas igual al nimero de simulaciones que se desea realizar y renglones igual al valor de T+1.

En la primera fila de la matriz colocamos el valor de Sy y con ayuda de un ciclo for, co-
menzamos a llenar las entradas de la primera columna utilizando la ecuacién 3.8.

Aqui es donde con ayuda de un if, tenemos que generar un variable Poisson, luego si la variable
Poisson es 0, definimos una variable llamada "salto", para después asignarle el valor 0, pero si
la varibale Poisson generada es diferente de 0, entonces generamos n varibles normales con los
parametros dados, donde n sera el valor de la variable poisson generada, sumamos las variables
normales y le asignamos el valor de la suma a la variable "salto".

Después con otro ciclo for, cambiamos de columna y se repite el proceso.

De esta manera tenemos una matriz donde cada columna representa una trayectoria del
modelo. Para finalmente graficar las trayectorias.

La figura 3.1 muestra la matriz con las trayectorias simuladas del JDM, para la cual se to-
maron los siguientes valores:

simulaciones = 20.

mu = 0.17.
Sigma = 0.055.
mu__y = 0.005.

sigma_y = 0.08.
lambda = 5.

T = 100.

So = 500.

La figura 3.2 muestra la gréfica de las trayectorias sumuladas del JDM.

Podemos observar los saltos en las trayectorias, ya sean positivos o negativos. Por lo cual
se puede modelar de mejor manera el comportamiento de los activos. Ya que como sabemos, el
mercado es demasiado volatil, lo cual genera cambios bruscos en el valor de los activos.
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v N R W N -
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500.0000
5016931
5034441
506.3534
50368921
5044018
505.1547
502.7731
5002122
4966007
502.5216
4764800
4749907
5118533
5100511
5118175
5120018
506.8596
506.7112
5080574
507.8300
510.2198
5105141
5108650
5134005
516.5043
5142485
5183261
511.8854
5154796

500.0000
500.0304
4077745
502.0554
502.0111
501.2593
505.4574
552.6752
558.3079
564.0842
564.4295
567.6029
567.4892
567.7812
565.0617
5681773
567.2070
569.3018

71,3264
501.4417
592.5329
662.0475
665.5428
668.7775
671.3157
6454774
641.8652
6424712
641.5007
642,1332

500.0000
493.3382
504.2795
509.8702
509.4895
511.5588
510.6012
517.3107
517.2219
514.1624
514.3207
517.1877
520.2905
520.0218
518.3351
5231073
531.0056
460.0751
457.3085
457.2980
423.2366
430,0231
4304679
433.0558
4347134
4342642
4344780
433.8525
4369821
4377111

500.0000
4984174
520.5787
518.5490
5183581
5231786
5233141
520.7736
515.0670
518.5408
516.8068
518.6630
521.7320
5269571
520.8601
527.5976
530.6060
533.7144
534.0299
5314620
530.8622
531.7878
5315543
528.0605
524.0837
5244626
519.7513
517.9855
5201885
5223938

500.0000
499.0156
503.7430
504.7622
5045832
502.1336
503.2082
502.3380
5041161
505.6262
507.3387
510.8703
509.2085
508.6732
4871151
4897213
4353729
432.7494
4364023
439.0532
439.8398
437.8534
500.8106
500.8739
496.1895
497.8005
4926911
490.5808
4915455

71.6014

500.0000
501.5547
4074538
5004437
4958386
504.6789
502.8273
506.6003
506.7735
512.3578
516.3869
536.0790
533.3422
536.7450
539.1153
538.0624
541.3878
546.0820
548.3209
547.3965
5464298
546.1152
540.7857
5411132
538.3070
539.2515
537.8099
534.1594
538.7327
538.3364

500.0000
504.2704
5021611
409.4992
497.3188
408.1539
499.5830
4077541
499.3596
4083848
500.0554
4624485
465.1530
465.2400
4545478
454.60458
465.8811
465.6536
466.3663
463.7150
467.2208
4681543
4634142
4586858
462.5416
4626197
4614319
459.5322
459.8480
462.3798

500.0000
502.2577
5054272
5043115
5104460
5126113
5136604
513.8003
5183372
501.0250
501.9703
5044885
5020204
503.0091
5074557
513.2529
5158025
516.8936
515.7932
5235016
521.2716
5245043
527.8081
5257451
5228057
5271713
531.0002
5323270
5343065
5327591

500.0000
5084116
507.3086
506.3284
509.7320
507.7180
505.53087
507.5181
5049287
507.5156
505.0827
505.6820
506.9457
503.2894
503.9774
506.5496
503.1995
504.4399
499.9101
501.4682
507.4488
503.0327
5054253
500.3841
502.4353
4684836
466.6398
467.3515
469.8363

73,7659

500.0000
506.1703
513.1837
510.2707
505.7515
506.1599
503.8174
504.0258
503.0273
501.8182
507.8534
508.9974
5111611
509.7187
514.6148
520.6021
521.3221
523.2819
525.7767
530.9539
534.0117
532.5163
533.0603
532.5284
529.2620
531.5332
528.2094
534.6499
5331707
5371272

500.0000
503.9261
507.1619
504.8603
5083216
506.6044
5106255
511.9640
515.7058
517.7729
516.7926
518.8985
526.2282
5289456
532.8180
533.3435
528.2722
5306124
538.0601
539.8079
540.5502
5304334
5456346
5431207
5476638
5452061
5446893
5447606
550.8393
5341376

500.0000
503.3407
501.8174
506.8670
5034697
505.8455
4541954
485.0563
4894254

714986
571.7088
5694009
566.4296
570.3319
5743816
577.6567
5800181
582.6901
576.2084
576.8433
581.5970
598.0376
599.1454
601.3433
603.0066
599.8951
602.8423
606.7812
606.2887
610.1410

500.0000
502.5404
503.0535
503.5309
504.2332
507.4331
507.3216
507.2930
508.6025
511.3301
453.8264
4576446
459.8446
486.2247
400.3651
4936934
4921854

77.1653

794011
482.6075
4527104
4827555
483.0674
488.7768
4929787
490.0817
492.8129
493.2257
4081228
5024718

Figura 3.1: Matriz de las trayectorias de la simulacién del JDM

Fuente: Elaboracion propia

500.0000
505.5255
540.3583
539.7544
5424392
545.1427
5455745
548.1688
5459503
5457157
548.8100
548.9630
550.3260
550.8166
5511035
553.5276
565.0026
570.8540
576.5720
581.6001
584.5690
582.6144
582.7397
581.7935
5821216
582.8062
585.1997
585.9277
5841475
584.1420

500.0000
5024613
5008413
503.4864
505.3966
506.8082
510.5809
512.8834
509.7289
50568650
501.2900
503.8812
5045074
502.8591
506.5647
511.0348
5131511
607.8368
607.9908
609.4791
6141286
6120154
6141763
617.0808
617.7604
6254095
623.7302
621.7681
618.9830
6151144
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Precio del activo
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400

Jump Diffusion Model
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Tiempo en dias

Figura 3.2: Grafica de las trayectorias de la simulacién del JDM
Fuente: Elaboracion propia
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Capitulo 4

Aplicaciéon de los Modelos

Se realizara la aplicaciéon de los dos modelos desarrollados en los capitulos anteriores. Para ello,
se escogieron las acciones de dos empresas que cotizan en la Bolsa de Nueva York (New York Stock
Exchange, NYSE, en inglés).

4.1. Obtencion de los Datos

Los datos se obtendran de la pagina web https://es.finance.yahoo.com/. Tomaremos los precios
historicos, pero solo los precios de cierre.

Los datos se descargaran directamente en Rstudio. Por lo cual se necesitard la libreria
"quantmod", utilizando la funcién "getSymbols"podremos extraer los precios.

Las acciones seleccionadas son las siguientes: Pfizer y Disney.

Por lo tanto, se aplicaran ambos modelos a las dos empresas escogidas. Para poder tener
una comparaciéon y observar en que caso un modelo se ajusta de mejor manera a los datos que
tenemos. Recalcando que lo que queremos comparar son los dos modelos, utilizando los datos de
las acciones para tener dos escenarios diferentes.

A continuacion se describe el an4lisis.

4.1.1. PFIZER, Inc.

Pfizer Inc. es una compaiiia biofarmacéutica multinacional centrada en la investigacion,
desarrollo y fabricacion de medicamentos y vacunas. Uno de sus medicamentos més célebres, por
la revoluciéon que supuso en su momento (1998) es Viagra, para la disfuncién eréctil, aunque entre
sus marcas también figuran otros como Lipitor, para reducir el colesterol o Lyrica para el dolor
neuropdtico y la fibromialgia.

Pfizer tiene su sede central en Nueva York y sus ingresos proceden principalmente de Esta-
dos Unidos. Actualmente en la Bolsa de Nueva York (NYSE). Hace 16 anos, las acciones de la
farmacéutica cotizaban a un precio cercano a los 28 dolares. En la actualidad (abril de 2023) sus
titulos se intercambian a alrededor de 40 dolares. [5]

"Pfizer fue una de las companias protagonistas durante la pandemia de Covid-19 por el
lanzamiento de una vacuna contra esta enfermedad"(Caro, 2023). Este protagonismo se ha dejado
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notar en su cotizaciéon en bolsa, con una elevada volatilidad.

4.1.2. The Walt Disney Company

The Walt Disney Company también llamado simplemente Disney, es el conglomerado de
medios de comunicacién y entretenimiento estadounidense méas grande del mundo. Su actual sede
se halla en Burbank, California.

Disney es una de las companias més conocidas del mundo, ademdas de ser probablemente la
més grande del planeta ya que abarca numerosos sectores del entretenimiento. Fundada en octubre
de 1923 por Walt Disney, su primer gran éxito fue Blancanieves, estrenada en 1937. [4]

Disney debuto en la Bolsa de Nueva York (NYSE) en mayo de 1991 a unos 10 dolares por
accion. Tres décadas después, sus titulos cotizan a un precio de 120 dolares cada una (26 de abril
de 2022), lo que refleja el enorme crecimiento de este conglomerado a lo largo de su historia hasta
alcanzar los 218 380 millones dolares de capitalizacion. [4]

Algunas de las grandes subidas que ha protagonizado en bolsa han estado precedidas por
los eventos mas destacados de su historia, como las adquisiciones de grandes franquicias.

4.2. Analisis de los Precios Historicos

Se descargaron los datos desde el primero de enero del 2016 al 30 de mayo del 2022, y graficamos
los precios de cierre de cada accién.

PFIZER 2018-01-04 7 2022-05-27
4 4
4 4
3 3
1 3

2016 2017 2018 2019 2020 2021 202z
T T T T T T T T T T T T 1
ens. 4 2016 ens. 03 2017 ene. 02 2018 ens. 02 2019 ens. 02 2020 ens. 04 2021 dic. 31 2021

Figura 4.1: Comportamiento del precio de cierre de Pfizer.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.
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PFIZER

nobs 1613.00

NAs 0.00
Minimum 27.03
Maximum 61.25
1. Quartile 32.71
3. Quartile 39.93
Mean 36.93
Median 34.97
Sum 59564.85

SE Mean 0.16
LCL Mean 36.62
UCL Mean 37.23
Variance 38.78
Stdev 6.23
Skewness 1.33
Kurtosis 1.61

Tabla 4.1: Resumen del precio de Pfizer.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

DISNEY 2018-01-04 7 2022-05-27
200 200
4 4
3 3
2 2
2016 2007 2018 2018 2020 2021 2022
r T T T T T T T T T T T 1
ens. 04 2016 ene. 03 2017 ens. 02 2018 ens, 02 2012 ens, 02 2020 ene. 04 2021 dic. 31 2021

Figura 4.2: Comportamiento del precio de cierre de Disney.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

En la figura 4.1 podemos observar como los precios de Pfizer han ido creciendo, sin embargo,
como la mayoria de empresas, tuvo un caida a finales del 2019 y principios del 2021. Y notamos
el crecimiento que esta teniendo en 2022.

27



Aplicaciéon de los Modelos
4.3 Rendimientos

Por otro lado, en la figura 4.2, notemos como las acciones de Disney presentan una caida
desde finales del 2021 a la fecha en que se descargaron los datos. Pero viendo el comportamiendo
que tiene desde 2016 a 2020, se observa un crecimento, dado que en 2016 tenia un valor alrededor
de los 90 USD, y en enero del 2020, ya alcanzaba los 150 USD. Sin embargo, como la mayoria
de las empresas, en marzo del 2020, presenta una cafa muy grande, derivado con el inicio de la
pandemia. Pero gracias a su plataforma de streaming Disney-+, es como logra el crecimiento del
valor de sus acciones, ain durante la emergencia sanitaria.

Observando las figuras 4.1 y 4.2, comparando en el mismo periodo de tiempo el comporta-
miento del precio de cierre de cada accién, podemos notar que en el caso de Disney es la que
presenta cambios més notorios en periodos cortos de tiempo. Lo que en capitulos anteriores
definimos como un salto. Para el caso de Pfizer, si tenemos caidas y subidas en el nivel del precio
de sus acciones, pero en periodos més largos.

Por lo que esperariamos que el JDM se ajuste mejor en Disney, y el GBM en Pfizer.

DISNEY

nobs 1613.00

NAs 0.00
Minimum 85.76
Maximum 201.91
1. Quartile 103.73
3. Quartile 141.02
Mean 124.84
Median 113.04
Sum 201360.91

SE Mean 0.69
LCL Mean 123.49
UCL Mean 126.18
Variance 762.60
Stdev 27.62
Skewness 0.95
Kurtosis -0.23

Tabla 4.2: Resumen del precio de Disney.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

En las tablas 4.1 y 4.2 tenemos un resumen de las estadisticas de cada accién. En ambos casos,
contamos con un total de 1613 observacioénes, y no se tienen valores nulos o invalidos.

También si vemos los valores minimos y méximos, podemos notar que los valores del pre-
cio de Disney, son las que presentan una mayor diferencia entre ambos valores. Lo cual, se
ve reflejado en el valor de la desviacion estandar (Stdev) ya que es més grande el valor de la
desviacion de Disney que la de Pfizer.

4.3. Rendimientos

Se calcularan los rendimientos diarios utilizando las siguiente formula:

rendimiento = Ln &
St-1)
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Entonces utlizando Rstudio, calculamos los rendimientos de cada activo y los graficamos.

Rendimientos de PFIZER

2016-01-05 7/ 2022-05-27

0.10 0.10
w 0.05 0.05
o
I=
@
E
=]
cC
i3]
I
0.00 0.00
-0.05 ‘ | ¥ l |” 1 ‘ 1 -0.05
I T T T T T T T T T T 1
ene. 05 2016 ene. 03 2017 ene. 02 2018 ene. 02 2019 ene. 02 2020 ene. 04 2021 dic. 31 2021

Figura 4.3: Rendimientos de Pfizer.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

DISNEY PFIZER

nobs 1612.000000 1612.000000

NAs 0.000000 0.000000
Minimum -0.139085 -0.080501
Maximum 0.134639 0.103055
1. Quartile -0.006895 -0.006356
3. Quartile 0.007345 0.006991
Mean 0.000037 0.000357
Median -0.000029 0.000243
Sum 0.059745 0.575736

SE Mean 0.000435 0.000369
LCL Mean -0.000817 -0.000367
UCL Mean 0.000891 0.001081
Variance 0.000306 0.000219
Stdev 0.017480 0.014814
Skewness 0.343385 0.188536
Kurtosis 12.166095 6.106352

Tabla 4.3: Resumen de los rendimientos
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

En la tabla 4.3 podemos observar que contamos con 1612 datos de cada accién, no se tienen
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Rendimientos de DISNEY  2016-01-05 1 2022-05-27

0.10 ] 0.10
50.05 0.05
5
E
b=
$ 0.00 0.00
o

-0.05 t -0.05

-0.10 | -0.10

ene. 05 2016 ene. 03 2017 ene. 02 2018 ene. 02 2019 ene. 02 2020 ene. 04 2021 dic. 31 2021

Figura 4.4: Rendimientos de Disney.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

datos faltantes. Ademas podemos comparar ambas acciones, notemos que el valor de la varianza
de Disney es mayor que el de Pfizer, pero el valor promedio de los rendimientos de Pfizer es mayor
que el de disney.

4.3.1. Pruebas de Normalidad

Utilizaremos los histogramas de los rendimientos de ambas acciones, asi como la prueba de
normalidad de Jarque-Bera, para ver si nuestros datos siguen una distribucién normal.

Jarque - Bera Normalality Test (DISNEY)
X-squared: 10004.1407
P VALUE: <0.00000000000000022

Tabla 4.4: Resultados de la prueba de normalidad (Disney).
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

Jarque - Bera Normalality Test (PFIZER)
X-squared: 2523.3319
P VALUE: <0.00000000000000022

Tabla 4.5: Resultados de la prueba de normalidad (Pfizer).
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.
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Histograma de los rendimientos de Disney

Frecuencia
100 200 300 400 500 600 700
|

0
|

[ T T T I T |
-0.15 -010 -0.05 0.00 0.05 0.10 0.15
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Figura 4.5: Histograma de los rendimientos de Disney.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

Al observar los histogramas, notamos que no tienen una distribuciéon Normal. Y al ver los
valor-p en la Tabla 4.4 y la Tabla 4.5, se corrobora que los rendimientos de ambas aciones no
siguen una distribucién Normal.

En las figuras 4.7 y 4.8 podemos observar que tanto los rendimientos de Pfizer como los de
Disney, presentan colas pesadas, lo que puede indicar que siguen una distribucién log-normal.

4.4. Aplicacién del GBM

Comencemos con la aplicaciéon del Movimiento Browniano Geométrico, a nuestras dos acciones
seleccionadas, siguiendo el proceso que describimos en el capitulo 2.

Para poder aplicar el GBM, necesitamos los valores de p y o. Los cuales se encuentran en
la Tabla 4.3, tato para Disney, como para Pfizer.

Ya que se tienen estos valores, usaremos las ecuaciones (2.8) y (2.9) para estimar los para-
metros que necesitamos para aplicar el modelo.
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Histograma de los rendimientos de Pfizer
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Figura 4.6: Histograma de los rendimientos de Pfizer.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

4.4.1. GBM Aplicado en Disney

Tenemos los siguientes valores:

u = 0.000037
o = 0.017480
o? = 0.000306
S(0) = 102.98
S(n) =109.32
n=1612

Por lo tanto:

(Ln <%)> = 0.00003706239

1
n

S

0= Z(y —7)? = 0.0003053751

Ahora que tenemos nuestros parametros podemos utilizar nuestro codigo en Rstudio para realizar
la simulacién de los precios de Disney, y de esta manera predecir los préoximos precios de esta accion.

Para este caso tomaremos como precio inicial Sy el valor de 109.32, el cual corresponde al
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Rendimientos PFIZER Ordered Data

Rendimientos DISINEY Ordered Data

NORM QQ PLOT

Normal Quantiles

Figura 4.7: Grafica Cuantil-Cuantil de Pfizer.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

NORM QQ PLOT

ey

MNormal Quantiles

Figura 4.8: Grafica Cuantil-Cuantil de Disney.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.
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iltimo valor de nuestra base de datos de los precios de Disney.

Generaremos 22 precios de esta accién, lo que corresponde a el mes de junio del 2022, re-
cordemos que en nuestra base de datos, se tomaron valores hasta mayo.

Una vez generadas nuestras predicciones los compararemos con los valores reales de la ac-

ComparacionD$DISNEY_SIMULADOS 2022-05-27 / 2022-06-29
1099 1099
109 8 109 8
109.7 109.7
109.6 109.6
109.5 109.5
109 4 109 4
[ T T T I I T T I I T T T T I T T I 11
may. 27 2022 jun 012022  jun 06 2022 jun. 13 2022 jun. 21 2022 jun. 27 2022

Figura 4.9: Prediccién de los precios de Disney.
Fuente: Elaboracion propia.

cién, es decir, se descargaran los precios de cierre de Disney, para poder hacer la comparacién.

En la figura 4.10 podemos observar de manera grafica la comparaciéon de nuestros precios
estimados contra los precios reales del activo, notemos que nuestra simulacién pareciera una linea
recta, sin embargo en la figura 4.9 podemos notar que esto no es asi, s6lo que la variacién es
pequena, y los precios reales presentan una gran caida, lo cual no lo puede simular el GBM.
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PRECIO VS PRECIO SIMULADO (DISNEY) 2022-05-27 / 2022-06-29
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Figura 4.10: Prediccién de los precios de Disney vs Precios reales.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

4.4.2. GBM Aplicado en Pfizer

Tenemos los siguientes valores:

© = 0.000357

o = 0.014814

0% = 0.000219

S(0) = 30.31309
S(n) = 53.91
n =1612

Por lo tanto:

i= % (Ln (?(8;)) = 0.000357156

n

> " (yi — 7)* = 0.0.000219330040062322

=1

1
n

Ahora que tenemos nuestros parametros podemos utilizar nuestro codigo en Rstudio para realizar
la simulacién de los precios de Pfizer, y de esta manera predecir los proximos precios de esta accion.

Para este caso tomaremos como precio inicial Sy el valor de 53.91, el cual corresponde al
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~ DISNEY DISNEY_SIMULADOS DIFERENCIA

2022-05-27 100.32 109.3200 0.0000000
2022-05-31 110.44 1094548 0.9852263
2022-06-01 109.19 109.5978 -0.4077677
2022-06-02 1M0.87 1095353 1.3346648
2022-06-03 108.67 1094677 -0.7977415
2022-06-06 107.83 1094528 -1.6228447
2022-06-07 107.79 109.6836 -1.8935561
2022-06-08 107.24 109.7739 -2,4530452
2022-00-09 103.20 109.8584 -6.5584083
2022-06-10 99.40 109.9520 -10.5520102
2022-06-13 95.1 109.8590 -14.1489714
2022-06-14 04,22 109.6653 -15.4453472
2022-086-15 05.88 109.5837 -13.7036864
2022-06-16 0428 109.6134 -15.3333953
2022-06-17 024,34 109.6100 -15.2700391
2022-06-21 93.209 109.7676 -16.4776223
2022-00-22 93.50 109.7209 -16.2208491
2022-06-23 24,30 109.8678 -15.5677693
2022-06-24 97.78 1099521 1217211
2022-00-27 96.61 109.7823 -13.1723323
2022-06-28 9592 109.7754 -13.8553756
2022-06-29 05.65 109.8601 -14.2100558

Figura 4.11: Diferencia entre los precios estimados y los precios reales.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.
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ultimo valor de nuestra base de datos de los precios de Pfizer.

Generaremos 22 precios de esta accién, lo que corresponde al mes de junio del 2022, recor-
demos que en nuestra base de datos, se tomaron valores hasta mayo del mismo ano.

Una vez generados nuestras predicciones los compararemos con los valores reales de la ac-
cién, es decir, se descargaran los precios de cierre de Pfizer, para poder hacer la comparacion.

Se realizaron varias simulaciones y se obtuvo un promedio de las mismas, para poder reali-
zar las comparacién con los precios reales.

ComparacionP$PFIZER_SIMULADOS 2022-05-27 / 2022-06-29
53.908 53.908
53.906 53.906
53.904 53.904
53.902 53.902
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
may. 27 2022 jun. 01 2022 jun. 06 2022 jun. 13 2022 jun. 21 2022 jun. 27 2022

Figura 4.12: Predicciéon de los precios de Pfizer.
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 4.13 podemos observar de manera gréafica la comparaciéon de nuestrso precios
estimados contra los precios reales del activo. Notemos que para este periodo, nuestro activo
presenta una caida grande, ya que comenzado en 53 llega a los 46.

Ahora bien, si miramos la Grafica de la figura 4.12, podemos notar que tiene la misma, for-
ma, es decir, nuestra prediccion pareciera ser correcta, pero notemos que en este caso la caida es
de centesimas, por lo que en la figura 4.13, al realizar la comparacion, nuestra prediccién parece
una linea recta en comparacion al precio real.
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PRECIO VS PRECIO SIMULADO (PFIZER) 2022-05-27 / 2022-06-29
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Figura 4.13: Prediccién de los precios de Pfizer vs Precios reales.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

4.5. Aplicacién del JDM

Para poder aplicar el Modelo de Difusién de Saltos, recordemos que necesitamos estimar varios
parametros, los que se mencionaron en la seccién 3.3.
Sin embargo, a diferencia del GBM, estos parametros solo se pueden estimar mediante métodos
ntimericos, por lo que los estimaremos usando Rstudio por el método de maxima verosimilitud. La
explicacion del algoritmo la encontraremos en la seccién de Anexos.

4.5.1. JDM Aplicado en Disney

Usando el método de maxima verosimilitud obtenemos los siguientes parametros:

DISNEY
mu  0.0456629427
Sigma  0.1516996412
mu_y -0.0000118116
Sigma_y  0.0284559449
lambda  61.3208103331

Tabla 4.6: Pardmetros para la simulacién de DISNEY.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

Ahora, generamos 22 valores, de igual manera como se hizo en la aplicacion del GBM, en el
capitulo pasado. Tomando como precio inicial Sy = 109.32.
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il

2022-05-27
2022-05-31
2022-06-01
2022-06-02
2022-06-03
2022-06-06
2022-06-07
2022-06-08
2022-06-09
2022-06-10
2022-06-13
2022-06-14
2022-06-15
2022-06-16
2022-06-17
2022-06-21
2022-06-22
2022-06-23
2022-06-24
2022-06-27
2022-06-28
2022-06-29

PFIZER
53.91
53.04
52.37
52.68
53.20
53.26
53.96
2347
51.78
49.97
47.91
47.92
428.57
4745
48.52
48,17
49.07
50.09
51.59
51.58
50.66
20.94

PFIZER_SIMULADOS

53.91000
53.90034
53906587
2390650
2390730
53.90600
5390495
5390578
53.90567
53.90519
5390615
5390319
23902587
2390328
53.90252
53.90209
5390744
2390375
53.90474
53.90573
5390431
22.90434

DIFERENCIA

0.00000000
-0.56934018
-1.53087474
-1.22080227
-0.70779580
-0.64600588

0.05501719
-0.43578089
-2.12560657
-3.93519143
-5.99818016
-3.98318703
-3.39287058
-0.42327580
-7.37251638
-5.79209005
-4.53144088
-3.81375090
-2.31473761
-2.02573372
-3.244800901
-2.96433618

Figura 4.14: Diferencia entre los precios estimados y los precios reales de Pfizer.

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.
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Utilizando el mismo cédigo que creamos en el capitulo 3, para la simulacién del JDM, obtenemos
la siguiente gréfica.

mos notar m T4 muestr i ubi n valor ivo. T
Podemos notar, como la grafica estra caidas subidas en el valor del activo. Ahora,
grafiquemos los precios reales de Disney, para poder hacer la comparaciéon de nuestra prediccion y
los valores reales.

De manera visual, figura 4.16, se observa que no difieren tanto, nuestros valores predichos
con los precios reales. Esto podemos corroborarlo en la figura 4.17; en donde se nos muestra los
valores ntimeriocos del precio real, los precios obtenidos mendiante el JDM y la diferencia que
existe entre ambos valores.

Para lograr estos valores, se realizaron varias simulaciones y posteriormente se obtuvo un promedio
de los valores para graficar los resultados.

Si s6lo se realiza un simulacién, esta podria parecerse o diferir mas de la trayectoria real.
Sin embargo ya obtenemos una nocién més certera de como se comportara el activo en el futuro.

Prondstico del Precio de Disney 2022-05-27 / 2022-06-29
110 110
105 105
100 100
95 95
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may. 27 2022 jun. 01 2022 jun. 06 2022 jun. 13 2022 jun. 21 2022 jun. 27 2022

Figura 4.15: Prediccion de los precios de Disney (JDM).
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

4.5.2. JDM Aplicado en Pfizer.

De igual manera que en la seccién anterior, aplicando el método de maxima verosimilitud
obtenemos los siguientes parametros:
Entonces generaremos 22 valores, de igual manera como se hizo en la aplicacion del GBM, en el
capitulo pasado. Tomando como precio inicial Sy = 53.91 el cual corresponde al ultimo valor de
la base de datos que se utilizo para la estimacién de los pardmetros. Estos valores corresponden a
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Precio real Vs Precio Simulado (DISNEY) 2022-05-27 | 2022-06-29

.\ |
VN |

105 \ 108

100 100

85 \' /\ 85
E DISNEY Y T\

O DISNEY_SIMULADOS

may. 27 2022 may. 31 2022 jun. 08 2022 jun. 10 2022 jun. 14 2022 jun. 21 2022 jun. 27 2022

Figura 4.16: Comparacion del precio de Disney vs Precios simulados (JDM).
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

41



Aplicaciéon de los Modelos

4.5 Aplicacion del JDM

il

2022-05-27
2022-05-31
2022-06-01
2022-06-02
2022-06-03
2022-06-06
2022-00-07
2022-06-08
2022-06-09
2022-06-10
2022-06-13
2022-06-14
2022-06-15
2022-06-16
2022-06-17
2022-06-21
2022-06-22
2022-06-23
2022-06-24
2022-00-27
2022-06-28
2022-06-29

DISNEY
109.32
110.44
109.19
110.87
108.67
107.83
107.79
107.34
103.30
99.40
95.71
0422
05.58
o428
0434
93.20
93.50
24,30
97.78
96.61
05.92
05.65

DISNEY_SIMULADOS

109.32000
106.77118
10142115
101.72053
105.28529
105.46611
110.39090
109.21502
103.02965
97.60004
04.82657
92.11332
094.45025
95.03058
89495203
0391485
96.94080
96.37087
98.29575
0822392
98.19762
94.273%6

DIFERENCIA

0.0000000
3.6688251
1.7688477
8.1494768
3.3347094
2.3638045
-2,6009002
-1.8750283
02703438
1.7999582
0.8834330
2.1066855
14297454
-0.7505771
-0.6120355
-2.6248527
-3 44079688
-2.0703700
-0.5157524
-1.6139209
-2.2776244
14360376

Figura 4.17: Comparacion del precio de Disney vs Precios simulados (JDM).

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.
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PFIZER

mu  0.1177345477
Sigma  0.1397057606
mu_y  0.0009470938
Sigma_y  0.0222902599
lambda  69.9531811244

Tabla 4.7: Parametros para la simulaciéon de PFIZER.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

los precios de Pfizer del 27 de mayo al 30 de junio del 2022.
Esto para poder hacer la comparaciéon de la prediccién y los precios reales.

Utilizando el mismo cédigo se utilizo para la simulacién del JDM, obtenemos la siguiente
grafica.

Pronéstico del Precio de Pfizer 2022-05-27 / 2022-06-29
54 54
52 52
50 50
485 48
T T T 1 T T T 1 T T T 1 T T 1 T 1
may. 27 2022 jun. 01 2022 jun. 06 2022 jun. 13 2022 jun. 21 2022 jun. 27 2022

Figura 4.18: Prediccion de los precios de Pfizer (JDM).
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

Se observa, como la trayectoria del activo varia y muestra como puede cambiar el precio de un
dia con otro, inclusive los cambios, tanto a la alza como a la baja, son méas grandes. Es decir se esta
simulado de manera correcta. Graficamente notamos la similitud de las trayectorias, claramente
no son exactas, pero si obtenemos valores muy cercanos, lo cual se verifica de manera analitica en
la figura 4.20, en la cual tenemos una tabla donde las columnas son los precios reales de Pfizer, en
el periodo que se mencion6 anteriormente, los precios simulados y la diferencia entre estos precios.

De igual manera, la trayectoria en simulada, se obtuvo del promedio de varias simulacio-
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Precio real Vs Precio Simulado (PFIZER) 2022-05-27 / 2022-06-29

48 48

B PFIZER
O PFIZER_SIMULADOS

may. 27 2022 may. 31 2022 jun. 08 2022  jun. 10 2022 jun. 14 2022 jun. 21 2022 jun. 27 2022

Figura 4.19: Comparacion del precio de Pfizer vs Precios simulados (JDM).
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

nes.

Cabe aclarar, que si se realiza otra vez el mismo proceso, se obtendran valores diferentes
) ) )
pero si seran parecidos con los aqui presentados.

44



Aplicaciéon de los Modelos
4.5 Aplicacion del JDM

~ PFIZER PFIZER_SIMULADOS DIFERENCIA
2022-03-27 23.91 5391000 0.00000000
2022-05-31 23.04 24.80120 -1.82125800
2022-06-01 52.37 5560306 -3.23308061
2022-06-02 52.68 5446245 -1.78247725
2022-06-03 33.20 2412320 -0.92520269
2022-06-06 33.20 53.89552 -0.63552598
2022-06-07 53.96 51.73675 2.22324819
2022-06-08 3347 5030224 316776503
2022-06-09 51.78 4819673 2.58325277
2022-06-10 49.97 4804589 1.02411092
2022-06-13 47.97 4045030 -1.55029718
2022-06-14 47.92 49.16100 -1.24100494
2022-06-15 48.57 47.85007 0.53992800
2022-06-16 4748 4840072 -0.92071675
2022-06-17 48.52 4068243 -3.15243105
2022-06-21 45,17 5076643 -2.85043384
2022-06-22 48.07 21.60261 -2.532607a7
2022-06-23 50.09 51.74360 -1.65359567
2022-06-24 51.59 50.89669 0.69331156
2022-06-27 51.58 51.785358 0.09441981
2022-06-28 50.66 21.37471 -0.71471315
2022-06-29 50.94 51.84820 -0.90819762

Figura 4.20: Comparacion del precio de Pfizer vs Precios simulados (JDM).

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.
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Conclusi6n

En el presente documento desarrollamos y aplicamos el Movimiento Browniano Geométrico
(MGB) y el Modelo de Difusion de Saltos (JDM), los cuales describen el comportamiento del
precio de un activo. En este caso, se utilizaron los precios de Disney y Pfizer para la aplicaciéon de
los modelos.

En el capitulo 4, en las figuras 4.1 Y 4.2 obervamos como se ha ido comportando el precio
de cada accién desde enero 1016 a mayo 2022. Siendo los datos de Disney, donde se puede notar
que presenta cambios considerables en periodos de tiempo muy cortos. Por otro lado, en el caso de
Pfizer, los cambios cosiderables en el precio del activo, se presentan en periodos mas grandes por
lo que en primera instancia estos no se considerarian como "saltos". Ahora bien, en las graficas
de las figuras 4.3 (Rendimientos de Pfizer) y 4.3 (Rendimientos de Disney), podriamos considerar
los valores que salen del intervalo [—0.05,4-0.05] como saltos, siendo en el caso de Disney donde
se presentan méas estos saltos. Es por esto que se aplican ambos modelos en ambas empresas, para
poder compararlas en escenarios diferentes, puesto que lo que buscamos es ver en que casos se
ajusta mejor un modelo.

Como se noté en el desarrollo de ambos modelos, la gran diferencia radica, en que en el
JDM se incorpora un Proceso de Poisson Compuesto, lo cual nos proporciona los "saltos"que
presenta el precio del activo. De esta forma, se puede modelar de mejor manera las trayectorias
de los precios. Puesto que el GBM no reconoce estos cambios, y se ajusta mejor a datos con una
trayectoria méas constante, sin "saltos".

En la sesccion 4.4, se aplico el Modelo Browniano Geométrico en ambos activos y se obtie-
nen valores muy alejados de los precios reales. Esto no implica que el modelo sea malo. Sin
embargo, para activos que de un dia a otro, tiene cambios muy bruscos. Y como se observa en
la figura 4.2, la trayectoria de Disney, presenta este tipo de saltos en todo el periodo de estudio,
pero se notan mas pronunciados, en los meses que corresponden a la pandemia. Por otro lado, en
el caso de Pfizer, tiene un cambio grande al inicio de la pandemia, y de ahi en adelante presenta
cambios a la alza, pero estos se dan de manera constante, por lo que no parecieran saltos. Pero
como podemos observar en la Figura 4.13, al comparar nuestros precios estimados con los precios
reales de Pfizer, estos estan muy alejados unos de otros, por lo que el GBM, tampoco se ajusto en
Pfizer.

En la seccion 4.5, se implemento el Modelo de Difusion de Saltos en ambos activos. Para
ello primero se estimaron los 5 parametros que requiere el modelo. Esto se hizo con el c6digo del
Apéndice F. Ya con los valores de los parametros, se puede aplicar el modelo en ambas acciones,
obteniendo las graficas de las figuras 4.15 y 4.18. Y se puede notar como estas gréficas ya presentan
trayectorias més cercanas a los precios reales. Para el caso de Disney en la figura 4.16 se pueden
comparar el precio real con el precio estimado, logrando estimar una trayectoria mas parecida al
comportamiento real y en la figura 4.17 tenenemos la diferencia entre el valor estimado y el valor
real de manera numérica. En el caso de Pfizer, tenemos el mismo comparativo en las figuras 4.19
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y 4.20. Obteniendo los mismos resultados.

En ambos casos el Modelo de Difusién de Saltos se ajusto mucho mejor en comparacién al
Modelo Browniano Geométrico. Ademas, como se observé en las trayectorias estimadas con el
GBM, al utilizarlo se obtienen valores muy alejados del precio real. Por lo que utilizarlo para hacer
proyecciones seria un error. Sin embargo también depende de los datos historicos que se tengan,
puesto que si utilizaramos un activo con rendimientos constantes, si seria conveniente utilizar el
GBM.

En la actualidad, la mayoria de las acciones que cotizan en la Bolsa de Valores no tienen
un comportamiento constante. Y las empresas muy grandes, como lo es Disney, el precio de sus
acciones puede verse afectado por un comunicado, una flitraccién en Internet o incluso un Tweet.
Siendo este ultimo el que afecta, generalmente a la baja, el precio de un activo. Lo que hace que
sea mas volatiles. Por lo que la utilizacién de modelos mas robustos para hacer proyecciones es lo
més recomendable.

Como se pudo observar, la dificultad del JDM radica en la estimacién de sus parametros;
pero actualmente existen muchos softwares y técnicas que nos ayudan a obtener una mejor
estimacién de estos. Lo que implica poder obtener mejores simulaciones en incluso poder utilizar
modelos més complejos.
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Apéndice A

Codigo para simular el Movimiento
Browniano Geométrico

MBG<—function (simulaciones ,mu,sigma ,T,So){
dt<—1/T

paro<—T+1
mx— matrix (ncol

simulaciones , nrow =paro)
for (i in 1:simulaciones) {

mm[1l,i] <— So
for (h in 2:paro) {
e <— rnorm (1)

mm[h, i]<— mm[(h—1),i]*xexp ((mu—(sigma~2)/2)xdt+sigmaxexsqrt (dt))
}
}
tt <—0:T
matplot (tt , mm, type="1" | lwd=2 , lty=1 , main="Movimiento Browniano Geométrico",
ylab= "Precio del activo",
xlab = "Tiempo en dias")
mm
}
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Apéndice B

Codigo para simular el Modelo de
Difusiéon de Saltos

JDM<—function (simulaciones ,mu,sigma, mu_y,sigma_y,lambda,T,So){
dt<—1/T
paro<—T+1
m2<— matrix (ncol = simulaciones , nrow =paro)
for (i in 1l:simulaciones) {
m2[1,i] <— So
for (h in 2:paro) {
e <— rnorm (1)
p<—rpois (1,lambdaxdt)
if (p==0) {
salto<—0

} else {

salto <—sum ((rnorm(p,mu_y,sigma_y)))

m2[h, i]<— m2[(h—1),i[*xexp ((mu—(sigma"~2)/2)*xdt+sigmaxexsqrt (dt)+salto)

}
}
tt <—0:T
matplot (tt ,m2, type="1",lwd=2,1ty =1,main="Jump Diffusion Model",
ylab= "Precio del activo",
xlab = "Tiempo en dias")

precios_P<—data.frame(m2)

}
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Apéndice C

Codigo para descargar los datos de
Yahoo Finance

library (readxl)

library (BLCOP)

library (quantmod)

library (fBasics)

library (xtable)

library (car)

library ("ggplot2™")

#0btencion de los datos

PFIZER <—getSymbols("PFE", src="yahoo",from = "2016—01-01", to ="2022—-05—-30",

periodicity= "daily",auto.assign = FALSE)

PFIZER_DATOS<—data . frame (PFIZER)

View (PFIZER_DATOS)

PFIZER<—(PFIZER][,c (4)])

DISNEY<—getSymbols ("DIS", src="yahoo",from = "2016—01-01", to ="2022—-05-30",
periodicity= "daily", auto.assign = FALSE)

DISNEY_DATOS<—data . frame (DISNEY)

View (DISNEY_DATOS)

DISNEY<—(DISNEY | ,c (4)])

tail (DISNEY)

chart Series (DISNEY)

chart Series (PFIZER)

#Rendimientos

options (scipen=999)

ren  P<~NULL

ren _P<-—na.omit (ROC(PFIZER))

#qq<—((ren_P—0.000357156)"°2) /1612

#ppp<—sum(qq)

7#PPP

ren  D<—NULL

ren_D<—na.omit (ROC(DISNEY))

colnames (ren_P)<—"Rendimientos PFIZER"
colnames (ren_D)<—"Rendimientos DISNEY"
chart _Series(ren_P,col = "blue")

chart _Series(ren_D)
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Codigo para descargar los datos de Yahoo Finance

plot (ren P, main=" ", col="deepskyblue", xlab="Fecha", ylab="Rendimientos")
title (main="Rendimientos de PFIZER")
plot (ren_ D, main=" ", col="deepskyblue", xlab="Fecha", ylab="Rendimientos")

title (main="Rendimientos de DISNEY")
DOS<—cbind (ren_D,ren_P)
ren<—data.frame (DOS)
sR<—basicStats(ren)

xtable (sR, digits=6)
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Apéndice D

Codigo para aplicar el MGB a
Disney

HHHHHHHHHEEEHPREDICCION  DISNEY CON GBMU A

simulaciones <—100
mu< —0.00003706239
sigma <—0.01747499
T<-21
So<—109.32
dt<—1/T
paro<—T+1
mm<— matrix(ncol = simulaciones , nrow =paro)
for (i in 1:simulaciones) {
mm|[1l,i] < So
for (h in 2:paro) {
e <— rnorm (1)
mm[h, i]<— mm[(h—1),i]*xexp ((mu—(sigma~2)/2)xdt+sigmaxexsqrt (dt))

}

}

tt <—0:T

matplot (tt ,mm, type="1",lwd=2,1ty =1, main="Movimiento Browniano Geométrico",
ylab= "Precio del activo",
xlab = "Tiempo en dias")

S simulados<—matrix(ncol = 1, nrow =paro)

S_simulados<—rowMeans (mm)

S simulados

DISNEY2<—getSymbols ("DIS", src="yahoo",from = "2022—-05—-27", to ="2022—-06—30",
periodicity= "daily", auto.assign = FALSE)

DISNEY DATOS2<—data.frame (DISNEY2)

DISNEY2<—(DISNEY2[ ,c (4)])

difer <~DISNEY2—-S simulados

difer
ComparacionD<—cbind (DISNEY2,S simulados, difer)
colnames (ComparacionD)<—1ist ("DISNEY" | "DISNEY SIMULADOS", "DIFERENCIA")

View (ComparacionD)
plot (ComparacionD$DISNEY SIMULADOS, col="green" ,lwd=3)
plot (ComparacionD$DISNEY , col="deepskyblue" lwd=3)
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Cadigo para aplicar el MGB a Disney

plot (ComparacionD$DISNEY , type="1" col="blue" ,lwd=3,
main="PRECIO VS PRECIO SIMULADO (DISNEY)",
ylab="PRECIO DEL ACTIVO", las=1, col.axis="red")
lines (ComparacionD$DISNEY SIMULADOS, col="green" ,lwd=4)
legend ("bottomleft", col=c(" blue","green"),
legend =c("Precio real","Precio simulado"), lwd=3, bty = "n")
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Apéndice E

Codigo para aplicar el MGB a Pfizer

/'I///'/" '///'I/'I////'I' '///'I/'I/////'I '//DREDICCION PFIZER CON GBIV###%#
simulaciones <—100
mu<—0.0000357156
sigma < —0.000219330040062322
T<-21
So<—53.91
dt<—1/T
paro<—T+1
mm<— matrix(ncol = simulaciones, nrow =paro)
for (i in 1:simulaciones) {
mm[1,i] <— So
for (h in 2:paro) {
e <— rnorm (1)
mm[h, iJ<— mm[(h—1),i]*exp ((mu—(sigma ~2)/2)xdt+sigmaxexsqrt (dt))

}

}

tt <—0:T

matplot (tt ,mm, type="1",lwd=2,1ty =1,main="Movimiento Browniano Geométrico",
ylab= "Precio del activo",
xlab = "Tiempo en dias")

S_simuladosP<—matrix (ncol = 1, nrow =paro)

S _simuladosP<—rowMeans (rm)

S simuladosP

PFIZER2<—getSymbols ("PFE", src="yahoo",from = "2022—-05—-27", to ="2022—-06—-30",
periodicity= "daily", auto.assign = FALSE)

PFIZER_DATOS2<—data . frame (PFIZER2)

PFIZER2<—(PFIZER2[ , ¢ (4)])

difer <~PFIZER2—S simuladosP

difer
ComparacionP<—cbind (PFIZER2,S simuladosP , difer)
colnames (ComparacionP)<—1ist ("PFIZER" , "PFIZER_SIMULADOS", "DIFERENCIA")

View (ComparacionP)

plot (ComparacionP$PFIZER_SIMULADOS, col="green" ,lwd=3)

plot (ComparacionP$PFIZER , col="deepskyblue" lwd=3)

plot (ComparacionP$PFIZER ,type="1" col="blue" ,lwd=3,
main="PRECIO VS PRECIO SIMULADO (PFIZER)",
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Codigo para aplicar el MGB a Pfizer

ylab="PRECIO DEL ACTIVO", las=1, col.axis="red")
lines (ComparacionP$PFIZER SIMULADOS, col="green" ,lwd=4)
legend ("bottomleft" , col=c("blue" ,"green"),
legend =c("Precio real","Precio simulado"), lwd=3, bty = "n")
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Apéndice F
Codigo para aplicar el JDM a Pfizer

El siguiente codigo se encuentra en la pagina web:
https://rdrr.io/github/shill1729 /FeynmanKacSolver/src/R/merton.R

Por lo que se utilizé como una herramiento que ya se encontraba creada.

#’ Estimacion de los pardmetros del jump—diffusion model (JDM) por MLE
dmertonl <— function(x, t, drift, volat, lambda, a, b)
{
# 200 deberia ser suficiente.
n <— 0:200
p <— stats::dpois(n, lambda = lambdaxt)
phi <— stats::dnorm(x, driftxt+nxa, sqrt(txvolat "24nxb~2))
sum (p*phi)
}

dmerton <— function(x, t, drift, volat, lambda, a, b)

{
f(length (x)==1)

dmertonl(x, t, drift, volat, lambda, a, b)

{
} else
{

mapply (function (X){
dmertonl (X, t, drift, volat, lambda, a, b)
b, X = x)
}

#’ log returns Logaritmo de los retornos de los activos

#’ thresh hold Medida del umbral

#’ tn Anos observados

#’ time_ step tamano de los pasos (1/252).

#’ compensate Tomar la media como compensada o no

#’ direction estimar los saltos en que direccion (arriba, abajo o ambas)

#’ Qdescription {Estimaciéon de los parametros para el jump—diffusion model

#’ dado un conjunto de variables, usando MIE y R’s basic \code{optim} function.}
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Caddigo para aplicar el JDM a Pfizer

#’ Qreturn list

#’ Qexport merton mle

merton _mle <— function (log returns, thresh hold , tn, time step,
compensate , direction)

{
if (direction = "both")
{
jumps <— abs(log returns) > thresh hold
} else if(direction — "down")
{
jumps <— log returns < —thresh hold
} else if(direction = "up")
{
jumps <— log returns > thresh hold
}
lambdal <— sum(jumps)/tn
if (! compensate)
{
volatl <— stats::sd(log_returns[!jumps])/(sqrt(time_step))
mul <— (2xmean(log_returns[!jumps|+(time_step)=xvolatl ~2))/(2xtime_step)
volat] <— sqrt(stats::var(log returns|[jumps]|)—(time step)xvolatl "2)
muj <— mean(log returns|[jumps])—(mul—volatl ~2/2)x(time_step)
} else{
volatl <— stats::sd(log returns[!jumps])/(sqrt(time step))
volatj <— stats::sd(log_returns|[jumps])
muj <— mean(log_returns|jumps])
etal <— exp(muj+0.5xvolatj~2)—1
mul <— mean(log returns[!jumps])/time step-+0.5%xvolatl~24+lambdalxetal
}
initial v <— c(mul, volatl, lambdal, muj, volatj)
print ("Initial estimate™")
print (initial v)
Sys.sleep (2)
log_lik <— function(v)
{
eta <— exp(v[4]+0.5xv[5]"2)—1
—sum (log (dmerton (log returns, t = time step, drift = v[1]—v[3]xeta—0.5%xv[2]" 2,
volat = v[2], lambda = v[3], a = v[4], b = v[5])))
}
mle <— stats::optim(par = initial v, fn = log lik , method = "L-BFGS-B",
control = list (trace = 5), lower = c(—1, 0.001, 0, —1, 0.001))
return (mle)
}

Con los parametros obtenidos con este c6digo, se introducen en el codigo del Apéndice B, para
de esta manera realizar la simulacién del JDM.
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