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INTRODUCCION

Los entornos cambiantes hacen que los modelos actuales de disefio y construccion de
portafolios de inversion no sean tan certeros, esto se debe a todos los grandes cambios
a los que la economia se ve expuesta. El panorama econdémico actual hace que las
exigencias en cuanto a resultados y asertividad en estos modelos cada vez sean
mayores, es por eso que para la construccion de un portafolio se plantean la necesidad
de implementar nuevos estudios y herramientas a los modelos que ya se conocen
para que se ajusten y permitan obtener conclusiones confiables en un entorno

totalmente cambiante.

Las crisis financieras han provocado que se especialicen los financieros en
nuevas disciplinas como son la administraciéon y medicion de riesgo. La medicién y
gestion (manejo) del riesgo es una disciplina relativamente nueva, que ha surgido con
gran dinamismo después de episodios de inestabilidad y crisis financieras que se
presentaron en las décadas del ochenta y noventa (como por ejemplo: la crisis de la
deuda externa en la mayoria de paises latinoamericanos en los ochenta, la caida de la
Bolsa de Nueva York en 1987, la explosion de las burbujas financieras e inmobiliarias
en Japdn en los noventa y la de las empresas “.com” a finales de los noventa, el
“tequilazo” en México durante 1994, la crisis financiera en el sudeste asiatico en 1997, y

las de Rusia y Argentina en 1997 y en 1998, respectivamente).

Estos acontecimientos, que son claros ejemplos de los riesgos existentes, han
puesto de manifiesto la necesidad de la medicion y el manejo de riesgo en un mundo
cada vez mas interconectado. Asi, hoy en dia la medicion y la gestion del riesgo se han

convertido en rutina.

La gran cantidad de informacion a la que se esta expuesto actualmente, los
medios para procesarla y emplearla, son distintos a los que se utilizaban anteriormente,

han creado la necesidad y despertado el interés de la comunidad interesada en el tema



en la busqueda de nuevas metodologias y procesos que permitan ser mas acertado
cuando se toma una decision que implica un desarrollo de herramientas mas rapidas

para obtener resultados eficientes y confiables.

Las hipotesis que el presente estudio pretende probar son las siguientes:

Ho: Los modelos de simulacion basados en el Método de Monte Carlo para los
portafolios de inversion y los modelos basados en la teoria de portafolios del Modelo de
Markowitz son igualmente utiles para medir el riesgo en la seleccion de un portafolio de

inversion.

Ha: Los modelos de simulacién basados en el Método de Monte Carlo para los
portafolios de inversion tienen mayor ventaja en informacion de riesgo que los modelos

basados en la teoria de portafolios de Markowitz.

Los objetivos que se desean alcanzar en la investigacion son uno general y otro

secundario que se describen a mayor detalle en las lineas siguientes:

Objetivo General: Comparar el Modelo de Markowitz con el Método de
Simulacién de Monte Carlo, para saber cual tiene mayor precision en los resultados de
la construcciéon de modelos para Portafolios de Inversion con acciones del IPC que

cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores.

Objetivo Especifico: Estudiar la Teoria de Harry Markowitz asi como el Modelo de
Simulacién de Monte Carlo, presentando caracteristicas, y principales aspectos de cada
uno, para la muestra de datos seleccionados del indice de Precios y Cotizaciones de la

Bolsa Mexicana de Valores.

La razon por la que se decide realizar este estudio es la existencia de un
panorama econdmico actual necesitado de herramientas que permitan tomar las
mejores decisiones en un entorno tan cambiante, se cuentan con pocos estudios sobre
“Teoria de carteras” basandose en curvas de distribucion y simulacién, sobre todo en

aspectos relacionados con la Bolsa Mexicana de Valores.



En la dltima década varios estudiosos en diversos paises han dedicado esfuerzo
al estudio de técnicas, y herramientas que utilizando la teoria clasica junto con sus

aportaciones puedan ser empleadas para dar solucién a los problemas actuales.

La evolucién de los mercados financieros, las nuevas potencias econémicas, los
paises en vias de desarrollo, asi como las recesiones economicas representan una
gran fuente de informacion, ya que las distintas bolsas del mundo dia a dia se
convierten en fuente de valiosa informacion, en nuestro caso de estudio la Bolsa

Mexicana de Valores no es la excepcion.

“La incertidumbre existe siempre que no se sabe con seguridad lo que ocurrira
en el futuro. El riesgo es la incertidumbre que “importa” porque incide en el bienestar de
la gente... Toda situacion riesgosa es incierta, pero puede haber incertidumbre sin
riesgo”. (Zwi & Robert, 1999).

Este tema y la problematica actual plantean la necesidad de hacer uso de
metodologias y herramientas reciente que apoyen a los tomadores de decisiones,
analistas, e inversionistas que permitan tener un panorama mas claro y acertado de las
ventajas y el riesgo al que se enfrentan, que permita un grado de certidumbre al
momento de realizar la eleccion sobre los instrumentos que se deben utilizar y la forma

de hacerlo.

El método con el que se llevara a cabo esta investigacion esta disefiado de la siguiente

forma:

o Recopilar informacion sobre el Modelo de Markowitz, sus fundamentos alcances,

aplicaciones y limitaciones.

o Conocer sobre los procesos existentes en la Teoria de Simulacion de Monte
Carlo, las técnicas mas utilizadas y aspectos de fortaleza sobre otras

metodologias.

o Revision a la literatura.



o Conformacion de los portafolios al con las acciones del IPC que se hayan
mantenido cotizando de forma continua de noviembre de 2007 a noviembre de
2012.

o Obtener el portafolio basado en el Modelo de Markowitz.

o Obtener el portafolio basado en la Simulacién de Monte Carlo.
o Realizar la comparacion de ambos modelos.

o Obtencion de Resultados.

o Conclusiones obtenidas de los resultados del trabajo.

El marco tedrico y conceptual de la investigacion del Modelo de Markowitz y el
método de simulacion Monte Carlo, para su aplicacion, requiere que se analice un

problema desde dos épticas con enfoques distintos.

El Modelo de Markowitz propone que el inversor debe de tomar la cartera como un
todo estudiando las caracteristicas de riesgo y rentabilidad global, en lugar de escoger
valores individuales en virtud de la rentabilidad esperada de cada valor en particular,
toma en cuenta datos estadisticos para minimizar la covarianza entre cada una de las
acciones que conforman el portafolio de inversién para de esta forma minimizar el

riesgo en dicho portafolio, mediante un modelo deterministico.

La volatilidad se trata como un factor de riesgo, y la cartera se conforma en virtud de
la tolerancia al riesgo de cada inversor en particular, buscando el maximo nivel de

rentabilidad disponible para el nivel de riesgo escogido.

La simulacibn Monte Carlo permite ver todos los resultados posibles de las
decisiones a tomar y evaluar el impacto del riesgo, lo cual permite tomar mejores

alternativas en condiciones de incertidumbre.

La simulacién Monte Carlo ofrece a la persona responsable de tomar las decisiones
una serie de posibles resultados, asi como la probabilidad de que se produzcan segun

las medidas tomadas. Muestra las posibilidades extremas, los resultados de tomar la
4



medida mas arriesgada y la mas conservadora, asi como todas las posibles

consecuencias de las decisiones intermedias.

En el caso del modelo de Markowitz uno de los aspectos que lo ponen en
desventaja es que no considera entornos ni comportamientos de las acciones solo se
limita a los estadisticos y, o2, Syy (media, varianza y covarianza), ya que estos datos
estan basados en el pasado y su principal objetivo es la minimizacién del riesgo, sin

tomar en cuenta si es la cartera con mayor rentabilidad o no.

Por otra parte, el modelo de Simulacion de Monte Carlo implica que realizar una
buena simulacidén pueda resultar muy complicado y se requiera de un gran nimero de
variables, cada simulacion es Unica e interviene el azar. La simulacibn no genera
soluciones o6ptimas globales, sino que resuelve el problema mediante aproximacion

para unas condiciones iniciales.

El contenido de esta investigacion se encuentra dividido en cuatro capitulos vy

finalmente conclusiones, el contenido se describe a continuacion:

Capitulo I. Marco Teodrico y Referencial sobre el modelo de Markowitz y sus estudios
recientes. En el primer capitulo se hara referencia a la Teoria Moderna de la Seleccion
de Cartera (Markowitz H. , 1952)

La teoria de Markowitz es una técnica para determinar las proporciones y pesos
Optimos que deben ser asignados para obtener un cierto nivel de rendimiento para un
nivel de riesgo determinado, en este capitulo se pretendera analizar parte de la teoria

de este autor y sus recientes estudios, investigaciones y nuevos desarrollos.

Capitulo 1l. Una introduccién al método de Simulacién de Monte Carlo. El segundo
capitulo consistira en la explicacion del Modelo de Simulacién de Monte Carlo, técnica

desarrollada por Stan Ulam y John Von Neumann a finales de los 40’s.

Capitulo lll. La Bolsa Mexicana de Valores y el Mercado Bursétil. En este capitulo
se explica como se compone el mercado bursatil mexicano, organismos reguladores
siendo el contexto de nuestro estudio algunos activos del indice de Precios y

Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores.



Capitulo 1IV. Comparacion de Modelos.Para la presente investigacion se tomaran

Acciones del Mercado Bursatil pertenecientes a la Bolsa Mexicana de Valores.

Se estudiaran los datos pertenecientes a las acciones de las empresas emisoras
seleccionadas que cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores en el periodo comprendido
del 1/11/07 al 1/11/12 de forma diaria.

Finalmente, se realizara la comparacion de los modelos, haciendo el planteamiento
de dos portafolios de inversion calculados por el Modelo de Markowitz y el Modelo de
Simulacion de Monte Carlo; presentando asi las caracteristicas, ventajas y desventajas

de cada uno de estos dos modelos.

Conclusiones. En esta parte se mencionan los resultados, recomendaciones y
aspectos de interés sobre los puntos que se consideran de mayor relevancia en la

experiencia de la elaboracion de esta investigacion.



CAPITULO 1

MARCO TEORICO Y REFERENCIAL DEL
MODELO DE MARKOWITZ




1.1. Introduccion

Un Portafolio de Inversién también llamado Cartera de Inversion, es una seleccion de
documentos o valores que se cotizan en el mercado bursatil y en los que una persona o

empresa deciden colocar o invertir su dinero.

Los portafolios de inversion se integran con los diferentes instrumentos que el
inversionista haya seleccionado. Para hacer su eleccion se debe tomar en cuenta
aspectos basicos como el nivel de riesgo que esta dispuesto a correr y los objetivos que
busca alcanzar con su inversioén. Por supuesto, antes de decidir como se integraré el
portafolio, sera necesario conocer muy bien los instrumentos disponibles en el mercado

de valores para elegir las opciones mas convenientes, de acuerdo a sus expectativas.

La administracion de riesgos financieros es una rama especializada de las
finanzas corporativas, que se dedica al manejo o cobertura de los riesgos financieros,
por esta razon, un administrador de riesgos financieros se encarga del asesoramiento y
manejo de la exposicion ante el riesgo de corporativos o empresas a través del uso de
instrumentos financieros derivados. Para brindar un panorama mas particular sobre la

administracion de riesgos, se debe determinar el nivel de tolerancia o aversion al riesgo.

En la actualidad, una de las herramientas mas utilizadas para conocer las
proporciones adecuadas al realizar una inversion, seleccionando diversos activos
minimizando el riesgo al que se ve expuesto el inversionista, es el Modelo planteado
por Harry Markowitz. En este capitulo se van a tratar aspectos generales de la teoria
de portafolios de Markowitz, asi como algunos textos que se consideran interesantes de
acuerdo al criterio del director y de las partes involucradas en la elaboracién de esta
investigacion, ya que los articulos contienen desarrollos y mejoras siendo los

estudios mas recientes sobre este tema, este capitulo sera desarrollado en tres partes.

En la primera de estas partes se busca introducir al lector en el modelo
planteado por Markowitz para el estudio de la teoria de portafolios, la segunda parte de

la investigacion esta enfocada en articulos o publicaciones actuales que estudian el



tema desde distintas perspectivas, con aplicaciones y herramientas que fueron
desarrolladas por la comunidad cientifica en diversas partes del mundo, ya que este
tema es vigente y continta siendo de gran interés por inversionistas, académicos, y
publico en general. La Ultima parte de este capitulo estard compuesta por el anexo 1

de términos que resultaron de interés sobre las lecturas realizadas.

1.2. Marco teodrico sobre la teoria del portafolio de Markowitz

El Modelo que planteo Markowitz en 1952 ha sido desde entonces y hasta ahora, un
punto de referencia en la seleccién de carteras gracias a su gran éxito tedrico, pero en
la practica es un panorama muy diferente entre los gestores de carteras y analistas de

inversion.

En el presente capitulo se dara un recorrido al planteamiento basico del Modelo
de Markowitz exponiendo cada una de sus caracteristicas, planteamientos y
metodologia utilizada, mas adelante se hace referencia a varios y recientes ejemplos e
investigaciones alrededor del mundo sobre los desarrollos y derivaciones, basados en

el Modelo de Markowitz en el area de optimizacion de portafolios de Inversion.

1.2.1. Teoria de Portafolio de Inversion

El economista Harry Markowitz, establece las bases de la seleccion y construccion de
portafolios que le permiten al inversionista acceder a rendimientos minimizando el nivel
de riesgo al que se verd expuesto, con la presentacion de un modelo matematico y

estadistico.

En el afio de 1990 recibe el premio Nobel de economia pos sus contribuciones
tedricas a las finanzas y la economia, en su trabajo realizado en 1952 “Portafolio

Selection”, ensayo publicado en “The Journal of Finance” asi como su libro “Portafolio



Selection: Efficient diversification” (Markowitz , 1959) en el que autor planteaba una
forma de tomar decisiones en la seleccion de carteras y titulos de una manera
totalmente racional. Sus estudios han tenido un gran éxito a nivel tedrico, lo que
permitié el desarrollo y sustento de lo que hoy se conoce como “Teoria Moderna de
portafolios” (M.P.T.)}, cuyos sustentos fueron ampliados posteriormente por William

Sharpe con estudios enfocados a los precios de los activos financieros.

Uno de los aspectos mas importantes del modelo de Markowitz es la descripcion
del impacto de la diversificacion de los activos, y las relaciones que se mantienen entre

ellos.

La teoria moderna de los portafolios, ofrece un marco para la seleccion y
construccion  de carteras de inversidbn que buscan maximizar los rendimientos

esperados de una cartera, minimizando el riesgo de forma simultanea en la inversion.

Inicialmente, el sustento matematico de su teoria y célculos complejos eran
factores que complicaban su utilizacion, y el éxito tedrico de este modelo no era similar
al uso préctico por los inversionistas , hoy en dia se dispone de programas de computo
capaces de resolver este tipo de problemas. William M. Sharpe? realizo estudios sobre
la relacion entre los rendimientos de los titulos, y el de las carteras, definiendo el riesgo

sin utilizar covarianzas, lo cual simplificaba en gran proporcion el calculo.

El modelo de Markowitz posee ciertas restricciones, como por ejemplo el que no
considera los impuestos, o costos de transaccion, o el que considera siempre la amplia
divisibilidad de los instrumentos seleccionados, dichas restricciones pueden ser
solucionadas con nuevas restricciones, por ejemplo agregar los costos por operacion

en el modelo con un limite definido.

El modelo de Markowitz, nos permite tener un uso eficiente de la informacion
disponible, la satisfaccion de los objetivos del inversionista, un control de la exposicion

de la cartera al riesgo, y un establecimiento de un estilo para invertir.

por sus siglas en inglés “Modern Portafolio Theory”

2 William M. Sharpe fue reconocido por su trabajo en la evaluacién de activos financieros en 1964.
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La seleccion de carteras de acuerdo a Markowitz, se basa en seleccionar riesgos
con los que se obtengan ciertos beneficios, el marco para la construccion del modelo

incluye las suposiciones siguientes segin Mangram (2013):

1) La racionalidad de los inversionistas, que consiste en que estos buscan
maximizar el rendimiento y minimizar el riesgo.

2) Los inversionistas estan dispuestos a ser compensados con rendimientos
mayores, aceptando estar expuestos a una proporciéon mayor de riesgo.

3) Poseer la mayor cantidad de informacion sobre los resultados de la decisién que
sera tomada para su inversion.

4) El inversionista puede acceder a un préstamo, o financiar a otro con una
cantidad ilimitada de capital a una tasa libre de riesgo.

5) Existe una eficiencia perfecta en los mercados.

6) No existen costos de transaccion o impuestos en los mercados.

7) Es posible seleccionar cierto tipo de valores cuyos rendimientos de forma

individual sean independientes de las inversiones del portafolio.

1.3. Conceptos Fundamentales para el analisis de portafolio

A continuaciébn se mencionaran algunos conceptos fundamentales para el presente

trabajo de investigacion basados en Mangram (2013).
Rendimiento de un activo:

Riy1 = Ln(Peyq) — Ln(Py) (1.1)

Rentabilidad y riesgo: Los conceptos de rentabilidad y riesgo estan
estrechamente ligados, el riesgo puede ser definirlo como la desviacibn de los

rendimientos historicos en un periodo determinado de tiempo, la teoria de Markowitz no
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se enfoca totalmente en el riesgo de cada uno de los activos que conforma la cartera,

sino en la contribucion agregada de todos los activos a una cartera.

El riesgo puede ser analizado de dos formas, una de forma independiente, que
se basa en el estudio de un activo de forma aislada, la otra forma consiste en realizar
un estudio con base a una cartera asignando una proporcién distinta a cada uno de los

activos que conforman el portafolio.

El riesgo total de un titulo puede ser sistemético o no sistemético. La teoria
moderna de portafolios asume estos dos tipos de riesgo, ya que son comunes en todo

tipo de carteras a analizar.

El riesgo sistematico afecta a un gran numero de activos en distinta proporcion,
pueden ser ejemplos: la inflacién, las tasas de interés, la tasa de desempleo, y los
movimientos en los tipo de cambio, por otra parte el riesgo no sistémico, solamente
afecta a ciertos activos que quizas sufran cambios en el precio de sus acciones en caso
de que exista alguna modificacion en elementos, materia prima, o0 aspectos relevantes
para su operacion. Este tipo de riesgo puede ser controlado o minimizado a través de la

diversificacion de los activos en un portafolio, no se podra eliminar completamente.

Riesgo y rendimiento : El principio de riesgo y rendimiento consiste en que el
inversionista va a mantener una postura arriesgada, siempre y cuando su rendimiento
esperado sea suficientemente grande para que asuma esa posicion. El riesgo estara
representado por la variacibn que se origina de las diferencias existentes en los
rendimientos esperados, que estd técnicamente representado por la desviacion
estandar.

En la teoria creada por Markowitz para la seleccion de activos, considera que
existe una relacion directa entre el riesgo al que ese expone un inversionista y la
volatilidad asociada al mismo. Para medir la volatilidad a la que se vera expuesto el

capital invertido es necesario el uso de herramientas como las siguientes:

o Caélculo de los rendimientos esperados

o Varianza de los rendimientos esperados
12



o Desviacion estandar del rendimiento esperado
o Covarianzas de los activos del portafolio

o Correlaciones entre los activos que componen al portfolio

Rendimiento esperado: El proceso para aproximar el calculo de los rendimientos
esperados para algun valor o conjunto de estos, esta relacionado con el desempefio
histérico y comportamiento de los rendimientos. Los rendimientos esperados pueden
ser definidos como “el promedio de la distribucion de probabilidad de los posibles
rendimientos”. El realizar el célculo del rendimiento constituye una parte inicial del
modelo. Se hace referencia a los rendimientos esperados como la media de los
rendimientos de un una accion en un periodo de tiempo determinado (Benninga, 2006).

Un inconveniente en particular es que al querer realizar una proyeccion de los
rendimientos historicos promedio, existe una incertidumbre en el periodo de tiempo a

considerar para la muestra (Fabozzi et al., 2006).

Al buscar elegir un periodo de tiempo adecuado para la obtencién de dichos
rendimientos no se conoce con exactitud cual es el periodo adecuado debido a la
incertidumbre, y la volatilidad que existe en los mercados. Por otra parte, es muy
razonable el tomar en cuenta la experiencia que se ha tenido con esa accién y si su
desempefio a través del tiempo se muestra sano a pesar de las variaciones
econdémicas, politicas, los factores anteriores pueden ser de gran ayuda para tener

indicios de los rendimientos que se esperan en un futuro.

La ecuacion siguiente (Navidad, 1998) muestra la como calcular el rendimiento

esperado para un activo i

(1.2)

_ Rij
Rl=zi
LN

n
=1
Donde:
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R, : denota el rendimiento esperado para un solo activo asignando la misma

probabilidad a todos.

R;;: denota cada uno de los rendimientos estudiados

N: es el nimero total de rendimientos estudiados

A continuacion se muestra, en la ecuacion siguiente, como calcular de forma

genera el rendimiento esperado para una cartera compuesta de varios activos.

(1.3)

n
Ry = Z XiR,
j=1
Donde:
R,: es el rendimiento esperado de una cartera

X;: es la proporcion destinada a invertir al activo i, del total del capital.

I?j: es el rendimiento esperado del activo i.

Varianza de los rendimientos: Los dos términos relacionadas a la volatilidad y el
riesgo son la varianza y la desviacion estdndar. La varianza nos proporciona las
diferencias que existe entre los rendimientos actuales, y los rendimientos promedio, en
un portafolio la varianza miden la volatilidad de un grupo de activos. Varianzas con
valores altos, indican mayor volatilidad en los activos. La expresion que se utilizara en

esta investigacion para el célculo de la varianza es la siguiente:

1< (1.4)
7 =5 0=y

Donde:
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o?: es la varianza de un activo

y;. denota la observacion i del activo estudiado

y: Valor promedio de las observaciones del activo

n: es el niumero total de observaciones que se va a estudiar

En trabajos recientes de Frantz et al., (2011) se ha demostrado que al
incrementar el numero de activos, mejora significativamente la frontera de eficiencia, ya
que el riesgo puede ser diversificado en distinta proporcion de acuerdo a los activos que

la componen.

Desviacion Estandar: Otra medida para la volatilidad es la desviacion estandar
de un activo. El modelo de Markowitz hace la suposicion de que las decisiones de los
inversionistas estan fundamentadas en los rendimientos y riesgo relacionados a un
activo, la desviacion estandar equivale a la raiz cuadrada de la varianza (Bradford &
Miller, 2009).

o= /o (1.5)

Covarianza de los rendimientos: La desviacién estandar y la varianza permiten
conocer la volatilidad de un activo, por otra parte, si se desea conocer como se
relacionan los rendimientos de un activo, y algin otro, es necesario conocer la
covarianza existente, para posteriormente analizar la correlacion, dichos términos son
necesarios para conocer el comportamiento de los rendimientos que se pretende
estudiar. La covarianza se encarga de ubicar la relacion existente entre los
rendimientos de dos activos, en el caso de que esta tenga un valor positivo hay una
dependencia directa entre las observaciones, existird una dependencia inversa si la
covarianza es negativa, en el caso de que no exista ningun tipo de relacién la

covarianza sera de cero.
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La covarianza puede ser expresada de la siguiente manera® en caso de una

distribucion discreta:

1 _ _ 1 _ _
Sxy=_ ?:1(xi -x)i— yl):;z:{;lxi*yi —Xxy (1,6)

n

Donde:
x;, ¥;. denotan la observacion i del activo estudiado
x,y: Valor promedio de las observaciones del activo

n: es el numero total de observaciones que se va a estudiar

Por otra parte, la covarianza de dos variables aleatorias X e Y se puede definir

de la siguiente forma:

Sey=E{X = EXO][Y — E(M]} (1.7)

La matriz de covarianza que se debe de construir para estudiar el modelo de

Markowitz se disefia de la siguiente manera:

012 S12 S13 S14 vt Sine1 Sim
S21 022 S23 S24 v Sam-1 Sam
Matriz de Covarianza = S A R A (1.8)
[Sn—l,l Sn-12 Sn-13 Sn-14 " Op_1 Sn-1n
Sn,l Sn,Z Sn,3 Sn,4 """ Sn,n—l 0-1%

Donde:

o? : es la varianza del activo i

3 .
La covarianza puede ser denotada por Syy, Oxy Y Covyy,
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S;;- es la covarianza existente del activo i, con el activo |.

Coeficiente de correlacion de los rendimientos: El coeficiente de correlacion, es
una medida de gran utilidad para poder conocer el riesgo o volatilidad estudiada, ya
que a través de esta informacion se puede conocer la proporciéon en la que dos
variables se relacionan, cabe destacar que el signo resultante de la correlacion es el
mismo que el de la covarianza. La expresion con la que se puede calcular es la

siguiente:

Sy (1.9)

Su Interpretacion es la siguiente:

Cuando el coeficiente de correlacibn se encuentra entre los siguientes

parametros: 0 < p, ,,< 1, existe una correlacion positiva.

En caso de que p,, = 1 Existe una correlacion positiva perfecta, por lo que hay

una total dependencia entre las dos variables analizadas

En el caso contrario de si -1 < p, ,, <0, existe una correlacion negativa.

Si p,, = —1 Existe una correlacion negativa perfecta, por lo que hay una relacion

de dependencia inversa entre las dos variables analizadas.

Por dltimo si p, , tiene un resultado igual a cero, no existe una relacion lineal

entre las variables.

El enfoque de la teoria moderna de portafolios estudia la relacion entre los
distintos componentes con el fin de conocer el efecto de la diversificacion en el

desemperio de los rendimientos y resultados de grupo de acciones.
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El grado en el que se puede ver reducido el riesgo depende de la varianza de
los distintos activos que componen el portafolio, y entre mayor sea la existencia de

activos no correlacionados, mayor sera el grado en el que disminuye el riesgo.

Diversificacion del portafolio: la diversificacion es una manera de disminuir el
riesgo de un portafolio, y esta se consigue invirtiendo en distintos activos, o distintas

clases de instrumentos.

El objetivo de diversificar es maximizar el rendimiento obtenido, disminuyendo el
riesgo al que se enfrenta el inversionista, ya que los activos van a tener actividades y
comportamientos distintos para eventos que podrian afectarlos a todos, es
recomendable que se incluyan activos de sectores econdmicos distintos, asi como

distintas clases de activos.

Frontera de eficiencia: La frontera de eficiencia es la representacion de la mejor
combinacion de activos, aquellos con los que el inversionista puede obtener los
mayores rendimientos posibles para cierto nivel de riesgo. La frontera de eficiencia
muestra la relacion existente entre los rendimientos esperados y la volatilidad del

mismo.

1.4. Modelo basico de Markowitz

El Modelo planteado por Markowitz estd basado en el sentido comun y racional del
inversionista, esta claro que todo inversionista desea un gran rendimiento, pero los
grandes rendimientos estan ligados a un gran riesgo y por lo tanto, para que un
portafolio sea eficiente, es necesario encontrar la maxima rentabilidad posible, a un
nivel de riesgo dado, o de forma anéloga, lo que el modelo busca es encontrar el menor
riesgo posible dado un nivel de rentabilidad (Mendizabal et al., 2002). La Teoria

Moderna de Portafolio plantea lo siguiente para que una cartera sea eficiente:

n n n
P 2 _ 2.2
Min o (Rp) = inai +222xi*xjm}-
i=j j=1

i=1

(1.10)
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Sujeto a:

n (1.11)

Zn:xi . (1.12)

(1.13)

=
v
o
-~
I
=
S
p—

Donde:

x; = Proporcién de la inversion destinada al activo financiero i

o2 =Varianza del portafolio p

o(R,) = Desviacion estandar del portafolio o riesgo

S = Covarianza entre los rendimientos de los activos financieros i, j

E(Rp)=Vanr esperado de la rentabilidad del portafolio p dado por el

inversionista

Como se puede observar en la funcidn objetivo, se va a resolver un problema en
el que se minimiza la varianza total de un portafolio, de acuerdo a restricciones
establecidas, como una rentabilidad requerida, y el que la suma de las proporciones, los
pesos destinados a cada uno de los activos sea en total igual a la unidad, y la

proporcion destinada a cada uno de los activos debe ser mayor o igual a cero.

Es importante mencionar que el problema que se resolvera no es lineal, lo que
complica la resolucion de este, en la actualidad se pueden utilizar algunas herramientas

de Excel, o Matlab para la resolucion de estos.

De lo anterior se puede deducir que al variar el parametro E(Rp), al resolver el

modelo de programacion, se obtiene para cada caso las proporciones de x; que
minimizan la covarianza entre cada uno de los activos financieros que componen el

portafolio y por tanto, la minimizacion del riesgo en el portafolio.
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Para cada nivel dado de E(R,) le corresponde un nivel de o(R,), al conjunto de

pares de rentabilidad esperada y riesgo del portafolio se llama “Frontera Eficiente de

Markowitz”. Se pueden graficar todos los pares de resultados obtenidos y se obtendra
una grafica como se presenta en la figura 1.1.

La mezcla obtenida de todas las posibilidades de las acciones produce un
elevado numero de combinaciones, que se transforman en oportunidades para el
inversionista, y al poner restricciones o limitarlas, se obtiene un conjunto de

posibilidades que se encuentran dentro una frontera (Rojas, 2002).

Figura 1.1 Frontera de Eficiencia de Markowitz.

E(Ro) Frontera Eficiente de Markowitz

t Carteras eficientes
l Carteras no eficientes

Rentabilidad

riesgo

Fuente: Elaboracion propia basada en Mendizabal et al. ( 2002)

Posteriormente se puede proceder al calculo del portafolio 6ptimo propuesto por
Black (1972), Merton (1973), y finalmente mediante estudios mas recientes Levy &
Sarnat( 1982) , Elton & Gruber( 1995), Benninga (1997) se puede realizar el analisis en
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el gue se maximiza la pendiente de una recta que une un punto en comun entre el
rendimiento de un instrumento libre de riesgo (Instrumentos emitidos por el gobierno, en

este caso Certificados de la Tesoreria CETES) y un punto de la frontera de eficiencia.

Para encontrar este portafolio Optimo es necesario resolver nuevamente un
problema en el que se requiere la optimizacion de la expresion que se muestra a

continuacion con las restricciones especificadas:

Rp—r1 (1.14)

Max tan 0 =

n n
i=1 Zj=1 XiXjOij
Sujeto a:

(1.15)

x>0 (i=1,..,n) (1.16)

Donde:

R,,: es la rentabilidad esperada del portafolio

r: es el rendimiento del instrumento libre de riesgo
x;. es la proporcién a invertir en el activo i

o;;: es la covarianza del activo i con el activo |

Con la solucién del modelo anterior se obtienen las proporciones a invertir en cada
accion necesaria para obtener el portafolio 6ptimo existente en la frontera eficiente, el
cual es tangente a la linea de mercado de capitales (LMC), que es la linea que une el
punto de la rentabilidad de un instrumento libre de riesgo con el portafolio obtenido por
el inversionista (Black, 1972).
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1.5. Marco referencial sobre algunas investigaciones recientes sobre la

tematica de portafolio de inversiones basadas en Markowitz

El estudio de la teoria de portafolios desde su aparicion es fundamental para la toma de
decisiones de los inversionistas y su estrategia para hacer que los rendimientos
aumenten, por lo que se han desarrollado estudios y derivaciones basadas en el
modelo clasico de Markowitz.

Los cambios en las ultimas décadas principalmente tecnolégicos, computacionales,
y el acceso a mayor informacion, han sido de gran importancia para que cientificos y
estudiosos valiendose de estas herramientas continlen estudiando la teoria de
portafolios. En la ultima década se han planteado nuevos procedimientos y métodos
para ofrecer resultados mas acertados, ya que el mercado, y las condiciones
econdémicas han sufrido grandes cambios y el panorama actual de incertidumbre en el

gue los sectores econdmicos se desenvuelven.

En esta apartado se realizara un andlisis de las principales investigaciones que se
consideraron importantes en la materia. El propdsito es ver sus aportaciones en el area
de portafolios. Algunos de los trabajos que mencionan a continuacién son ejemplos de
estudios realizados por la comunidad cientifica en la ultima década.

Un estudio llamado “Fast Algorithm For the Markowitz Critical Line Method™ de los
autores Babaistev et al.( 2012) se propone una metodologia llamada “Frontier”, que
utiliza un algoritmo eficaz y mas rapido en comparacion al clasico que permite la
construccion de la frontera de varianza minima con la condicion de no negatividad para

un portafolio éptimo.

Los autores utilizaron una técnica de analisis geométrico del modelo de Markowitz
para simplificar los calculos basandose en la linea de la frontera eficiente, donde se

minimiza la varianza y se maximiza el rendimiento esperado, formulando el problema de

Algoritmo rapido para el método de linea critica de Markowitz
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Markowitz sin restricciones sujeto a ciertas condiciones generales en las que se puede

aplicar el modelo siguiente:

Sea n el numero de activos expuestos al riesgo, para los cuales el vector que

representara los rendimientos esta dado por:

u' = (U, foy e, iy Ydonde py < pp < Uy, (1.17)

La matriz de covarianza V de los rendimientos son datos que serdn obtenidos por el
investigador utilizando las herramientas que crea conveniente, por ejemplo: una hoja de

calculo de Microsoft Excel.

Se utiliza un vector columna compuesto de unos para que al ser multiplicado por la
matriz de covarianza correspondiente se proceda a continuar con el algoritmo

propuesto por el autor.

1=(1,...1)". (1.18)

Sea: X=(Xg+Xo+...+Xn )" (1.19)
El vector columna compuesto por las acciones de los activos considerados para el
ejercicio.

Los autores pretenden buscar el portafolio X con el que minimizan el riesgo o y

proporcionara un valor especifico para el rendimiento esperado L.

o2 XTvx (1.20)
— = - min
2
u'X = ux (1.21)
"X =1 (1.22)
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La ecuacion 1.22 asegura la normalidad del vector de las acciones, es decir que la
suma de las acciones es igual a la unidad, por otra parte el coeficiente de ¥z es parte de

una de las consideraciones técnicas del autor.

La solucion obtenida puede ser descrita bajo los siguientes supuestos:

1) La matriz de covarianza V esta positivamente definida, por lo que para
cualquier subconjunto de los activos seleccionados esta propiedad se
conservara.

2) Los rendimientos de los activos estan en orden ascendente, y no hay valores

iguales entre ellos.

Con este modelo se puede construir la frontera de varianza minima que ofrezca un
portafolio 6ptimo, reduciendo considerablemente las iteraciones realizadas a través del
meétodo “Frontier’, permitiendo construir portafolios eficientes con una menor carga

computacional.

Los investigadores Dani et al.,, (2012) publicaron un articulo llamado “Portfolio
Selection using Min-Max Approach”* el cual esta enfocado a la teoria de portafolios de
Markowitz, buscando proponer un modelo para una mejor seleccién de los activos o
valores que componen una cartera, ofreciendo al inversionista una herramienta para
obtener mayores rendimientos diversificando el riesgo seleccionando un numero fijo de

activos.

Se utiliza la varianza de los rendimientos con base a informacion histérica para
determinar un nivel de riesgo, se utiliza una técnica de programacion matematica para
la construccion de carteras seleccionando un numero fijo de activos a partir de los

disponibles, con el objeto de buscar una estrategia en la que se asignen los recursos

Seleccién de cartera con el método de aproximacién Min-Max
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del inversionista y le permita diversificar con un buen nivel de rentabilidad, obteniendo

asi una cartera optima y eficiente.

Los autores describen a la eficiencia a través de dos enfoques, el primero de ellos
como una cartera con la que se obtiene el mayor rendimiento esperado para un nivel
dado de riesgo, el otro enfoque consiste en estar expuesto al menor nivel de riesgo
para un determinado nivel de rentabilidad.

Antes de implementar el modelo se deben tomar en cuenta los siguientes

supuestos:

o Elinversionista tiene un monto A para invertir en el comienzo del periodo.

o Después de invertir en acciones seleccionadas, el inversionista tendra estos
valores por un periodo determinado de tiempo t.

o La asignacién obtenida al comienzo del periodo es la asignacion de varianza
minima (modelo estandar de Markowitz).

o Debido a un error en la estimacion de los rendimientos, la cartera calculada
utilizando el modelo de Markowitz puede ser Optima en menor grado, este
problema se aborda para obtener periédicamente la asignacion de la cartera
Optima. Este proceso continta hasta el final del periodo de inversion.

o Hay N valores en el mercado bursatil y se invierte en k (k < N) acciones, se
poseen estas acciones por un periodo de tiempo determinado. El principal
problema es la asignacién de la cartera y la estrategia para decidir qué
acciones de K se deben seleccionar.

El modelo consta de los siguientes pasos:

1) Decidir el niumero de valores K, para invertir.

2) Decidir los valores a invertir.

3) Realizar la asignacion inicial segun el modelo de riesgo minimo de Markowitz.

4) Calcular periédicamente la asignacion del Paso 3. La asignacion se basa en los
datos historicos disponibles hasta el periodo.
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5) Al inicio de cada afio, se repiten los pasos 2 a 4.

El método utilizado por los autores permite construir un portafolio en el que se
pueden administrar los activos, este método permite obtener periodicamente la forma
en la que los activos deben seleccionarse, pudiendo obtener rendimientos mayores a
los que ofrece el mercado. El método de aproximacion Min-Max permite tener cierto

nivel de certeza sobe los rendimientos, para mejorarlos y administrarlos.

Se ha demostrado que la cartera construida por este enfoque puede proporcionar
consistentemente un mayor nivel de rendimiento. Ademas, de que la cartera construida

es lo suficientemente diversificada.

El siguiente trabajo es un estudio elaborado por Egouzcu et al., (2011) llamado “Do
investors like to diversify? A study of Markowitz preferences™. El anélisis realizado por

estos autores busca conocer la conducta que toman los inversionistas frente al riesgo.

Los inversionistas del tipo Markowitz, que es como lo denominan, son aquellos que
presentan funciones de utilidad convexa para las ganancias y céncavas para las
pérdidas, este tipo de inversionistas tiende a invertir en un namero reducido de activos
en lugar de optar por una completa diversificacion. Los autores desarrollan un nuevo

criterio llamado “Dominancia estocastica Markowitz”.

Los autores desarrollaron un en su estudio las posturas que se tienen al momento
de invertir de acuerdo al modelo de Markowitz, asi como la forma en la que diversifican
su portafolio. Independientemente de la postura que tome el inversionista en muchas
ocasiones, este prefiere invertir en un solo activo en lugar de diversificar su cartera. Los
inversionistas que se encuentran en una postura arriesgada prefieren portafolios

enfocados a un grupo de activos especializados en lugar de portafolios diversificados,

¢éA los inversionistas les gusta diversificar? Un estudio de las preferencias del modelo de Markowitz
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por otra parte los inversionistas que no gustan del riesgo, prefieren diversificar su

portafolio de una forma completa.

Los inversionistas van a modificar su estrategia dependiendo de qué tan sensible es

su funcion de utilidad frente a las ganancias o pérdidas a las que pueden exponerse.

Cuando se tienen activos idéntica e independientemente distribuidos, los inversores
prefieren no diversificar en la situacion de tener rendimientos medios positivos en
activos subyacentes, cuando los rendimientos medios son negativos y prefieren

diversificar.
El modelo de los autores toma en cuenta los puntos siguientes:

1) Los inversionistas con inclinacion al riesgo prefieren carteras especializadas que
parcialmente diversificadas, y prefieren estas Ultimas a las carteras diversificadas
completamente.

2) Los inversionistas con aversion al riesgo prefieren carteras diversificadas
completamente a las parcialmente diversificadas, y prefieren estas ultimas a las

carteras especializadas.

n

n n
x.
Elu Z—l <E|u Zocixi <E|lu in
n
i=1

(1.23)

paracadai € {1, ...,n}
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n (1.24)
Xj

n
Elu — || =E|u ZOijj >E|u
j=1

1

paracadaj € {1,...,n}

Los principales resultados muestran que a diferencia del caso de los
inversionistas con aversion al riesgo y los que tienen inclinacion al riesgo los
inversionistas del tipo Markowitz pueden preferir invertir su fortuna entera en un solo
activo ya que los rendimientos serdn altamente rentables en caso de tomar una
decision acertada.

La publicacién “An improve destination to make Markowitz’s portfolio optimization
theory users friendly and estimation accurate with application on the US stock market
investment” * (Leung et al., 2011) demuestran que en el uso de la teoria de la
optimizacién de la cartera de Markowitz, el rendimiento estimado tradicional sobre
estima en gran medida el rendimiento Optimo tedrico, y por tanto se propone un

estimador para corregir la sobre estimacion.

Los autores estudian el modelo de Markowitz para proporcionar estimadores que
mejoren el rendimiento de una cartera y que permitan optimizarla, asignando la
proporcién correcta para cada uno de los activos, utilizan las evidencias de otros
estudios para mejorar el proceso. Se realizaron simulaciones para verificar que los
estimadores propuestos superaran a los estimadores obtenidos por métodos
tradicionales para obtener los rendimientos, asi como para una eficiente asignaciéon de

los activos.

El modelo que proponen es el siguiente:

Suponga que el portafolio estd constituido por un nimero p de activos y sus

rendimientos son los siguientes:

Una estimacién mejorada para hacer la teoria de optimizacion de portafolio de Markowitz mas accesible para el usuario y una
estimacion precisa con aplicacion en el mercado de valores de EE.UU.
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X = (x1, .. xp)" (1.25)

Donde:
X=Portafolio construido con los activos existentes
x;= Rendimientos de cada uno de los activos que componen el portafolio

Con una distribucién normal multivariada con media 1 y covarianza dada por la matriz

> denotada de la siguiente forma:

Ny (%) (1.26)

Los autores proponen realizar las consideraciones siguientes:
Las ponderaciones del portafolio estdn dadas por:

w = (Wy, ... Wp) (2.27)

Donde:

w= Vector compuesto por los pesos de cada activo que compone la cartera
w;=Porcentaje que se invertira y sera asignado al activo i

Los rendimientos del portafolio estaran dados por:

R =puwT (1.28)

Donde:

R= Rendimiento calculado

u=Promedio de los rendimientos de los activos que componen el portafolio
wT=Vector de pesos transpuesto

El riesgo estara denotado por:

wTyw; (1.29)

La ponderacién total de la cartera es la siguiente:
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(1.30)

El conjunto de variables identicas e independientemente distribuidas con media p y

varianza 2 esta dado por:

{xjx}con j=1,..,py K= (1.31)

1,..,n

Sea x;, una muestra de la matriz de covarianza S que esta definida y cuyas

dimensiones son pxp:

X = (xl'k, ...xpk)T Yy X = (Xl' XTL)
(1.32)

Donde:

X;,= €s el conjunto de variables aleatorias idénticamente distribuidas contenidas en dos

matrices con media u y varianza ¢? , la matriz x, estara definida de esta manera:

1 n B B (1.33)
s = m;(xk — D) (X - X)T

Donde:

%, (1.34)

n

n
X =
k=1

Xy S son utilizadas para el célculo estimado de los rendimientos, asi como la
asignacion.
Con base al modelo de Markowitz se han buscado formas para obtener la

proporcion 6ptima para maximizar los rendimientos del portafolio, manteniendo los
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niveles de riesgo por debajo de o , el problema anterior puede ser reformulado como

sigue:

maxR =w'u Sujetoa: wTYw<s2ywll<1 (1.35)

Donde:

o Es el nivel dado de riesgo y 1 es el vector p-dimensional de con valores de

uno.

Los resultados de simulacion obtenidos por Leung et al., (2011) muestran que los
estimadores propuesto superan de manera considerable a los estimadores
tradicionales, tanto para el rendimiento Optimo y su asignacion correspondiente de

activos.

Otra de las ventajas de la estimacion mejorada de los rendimientos es que
también se puede obtener una férmula explicita para la desviacion estandar de la
estimacion del rendimiento mejorado y es mas pequefia que el de la estimacién

tradicional.

La investigacibn “Mean-Variance-Skewness-Kurtosis Approach to Portfolio
Optimization: An Application in Stanbul Stock Exchange® Aracioglu et al., (2011) explica
un modelo basado en la hipétesis de que los inversionistas tienen una funciéon de

utilidad cuadrética y el rendimiento de los valores se distribuye de manera normal.

El andlisis realizado est4 enfocado a la optimizacién de un portafolio que se
basa en buscar obtener la mejor combinacion de instrumentos de inversion que le
permita al inversionista satisfacer sus expectativas sujeto a restricciones, para lo que se
analiza la media, varianza, sesgo, y curtosis, ya que en estudios recientes los

investigadores consideran el tercer y cuarto momento para la seleccion de portafolios.

Media-varianza-sesgo-curtosis enfocada a la optimizacidn de cartera: una aplicacién para la Bolsa de Estambul
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La media, la varianza, el sesgo y la curtosis, entran en conflicto con los objetivos
de la cartera como maximizar el rendimiento esperado y el sesgo, y minimizar el riesgo
y la curtosis al mismo tiempo. Lo que implica resolver un problema con varias funciones

objetivo utilizando una técnica llamada Programacion Polinomial por Metas (PGP).

El PGP es utlizado con el fin de encontrar soluciones al problema de
optimizacibn de un portafolio con multiples objetivos y restricciones de forma
simultanea. Los objetivos de este método son maximizar el rendimiento esperado y los

sesgos del rendimiento, asi como minimizar la varianza y la curtosis del rendimiento.

Max R(x) = X"R (1.36)
Min V(x) = XTVX (1.37)
Max S(x) = E(XT(R—-R))3 (1.38)
Min K(x) = E(XT(R — R))* (1.39)

Sujeto a:
XTI =1 (1.40)
X; >0 (1.41)

Donde:

R(x) =Rendimiento esperado del portafolio

R =Vector que indica el rendimiento promedio de los instrumentos
XT = (x4, x,, ..., x,) = Matriz transpuesta del vector de pesos

x; =Porcentaje invertido en el activo i

VV =Varianza del portafolio

S(x) =Sesgo y cosesgo de los rendimientos

K = Curtosis y cocurtosis de los rendimientos
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Se utiliza el PGP para combinar todos estos objetivos en uno solo que cumple
con todas las funciones, los autores proponen d,,d,, ds,d, variables conocidas como
objetivo de R,V,S,K respectivamente, dichas variables son de gran utilidad para
obtener los valores 6ptimos R*,V*,S*, K* ya que con estos se puede dar solucion de una

forma 6ptima al problema.

Para obtener los resultados oOptimos con el modelo dado por el conjunto de
férmulas anteriores, se divide en cuatro partes el problema y se resuelven de forma
individual. Después de la obtencion del 6ptimo para cada momento se utiliza el modelo
de PGP para conocer las distintas formas en las que se puede realizar una asignacion
de los activos de acuerdo a las preferencias del inversionista:

d d d d 1.42
Minimizar Z = R—1£1+ V—i£2+ S—f£3+ K—‘i&; (1.42)

Sujeto a:
XTR+d, =R* (1.43)
XTvx—-d,=V"* (1.44)
EXT(R-R))3+d; =S5* (1.45)
EXTR-R)*+d, =K* (1.46)
XTI=1,X>0,d;>0i=1,..,4 (1.47)

Donde:

dl,d,,d;,d, Representan las variables objetivo para los rendimientos, varianza,

sesgo y curtosis respectivamente para cada uno de los valores 6ptimos.

Markowitz et al., (2013) publicaron un articulo llamado “Does Portfolio Theory
Work During Financial Crises?”, en el cual tomaron en cuenta las fluctuaciones de las
crisis econdémicas y como esto repercute en el mercado accionario y se dieron cuenta

que la teoria de portafolio falla durante las crisis financieras debido a que:

9. . , . .. . .
¢Funciona la Teoria de Portafolio durante las crisis financieras?
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o Todas las clases de activos bajan.

o Todas las correlaciones aumentan.

Los autores se dieron cuenta de que estas declaraciones son verdaderas. En
concreto, el "modelo de un solo factor" supone que cada accidn se correlaciona con
cada accion, porque todas estan relacionadas con "el mercado", el modelo simplificado
se basa en que el rendimiento de una accion puede ser visto como: una constante "alfa"
de la accion, mas, otra constante, "beta" de la accion, multiplicado por, un factor
subyacente al azar a llamado “el rendimiento del mercado”, mas, un término aleatorio e

independiente.

Los autores declaran que los Ultimos dos términos son las fuentes de
fluctuaciones de un periodo a otro periodo. EI modelo de un solo factor de Sharpe
supone que el término aleatorio al azar de una accion no esta correlacionado con la de
cualquier otra accion, ni con el factor subyacente. Asi, en este modelo una accion se

correlaciona con otra s6lo porque ambas estan correlacionadas con "el mercado".

Entonces el rendimiento de la cartera, como un todo, esta dado por: El "alfa" de
la cartera mas la "beta" de la cartera, multiplicado por el factor subyacente, mas el

término “aleatorio” de la cartera.
A continuacién se describe cada uno de estos términos:

o El término aleatorio de la cartera no est4 correlacionado con el factor
subyacente.

o El alfa de la cartera es un promedio ponderado de las alfas de las acciones
individuales, ponderados por participaciones en la cartera.

o La beta de la cartera es igualmente un promedio ponderado de las betas de las
acciones individuales, de nuevo con el mismo peso de las participaciones en la
cartera.

o Durante cualquier periodo de tiempo (dia, mes, afio) el término aleatorio de la
cartera durante este periodo es el promedio ponderado de los términos
aleatorios de las acciones individuales.

o La varianza de los términos no es la suma ponderada de las varianzas de las

acciones.
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En dicha publicacion se dice que en términos del modelo una crisis, es un periodo
de tiempo durante el cual hay un gran movimiento descendente del factor subyacente
(Sharpe, 1963).

Para la creacion de este modelo de se tom6 en cuenta que el futuro es incierto. En
todo momento se deben buscar las mejores estimaciones para el siguiente periodo, y
luego elegir un punto adecuado entre la curva de riesgo y rendimiento. Dependiendo de
la capacidad de riesgo, tal vez se seleccionara una cartera mas cautelosa, cargada de
acciones con betas bajas, o por el contrario, se elegird un punto mas alto en la frontera,
con un mayor rendimiento pero con acciones con betas mas altas. Si el mercado sube,
los que tengan carteras con betas altas tendran buenos rendimientos, y por el contrario

si cae el mercado.

Otra de las publicaciones“Portfolio Analysis of investments in Risk Managment™°

(Hooda & Sthehlik, 2011) expone la situacion a la que se enfrenta el inversionista
cuando desea recopilar informacion, ya que la cantidad de datos es muy grande, por lo
que muchos inversionistas deciden trabajar y tomar decisiones basandose en la
informacion que tengan mas reciente o disponible en ese momento. ES por eso que
recomiendan utilizar el modelo de Markowitz para conocer la frontera de eficiencia, para
encontrar la combinacion eficiente de activos que les permita maximizar los

rendimientos esperados reduciendo el riesgo.

Los autores deciden investigar sobre los niveles de aversion al riesgo, asi como la
distribucién de este, uno de los parametros principales con los que se mide el riesgo es
la varianza de los rendimientos y a través de la frontera de eficiencia se puede conocer
gue carteras pueden maximizar los rendimientos, otra de las medidas que se toman en
cuenta para la seleccion de elementos para un portafolio implica que los inversionistas
estén envueltos en toda la informacién disponible de los activos, rendimientos, entre
otros, lo que requiere que los inversionistas mantengan actualizadas y al dia sus bases

de datos, labor que se vuelve complicada, ya que estas son de gran tamafo.

10, ... . . L - . .
Andlisis de un portafolio de inversion en la administracién de riesgos
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Es por eso que los autores buscan reducir las dimensiones del problema que
implica encontrar el 6ptimo para invertir, desde el enfoque de la teoria de la informacién
auxiliada de los principios de optimizacion de la entropia para minimizar el riesgo, en
este caso la entropia le permite al investigador medir la incertidumbre de una fuente de
informacion, a través de ella cualquier proceso se puede acotar, reducir, o eliminar

incertidumbre.

El modelo que proponen lo llaman “Principio de entropia maxima en la distribucion
del riesgo” ya que la frontera de Pareto Optima ofrece diversas soluciones y se requiere

un criterio que ofrezca una solucion Unica, se va a maximizar la medida de entropia:

m X X n m m
_ NTEY M &z 3 3 E . .
H * ZplZ " log X, in ' x;j logx;; + . p; log x; (1.48)
j=1 =1 j=1 j=1

n
=1
n m
- _ Z &Z x;j logx;; + (constante)

Donde:

H == Solucion 6ptima del Problema

p;= Probabilidades de riesgo asignadas a los activos

x;; = utilidad esperada asociada al j €simo caso asociado a un nivel de riesgo
x; = estados de riesgo para cada nivel de riesgo

Asi, de todas las soluciones Optimas se elige la que maximice H*, la solucién

Optima es obtenida de la siguiente forma:
9 UL L (1.49)
Z Auj = Z Aj Z piv;(x;) = Z Piz Ay (x45)
4 . . =t

Sujeto a:
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(1.50)

m m
inj :Z)\l: 1

Jj=1 Jj=1

Lo anterior va a determinar a x;; en términos de Ay, Ay, ... Ap,.
Donde:
u;= Funcion de utilidad

A;=Plano lineal en el que se obtiene el punto 6ptimo

De esta forma el inversionista puede cumplir el objetivo de diversificar su

portafolio en el punto en el que minimiza el riesgo, si el investigador elije algin x;;

entonces la entropia es maximizada.

Otro de los autores que se interesa por estudios relacionados con la curtosis es
Stacey (2008) quién publica un articulo publicado llamado “Multidimensional Risk and

Mean-kurtosis Portfolio Optimization™*.

Su trabajo muestra que los rendimientos de las acciones son descritos de mejor
forma por distribuciones de probabilidad que tengan curtosis mayor a cero, ya que en
el modelo de media varianza de Markowitz se asume que los rendimientos de las

acciones estan descritos por funciones de densidad con distribuciones normales.

Las acciones con distribuciones leptocurticas son consideradas mayormente

riesgosas en comparacion a activos con distribuciones normales.

El autor expone en su trabajo la optimizacién del portafolio tomando como
pardmetro de medida de riesgo a la curtosis. La media geométrica de los rendimientos

es una medida usual en el estudio de los portafolios, y se pretende maximizarla, en este

11 . Lo . Lo Ly . . . .
Riesgo multi-dimensional y optimizacion de un portafolio a través de media y curtosis
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caso la combinacion de activos que conformen el portafolio que maximice la riqueza

conduce a la seleccion de una cartera del conjunto de las eficientes.

El modelo propuesto por el autor para la optimizacion del portafolio con el criterio
de media- curtosis, con curtosis como medida de riesgo, es equivalente a maximizar la

probabilidad de amplias variaciones en la media de los rendimientos estudiados.

Para su célculo es necesario obtener la matriz de varianza-covarianza de
dimensiones N* donde N es el nimero de activos, es importante conocer el
comportamiento de los rendimientos de los activos, para lo se va a requerir el célculo
del cuarto momento con N* entradas, distintas todas ellas, asi como E, que representa

el tensor de cuarto grado.

La funcion objetivo para maximizar la curtosis es minimizar:

2
Q= (Zy,s=1 WrWso_zs) / (Zi"v,s,t,u=1WrWsWthErstu) = (O—p/lp)4 (1.51)

Donde: E representa el valor esperado del cuarto momento de los rendimientos
del portafolio r, los pesos o proporciones estadn dadas por w para cada uno de los
activos.

Los parametros o y A son utilizados como medidas de riesgo, cuando el
parametro 1 se acerca a cero, la distribuciéon de los rendimientos de los activos tiende a
ser leptocurticas.

La ecuacién anterior estard sujeta a las restricciones de rendimientos del

portafolio, dada por los rendimientos R*

N (1.52)
R* = Z WlE(Rl)
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La suma de las proporciones asignadas para obtener el 6ptimo portafolio es igual
a la unidad, y todos los pesos son positivos, ya que la condicion de no negatividad es
empleada para resolver este problema de optimizacion.
El autor concluye que la percepcion del riesgo es mas complicada de interpretar cuando
las distribuciones son leptocdurticas, distribuciones con colas mas gruesas implican

mayores nhiveles de riesgo.

Los investigadores Levy & Duchin( 2009) publicaron un articulo llamado “Markowitz

12 an el cual hablaron sobre la

Versus the Talmudic Portfolio Diversification Strategies
teoria de la diversificacion defendida donde afirman que la estrategia de diversificacion
Optima es una funcion de las medias, varianzas y correlaciones de las acciones con

riesgo.

Hace unos 1,500 afios, en el Talmud babilénico se propone la siguiente
recomendacion de diversificacion: “Un hombre siempre debe colocar un tercio de su
dinero en la tierra, un tercié una mercancia, y ahorrar el otro tercio”, a esta estrategia de
diversificacion ingenua le llamaron la regla de 1/3, para esta investigacién cuando hay n
activos disponibles, le llamarén la regla de 1/n. A pesar de que los autores no dudaron
de que Markowitz sea tedricamente correcto, les parecié interesante probar
empiricamente el consejo talmudico, y tomaron en cuenta los siguientes dos factores
que pueden proporcionar un punto de comparacion entre estas dos estrategias de

diversificacion de cartera:

1) Numero de activos incluidos en la cartera.

2) Estabilidad de los parametros de los activos a través del tiempo.

Los autores llegaron a la conclusion de que empleando la regla de 1/n para fines de

inversion, tienen la desventaja de no utilizar la informacion sobre los distintos

12| a teoria de Markowitz Versus las Estrategias de diversificacidon de cartera Talmudicos
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parametros, pero por la misma razon, tienen la ventaja de no tener prejuicios al basarse
en parametros histéricos que pueden ser muy diferentes de los futuros parametros de
los activos, y esto es especialmente cierto debido a que la estrategia de diversificacion
de media y varianza (M-V) es muy sensible a los errores de muestreo. Con analisis de
muestreo, la estrategia de M-V, por definicion, es superior, sin embargo, sin analisis de
muestreo, se demuestra que la sabiduria Talmudica es correcta para portafolios

pequefios y la teoria de Markowitz es mejor para carteras relativamente grande.

La investigacion “Markowitz Versus Regime Switching: An Empirical Approach™
(Seidl,2012), analiza un modelo de régimen ajustado de conmutacion para la
optimizacién de un portafolio y se comparan los pesos y el rendimiento alcanzado por la

cartera con un modelo clasico de media-varianza (Markowitz H., 1952).

Markowitz asume que los rendimientos de los activos siguen una distribucion
normal estacionaria con matriz de correlacion constante. La correlacion de los
rendimientos de los activos durante periodo estable en el mercado serd mucho mayor
que en un periodo de inestabilidad, de modo que la diversificacion del portafolio basado
Unicamente en Markowitz ya no sera satisfactoria. Ademas, la hipotesis de que los
rendimientos de los activos siguen una distribucion normal no es apoyada por los datos

de mercado observados.

La funcidén objetivo para ambos métodos es el criterio de media- varianza que

sera consistente con la maximizacion de una funcién de utilidad cuadratica

El autor encontré que con el algoritmo de seleccién de cartera de régimen de
conmutacion ajustado, el rendimiento de la cartera 6ptima fue altamente mejorado para
ambos para un inversionista riesgoso y para un inversionista adverso al riesgo, incluso

cuando la asignacién de pesos de activos en la cartera estaba limitada a valores reales.

13 . . - L. . L -
La teoria de Markowitz Versus el Régimen de conmutacién: Una aproximacidén empirica
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CAPITULO 2

UNA INTRODUCCION AL METODO DE
SIMULACION MONTECARLO
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2.1. Introduccion

El concepto de simulacion es muy amplio, dada la gran gama de aplicaciones que
posee, en un aspecto general es la representacion de la realidad a través de modelos
que describen un sistema, involucrando las bases de la simulacién a través de una

computadora.

Muchos de estos avances en la ciencia fueron motivados por el armamentismo,
ya que los conflictos bélicos de esa época y que los principales paises del mundo
estaban interesados en armamento, John Von Neumann realizo estudios para diversas
ramas del conocimiento, entre las que se pueden mencionar se encuentran el analisis
numeérico, modelacién matemética, teoria de conjuntos, ciencias de la computacion,

economia.

Neuman es uno de los precursores mas importantes de la computacion y
aplicaciones de esta, influyo notablemente en el estudio de algoritmos numéricos y
modelos matematicos, herramientas que actualmente permanecen en desarrollo, su
trabajo tedrico y experimental en este campo permiti6 desarrollar la capacidad de

herramientas como las computadoras.

La herramienta que utilizaron en el afio de 1945 fue la computadora llamada
E.N.ILA.C. una computadora utilizada por laboratorios de investigacion el ejército de
Estados Unidos, era un aparato de grandes dimensiones, pesaba aproximadamente 27
toneladas y ocupaba alrededor de 167 metros cuadrados fue la primer maquina en
poder realizar operaciones en periodos tan cortos de tiempo, demoraba
aproximadamente un segundo en realizar 5,000 sumas y 300 multiplicaciones. Una de
las funciones principales de esta computadora era el calcular las trayectorias de

proyectiles

Los primero estudios de simulacion que realizo fueron con el objeto de mejorar
los métodos analiticos de la época, buscando resolver problemas numéricos a través
de experimentos. La importancia de la computacion en la ciencia es vital, ya que
muchos estudios experimentales y tedricos son generados y resueltos con esta
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herramienta. Llevando a Von Neumann a ocuparse del problema de la generacion de

nameros aleatorios a través de una computadora.

La simulacion fue una herramienta comenzada a utilizar por Stanislaw Ulam y
John Von Neumann, dos de los principales investigadores que dieron origen al Método
de Monte Carlo, el uso real que se le pretendia proporcionar a esta investigacion era
aplicarlo para crear una bomba atdémica durante la segunda guerra mundial.
Posteriormente se continda con estudios en el tema realizados por Herman Khan,

Fermi, en 1948 para obtener los valores caracteristicos de la ecuacion de Schrodinger.

A través del modelo de Monte Carlo, que es un modelo estadistico se pueden
realizar aproximaciones y experimentos matematicos de situaciones reales, las
aplicaciones de esta herramienta pueden ser destinados a una gran variedad de
problemas. Los escenarios que pueden ser estudiados pueden ser controlados, con
namero aleatorios. EI método de Monte-Carlo permite elegir de forma aleatoria los
puntos en los que se evallan funciones, y resolver asi diversos problemas

matematicos.

2.2. Conceptos de Simulacion

“La simulacion es una técnica cuantitativa que se emplea para evaluar cursos
alternativos de accién basada en hechos e hip6tesis con un modelo matematico de
ordenador a fin de representar la toma real de decisiones en condiciones de
incertidumbre” (Thierauf & Groose, 1976).

“La simulacion es un proceso numerico disefiado para experimentar el
comportamiento de cualquier sistema en un ordenador a lo largo de la dimension del
tiempo” (Prawda, 1980).
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“Simulacion es el proceso de disefiar y desarrollar un modelo de un sistema o
proceso real y conducir experimentos con el propésito de entender el comportamiento

del sistema o evaluar varias estrategias para la operacion del sistema” (Shanon, 1988).

De acuerdo al Diccionario de Economia Planeta “La utilizacién de técnicas de
programacion, con exclusion de cualquier otro método o recurso, para duplicar en un
sistema de proceso de datos el funcionamiento de otro. Representacion de sistemas y
fenémenos fisicos por medio de ordenadores, de modelos o de cualquier otro tipo de

equipo”.

La simulacién es una herramienta que en las ultimas décadas ha sido de gran
interés, ya que permite representar el comportamiento de un sistema a través de un
modelo. Al realizar una simulacion se podran extraer conclusiones sobre posibles
comportamientos en dicho sistema. Cuando se habla de un sistema se hace referencia
a un grupo de conceptos, ideas, asi como elementos que forman parte de un todo

cuyos componentes se relacionan entre si para conseguir un fin.

Un modelo representa de forma simplificada y breve del funcionamiento de un

sistema de una forma abstracta.

La simulacién le permite al investigador posicionarse en un contexto que
funcione o esté integrado por los mismos componentes que el evento que requiere
estudiar imitando un aspecto o situacion de la realidad que en este caso es el modelo
con el que se va a estar trabajando, ofreciendo el experimentar una situaciéon que
podria suceder sin exponerse a ningun tipo de riesgo. El uso de la simulacién permite
extraer resultados de un aprendizaje basado en la propia experiencia. Las
consecuencias de tomar una decisién, y su impacto pueden ser descritas en una

simulacioén sin riesgo alguno.

Es necesario que para realizar una simulacién se tenga en claro y se defina el
sistema que se planea estudiar, identificar los componentes clave y objetivos a lograr
en el proyecto, ya que las empresas y entidades financieras estan expuestas a un
entorno dinamico, y es por eso que se necesitan nuevas técnicas y metodologias para
un aprendizaje que permita al inversionista estar expuesto y activo a un escenario

controlado, de esta forma el sujeto o investigador puede interactuar, con todo el entorno
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de elementos que integran el sistema, su experiencia se vera alimentada y podra tener
resultados mas precisos en cuanto mayor sea el detalle y los datos utilizados en la

construcciéon del modelo.

El riesgo al que se ve expuesto el inversionista sera representado por una
herramienta dinamica que le permite tomar decisiones, conociendo de manera practica

el sistema con el que se pretende trabajar.

Los grandes avances tecnolégicos han permitido definir cada vez con mayor
exactitud los resultados que se espera obtener, formular modelos con variables
relacionadas de forma légica y diagramas que ilustren el funcionamiento completo del

modelo.

Las herramientas de computo actuales permiten definir con exactitud y fiabilidad
los datos con los que se va a modelar el experimento, los lenguajes de computo y
software especializado hacen que esta tarea se vuelva mas accesible, y sin duda las
bondades de llevar a cabo este analisis se ven reflejadas en la oportunidad de predecir

comportamientos o datos histéricos con mayor precision.

En el afio de 1961 se desarrolla el lenguaje de simulacion GPSS por G. Gordon
gracias a los avances computacionales, actualmente los nuevos sistemas de computo

permiten un proceso de simulacion mas accesible para el investigador.

2.3. Conceptos elementales de un Sistema bajo el enfoque de simulacion

McClelland (1973) explica a un sistema como un grupo de objetos y componentes con
propiedades especificas que permite identificarlos, dichos componentes mantienen

relaciones existentes y observables.

Para el estudio de la simulacion de sistemas Gordon (1989) se mencionaran los

términos siguientes:
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o El primer término a mencionar es el de “atributo”, que con esto se hace
referencia a las propiedades de un objeto de estudio del sistema, son sus
caracteristicas mas sobresalientes o elementos que lo diferencian de los otros
componentes del sistema.

o El siguiente término que utiliza es de “entidad”, haciendo referencia al objeto de
importancia, interés y relevancia del sistema, dicha entidad puede poseer varios
atributos que la describan.

o En cuanto a los cambios que existan en el sistema o sus componentes utiliza el
término de “actividad”.

o Un sistema puede sufrir cambios a través del tiempo, es por eso que para indicar
la descripcién de todas las entidades y sus atributos correspondientes utiliza el
término de “estados del sistema” para hacer referencia a los cambios, y

comportamientos del sistema en momentos de tiempo especificos.

El Sistema va a estar compuesto por los agentes, elementos, objetos e ideas, y es
una representacion aislada de una parte en especial del universo de estudio. Dicho
sistema posee elementos que interactdan entre si con un fin establecido, McClelland(
1973).

Es importante mencionar que para la existencia de un sistema y, por consiguiente,
un modelo se requiere de elementos con caracteristicas que los identifiquen y vinculos
que los relacionen en un todo. Todo sistema puede ser modelado y a su vez se pueden
realizar experimentos, los modelos en algunos casos son fisicos, pero para nuestro
estudio sera matematico, con lo que se obtendra una solucién analitica a través de la
simulacion. La necesidad de la simulacion surge de poder representar un sistema real
gue existe pero es muy costoso el realizar dicho experimento, puede requerir mucho

tiempo, y bien puede ser imposible de construir o experimentar.

Muchos de los sistemas que se pretende representar estan compuestos de
variables aleatorias relacionadas, y controlar esas condiciones en un mundo real asi

como la dindmica en la que conviven es muy complicado.
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2.4. Concepto de Modelo

“Los modelos son considerados herramientas de representacion tedrica del mundo,

auxiliares para explicarlo, predecirlo y transformarlo” (Galagosky & Aduriz, 2001).

“Un modelo es un objeto, concepto o conjunto de relaciones que se utiliza para
representar y estudiar de forma simple y comprensible, una porcién de la realidad

empirica” (Rios, 2009).

El modelado es una técnica en la cual se va a construir un esquema del
comportamiento de un sistema real, puede ser ejemplificado como una maqueta que
utiliza reglas matematicas y logicas para representar de forma simple un sistema en un

momento del tiempo en un instante definido, que pretende comprender la realidad.

El modelo va a ser de gran importancia, ya que su significado y representatividad

del sistema dependen de la similitud con sistema que se pretende estudiar.

Dicha similitud puede darse de tres formas, puede ser fisica, probabilistica, y
conceptual (Whicker & Sigelman, 1991):

o Por similitud en lo fisico es representar y plasmar la relacion, concretamente en
una realidad virtual controlada con componentes con los que se integra el
sistema, por ejemplo factores quimicos, visuales, geograficos, climaticos,
biolégicos.

o La siguiente forma y similitud que debe cumplir es la probabilistica, que va a
regirse por el comportamiento original del fenomeno o sistema modelado, y
buscard que el evento suceda en la misma proporcién en la que se da en la
realidad, es decir que dicho fenémeno se origine con la misma frecuencia.

o Por dltimo, la similitud conceptual engloba el concepto de representar los

componentes internos y estructuras del sistema, Ssu organizacion,
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funcionamiento, y componentes, para que la esencia del sistema se mantenga

en el modelo.

En algin momento dado se podria llegar a la confusion entre el concepto de modelo

y simulacion, para lo cual se cita lo siguiente:

“‘Un modelo es una representacion de la estructura a simular. Es decir, una
definicion estatica que define estructuras, parametros y funciones o algoritmos. Una
simulacion, en cambio, es una representacion de la estructura en accion. Es decir,
cuando se hace evolucionar el modelo a lo largo del tiempo, partiendo de un estado
nicial, alimentandolo con una informacién de entrada y obteniendo una informacién de

salida que seran los resultados a analizar” (Whicker & Sigelman, 1991).

2.4.1. Tipos de Modelos de Simulacion

De acuerdo a un compendio de estudios de Whicker & Sigelman (1991), McClelland
(1973), Poole & Szymankiewicz (1977) , se propone la siguiente clasificacion de
modelos de simulacién de acuerdo a las variables y funciones que intervienen en la

definicion del sistema o problema:

o Estatico: Son modelos para sistemas que no sufren cambios ni variaciones en

un periodo de tiempo definido, o invariablemente no cambian.

o Dinadmico: Estos modelos se usan para sistemas cuyos componentes y estado

sufren variaciones en el tiempo.

o Continuo: Los modelos continuos representan a sistemas con cambios paulatinos

o graduales, las variables se comportan de forma continua.

o Discreto: Representa sistemas en los que se experimentan modificaciones

solamente en ciertas ocasiones.
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o

Estocastico: Los modelos de este tipo se eligen para sistemas cuyos eventos
suceden de forma azarosa y no son repetitivos, la probabilidad de ocurrencia de

dicho evento puede ser calculada, asi como su distribucion.
Deterministico: son aquellos con una solucion Unica, y constante.

Analitico: ElI modelado del sistema se realiza a través de expresiones

matematicas que representan el comportamiento de la realidad.

Numeérico: Se tiene el comportamiento numérico de las variables intervinientes.

No se obtiene ninguna solucion analitica.

Fisico: A través de este tipo de modelos se puede simplificar un sistema de

forma tangible.

Matemético: Proyectan la realidad de forma abstracta de diferentes maneras

A continuacién, se muestra la figura 2.1 que muestra de forma clara la estructura

conforme a la cual los modelos se clasifican.

Figura 2.1 Diagrama de clasificacién de Modelos

Modelo del
sistema

Deterministico
Estat|co
Dindmico (Simulacién de Dindamico
Monte Carlo)

Fuente: Elaboracion propia basado en Ross, (1980).

Estatico
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Es importante aclarar, que actualmente con los avances en software existen
diversas formas de desarrollar Modelos matematicos, y estos han permitido diferentes
lenguajes que son herramientas para construir estos modelos. El propdsito de este
trabajo no es abundar sobre estos lenguajes, pero se puede decir que algunos de los
principales lenguajes de simulacion actualmente utilizados son R, MATLAB, SIMULINK,
SIMFACTORY, STARCEL, GPSS, SIMAN, GASP, ARENA, y DYNAMO entre otros. Por
otro lado existen plataformas o software especializado para la simulacibn como son
Crystal Ball, @Risk, XLSAT, etc.

2.4.2. Aspectos que ponen en ventaja o desventaja a la simulacién

De acuerdo a un compendio de estudios sobre el tema de simulacion Ross( 1980),
Azarag & Garcia (1996) y McHaney (1991) se pueden concluir las ventajas y

desventajas sobre la simulacion.

2.4.2.1 Ventajas de la Simulacion:

o Las modificaciones y cambios pueden ser incluidos en el modelo del sistema
mientras este siga siendo valido y eficaz para la representacion del evento,
dichas condiciones seran evaluadas por el investigador para mantener la
fiabilidad del modelo.

o Al realizar simulaciones se pueden recrear sistemas reales a bajos costos, ya
gue no se requiere de la operacion del sistema, de igual forma permite conocer
los elementos relevantes que podrian ocasionar cambios en situaciones
especificas.

o El tiempo destinado a una simulacion ser4 menor al que se podria invertir en

recrear el fenébmeno en la realidad.
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o En muchos casos el tratar de recrear el fendmeno resulta poco probable, ya que
esto implica destruir recursos, es por eso que la simulacién nos permite analizar
sistemas que no existen, o seria muy costos recrearlos.

o La forma de representar un método de simulacion es mas sencilla que el
representar un método totalmente analitico.

o En algunos casos los modelos de simulacion permiten dar solucién a sistemas
complejos 0 muy detallados.

o La simulacion nos permite representar y estudiar el pasado, presente 0 una
perspectiva del futuro en tiempo real.

o La simulacién nos permite analizar fendbmenos que duran periodos de tiempo

muy largos de forma comprimida, y viceversa.

2.4.2.2. Desventajas de la simulacion:

o Las soluciones obtenidas a través de un modelo de simulaciébn pueden
proporcionar al investigador resultados, que en caso de dar solucion al fendmeno
investigado se deben implementar en la realidad, lo que resulta complejo.

o La simulacién ofrece resultados variables, no una solucién 6ptima.

o Para analizar un fenbmeno, se requiere una gran cantidad de iteraciones y
carga computacional para poder encontrar posibles soluciones l4gicas.

o En ciertos casos la falta de abstraccion al momento de realizar y construir el
modelo, no permiten visualizar soluciones que representen mejores resultados.

o El proceso para validar los resultados obtenidos en una simulacion puede ser
complejo, incluso mas que la simulacién misma.

o La simulacibn en una etapa inicial puede requerir una demanda de tiempo
considerable, ya que implica sintetizar la realidad en un modelo, una
programacion, y diversas etapas antes de obtener resultados.

o No existe un Modelo Perfecto.

o ElI Modelo nunca se debe confundir con el fenomeno original.
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2.5. Método de Monte Carlo

Para poder explicar el método de Monte Carlo es importante hacer una revision
histérica para ver los hechos que dieron lugar a la concepcion de este método para

poder comprenderlo mejor, Metropolis( 1987).

En el afio de 1945, dos hechos importantes tuvieron lugar: la exitosa prueba en
Alamogordo™ y la construccién de la primera computadora electronica, estos dos
hechos combinados llevaron a hacer estudios de las interacciones entre Rusia y
occidente, esto produjo cambios en la investigacién académica y la ciencia aplicada,
provocando el renacimiento de una técnica matematica conocida como muestreo
estadistico, en ese momento y debido a su naturaleza, se le renombro como Método de

Monte Carlo.

Durante este periodo de tiempo de guerra, en la Universidad de Pensilvania en
Filadelfia, un grupo de cientificos e ingenieros construyeron la primera computadora, la
ENIAC, entre ellos, el fisico John Mauchly y el ingeniero Presper Eckert. Mauchly se dio
cuenta de que si los circuitos electronicos podrian contar, entonces podrian hacer
operaciones aritméticas y, por lo tanto, resolver ecuaciones a velocidades casi
increibles. Entonces propuso al Laboratorio de Investigacion Balistica en Aberdeen que
la ENIAC realizara sus célculos.

John von Neumann, profesor de matematicas en el Instituto de Estudios
Avanzados, fue asesor de Aberdeen y en Los Alamos. Se interesé enormemente en el
problema termonuclear que se gener6 en ese momento en Los Alamos por un
compariero cientifico hungaro, Edward Teller, y se interes6 en la preparacion de un
modelo preliminar de computo de una reaccion termonuclear para la ENIAC. Los
argumentos heuristicos de von Neumann fueron aceptados por las autoridades en

Aberdeen. La guerra termind antes de que von Neumann y Frankel terminaran el

14 . . - . . o
Ciudad estadounidense en Nuevo México, y primer lugar donde se probd la bomba atémica.
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modelo, pero se acordd seguir trabajando. Anthony Turkevich se unié al equipo y

contribuyd sustancialmente a todos los aspectos de la obra.

La revision de los resultados de la ENIAC se llevé a cabo en la primavera de
1946 en Los Alamos. Ademas de Edward Teller, Stanley Frankel, Anthony Turkevich,
incluidos los directores Enrico Fermi, John von Neumann, Norris Bradbury, entre los

asistentes se encontraba Stanislaw Ulam.

La amplia base matemética de Ulam le hizo saber que habian caido en una
técnicas de muestreo estadistico que ya no se usaba debido a que los calculos eran
demasiado largos y tediosos. Pero con el desarrollo de la ENIAC, Ulam pensé que las
técnicas de muestreo estadisticas deberian ser resucitadas, y discuti6 esta idea con
von Neumann. Asi se empez6 el desarrollo del método de Monte Carlo.

El método era coherente con los intereses de Ulam en procesos aleatorios a
partir de lo simple a lo complicado.

Se relajo jugando solitario y fue estimulado por jugar al poquer, y entonces cre6
el concepto de "numeros de la suerte”, cuya distribucién fue muy similar a la de los
nameros primos, estaba muy interesado en la teoria de procesos de ramificacion y
contribuyé mucho a su desarrollo, incluida su aplicacion durante la guerra a la

multiplicacion de neutrones en la fisién nuclear.

Durante mucho tiempo, se intereso en la investigacion de desarrollo de modelos
de juegos en dos dimensiones con reglas muy sencillas, conocidos ahora como
autdmatas celulares. John von Neumann vio la importancia de la sugerencia de Ulam y
el 11 de marzo de 1947, envidé una carta a Robert Richtmyer, el lider de la Division
Tedrica. Su carta incluye una descripcion detallada de un posible enfoque estadistico

para resolver el problema de la difusion de neutrones en material fisionable.

Se le dio el nombre de Monte Carlo gracias a que Ulam viajo a la ciudad de
Monte Carlo en Ménaco, famoso porque se juega la ruleta, un juego de azar que genera
nameros aleatorios. El método de Monte Carlo se describe mejor en la carta de von
Neumann a Richtmyer, Donde dice considere un nucleo esférico de material fisionable

rodeado por una cubierta de material indebida. Y ahora suponga una distribucion inicial
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de los neutrones en el espacio y en velocidad, pero ignore los efectos radiactivos e
hidrodinamicos. La idea es el desarrollo de un gran niamero de cadenas de neutrones

individuales como consecuencia de la dispersion, absorcion, la fision, y escape.

Cada etapa de una secuencia de decisiones ha de estar basada en las
probabilidades estadisticas apropiadas a los factores fisicos y geométricos. Las dos
primeras decisiones se producen en el tiempo t=0, cuando un neutrén se selecciona
para que tenga una cierta velocidad y una posicion espacial determinada. Las préximas
decisiones son la posicion de la primera colisién y la naturaleza de esa colision. Si se
determina que una fisibn se produce, el nUumero de neutrones emergentes debera ser
calculado, y cada uno de estos neutrones, eventualmente deberan ser seguidos de la
misma manera que el primero. Si la colision se declara como una dispersion, se utilizan
las estadisticas apropiadas para determinar el nuevo momento del neutrén. Cuando un
neutrén cruza una frontera de material, los parametros y las caracteristicas del nuevo
medio se deben tomar en cuenta. Por lo tanto, un arbol genealégico de un neutrén
individual se desarrolla. El proceso se repite para todos los neutrones hasta que un

modelo estadisticamente valido es generado.

Las decisiones fueron hechas basandose en un algoritmo para generar nimeros
pseudoaleatorios uniformemente distribuidos, llamado von Neumann o “Método del

Cuadrado Medio”, como se puede observar en la tabla 2.1.

Sin embargo, el mismo Método del Cuadrado Medio propuesto por John von
Neumann mas tarde reflej6 que en cierto momento la secuencia de los numeros
aleatorios generados puede caer en un ciclo repetitivo de resultados que se denomina
periodo, lo cual le resta el pretendido caracter aleatorio e impredecible a los nimeros
generados por ese método. H. Lamer sugirié un esquema basado en el teorema de
Kronecker-Weyl que genera todos los nimeros posibles de n digitos antes de que se
repitan. Estos numeros generados deben superar pruebas de aleatoriedad, estas
pruebas son de caracter empirico, y de caracter tedrico basandose en métodos
numeéricos. Por lo general los niameros aleatorios uniformemente distribuidos son los

que se utilizan para generar los valores de otras variables aleatorias.
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Tabla 2.1.

Forma de realizar nUmeros pseudoaleatorios propuesta por Von Neumann

METODO DEL CUADRADO MEDIO PARA GENERAR NUMEROS PSEUDOALEATORIOS:

Nuevo namero
Numero Resultado al ser elevado al Seleccion de los 10 digitos del T
aleatorio
semilla cuadrado el nimero semilla medio
generado:
3425947566 11737116724981300000 11737116724981300000 1167249813
7594357293 57674262693742300000 57674262693742300000 2626937423
5949315020 35394349207197600000 35394349207197600000 3492071976

Fuente: Elaboracion propia basada en ejemplo de McHaaney, 1991

Una vez que se tiene un algoritmo para generar un conjunto de numeros
aleatorios uniformemente distribuidos, estos nimeros deben ser transformados en una
distribucion g no uniforme con las propiedades de interés deseadas. Se puede
demostrar que la funcion f necesaria para lograr esta transformacion es simplemente la
inversa de la funcion de distribucion no uniforme, que se presenta a continuacion con

las mismas propiedades.

f=g" (2.1)

Por ejemplo, un espectro de la velocidad de los neutrones con varios picos y
valles es dificil de manejar matematicamente. Para Monte Carlo solo se necesita reflejar
el espectro de la velocidad en la distribucion de probabilidad. Ademas, el método de
Monte Carlo es lo suficientemente flexible para tener en cuenta los efectos
hidrodindmicos de una manera coherente. En un modelo ain mas elaborado, los
efectos de la radiacion pueden ser tratados siguiendo los fotones y sus interacciones.
Las aplicaciones del método de Monte Carlo son muy amplias. El método de Monte

Carlo nos permite resolver problemas matematicos, mediante un sistema de simulacién
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con variables aleatorias descritas por con funciones de probabilidad y, con momentos

generados con secuencias de numeros aleatorios.

La idea principal detras del método de Monte Carlo (Saavedra & lbarra, 2008)
propuesta por Ulam y Von Neumann esta basada en el valor esperado de una variable
aleatoria continua X con distribucion F que es la media aritmética de una muestra finita
de v.a. independientes, e idénticamente distribuidas con primer y segundo momento

finitos tal que:

(2.2)

Entonces para cualquier e>0 y 0<§ <1, existe un natural M tal que para

toda m se tiene que:

P(JECX) = Xp| <€) >1-6 (2.3)

Esta es la idea principal del método de Monte Carlo que sirve para estimar el
valor estimado de una funcion g continua con argumentos de v.a. con distribucién F.

Entonces:

L& (2.4)
E(g00) =2 g(X)

El Dr. Thomas N.K. Godfrey durante los afios 1975-1989 fue el principal
programador del cédigo MCNP (Monte Carlo N-Patrticle), desarrollado en el laboratorio
de Los Alamos es el programa de computadora mas completo basado en este método.
Hoy en dia el software MCNP se utiliza en desarrollo de reactores nucleares, Cromo

dinAmica Cuantica, Radioterapia, comportamiento de radiacion en la atmosfera
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terrestre, flujos de trafico, evolucion estelar, calculos y predicciones econdmicas,

busqueda de petréleo, entre otros.

Las posibles soluciones numéricas de un sistema fisico se pueden obtener
mediante un modelo matematico del cual se obtienen y resuelven ecuaciones integrales
o diferenciales que describen el comportamiento o estado de dicho sistema. Existen
problemas tan complejos, como las interacciones nucleares, que no pueden ser
resueltos mediante modelos deterministicos. Con el método de Monte Carlo, los
procesos fisicos son simulados sin necesidad de resolver completamente las
ecuaciones del sistema. Mas sin embargo, es necesario conocer las funciones de
densidad de probabilidad (fdp) que describen el comportamiento o estado del sistema.

Se pueden estimar resultados incluso si el problema no tiene un contexto probabilistico.

Un modelo estocéastico se construye a través del cédigo MCNP basandose en
las funciones de densidad, asi entonces, puede modelar secuencialmente eventos
individuales de una variable aleatoria. De este modo, tedricamente se siguen todos los
eventos o interacciones que sufre cada particula desde su origen, hasta que alcanza
una condicion terminal. Lo mismo se aplica para todas las particulas creadas en el
proceso. Para todos los eventos, el MCNP genera numeros aleatorios
fundamentandose en las fdp’s, que definirdn luego el tipo de interaccion y otros
parametros. Eventualmente, se calcula el valor esperado de todos los eventos
simulados. El valor esperado de las variables aleatorias es equivalente al valor de una

cantidad fisica del sistema estudiado.

Existen dos tipos de problemas en los cuales se puede emplear esta técnica:

1) Los problemas en los cuales existe algun tipo de proceso estocastico, como la
demanda del consumidor y la prioridad en la produccion e inversion en un
portafolio de activos financieros, son algunos ejemplos de variables econémicas
que por naturaleza se pueden considerar estocasticas. Se han desarrollado
métodos de Monte Carlo para simular la mayoria de las distribuciones de

probabilidad mas conocidas.
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2) Algunos problemas matematicos completamente deterministicos, de dificil
solucion (si es que admiten solucion), por métodos estrictamente deterministicos.
Pero no obstante, se pueden encontrar aproximaciones a soluciones de estos
problemas, haciendo una simulacion de un proceso estocastico con las
propiedades requeridas del problema deterministico original como momentos,

funciones de densidad o de distribucion acumulada.

2.5.1 Distribuciones de probabilidad continuas

Al estar realizando un proceso de simulacion, es necesario mencionar las principales
distribuciones de probabilidad continuas., ya que los datos con los que se estara
trabajando (rendimientos histéricos de los activos) seran ajustados a una distribucién

de probabilidad que describa de mejor forma su comportamiento.

Una variable aleatoria X serd llamada continua, “si su conjunto de valores
posibles es un intervalo completo de nameros, es decir, si para alguna A < B cualquier

namero x entre Ay B es posible” (Wackerly et al.,2002).

A continuacibn se van a mencionar algunos aspectos generales de las
distribuciones de probabilidad con las que se trabajo en la presente investigacion, por
otra parte en el anexo 2 se presentan otras distribuciones continuas igualmente
importantes las cuales no se utilizaron en esta investigacion, pero pueden ser

igualmente Utiles para otro tipo de estudio.

2.5.1.1. Distribucién t de Student

La distribucion t de Student surge por la necesidad de dar solucién a la estimacion de la
media de una poblacion con distribucion normal, en el caso de que la muestra que se

utilice es muy reducido, ( Wackerly et al.,2002).
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La distribucion t de Student estd conformada por una variable aleatoria Z con
distribucién normal estandar, y una variable aleatoria Y de tipo Ji-cuadrada con

v grados de libertad.

Siendo Y, y Z variables aleatorias independientes, con v grados de libertad:

Z (2.36)

JY/v

T =

Se dice que la funcion de densidad de la expresién anterior es de tipo t, con v

grados de libertad.

La distribucion t de Student es empleada cuando en condiciones practicas se
desconoce la desviacion estandar de una determinada poblacion, cuando el parametro
v es mayor o igual a 30, las probabilidades resultantes de la distribucion t, se aproximan

a los resultados obtenidos a través de una distribucién normal.

v+1 (2.37)
f(t)=r( 2 >.(1+ﬁ)_vTJr1 para: —oo <t <
vl (g) v

Donde:

Mo = fooox“‘le‘xdx
I'(a) = (a« — 1)! Para cualquier entero positivo

v Representa los grados de libertad de la variable aleatoria Y, de tipo ji-
cuadrada

La media y varianza de la distribucién t con v grados de libertad, con v > 3, son

las siguientes:
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E(x)=0 (2.38)

Ve = i _ (2.39)

Algunas de las propiedades que se pueden mencionar de esta distribucion son:

o Las curvas de una distribucidén t son muy similares a una campana, con centro en
0.

o Las curvas de la distribucion t, se encontrardn mas dispersas que las resultantes
de una distribucién normal estandar.

o Cuando el parametro v — oo las curvas resultantes se aproximaran a las de una
distribucién normal.

o Cuando el parametro vcrece, la dispersion existente en la curva de la
distribucion disminuye, Facultad de Ciencias Exactas y Naturales, Universidad de
Antioquia( 2012).

2.5.1.2. Distribucion Logistica

La distribucién logistica tiene forma muy parecida a la distribuciéon normal, pero con la
diferencia que la distribucion logistica posee colas mas pesadas, presentando una
mayor curtosis.

La funcion de densidad de probabilidad, la funciébn de distribucion, y momentos
respectivamente se muestran a continuacion:

e~ ®K)/s (2.44)
f(x; H S) - 5(1 + e—(X—Il)/S)Z
1 (2.45)
FOG ws) = T
Media = Mediana = Moda = u (2.46)
2 2.47
V(x) = %sz (2:47)
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La distribucion logistica tiene distintas aplicaciones para diversas ramas de estudio,

como las siguientes:

o En el area de la biologia es util para modelar el comportamiento de especies en
un medio ambiente competitivo, asi como para describir la propagacion de virus
o epidemias.

o La distribucion logistica tiene aplicaciones en areas en las que se requiere
modelar la propagacion de elementos como pueden ser en el caso de la
sociologia, el proceso en el que se va adquiriendo conocimiento en el
aprendizaje, en el &rea de la tecnologia, el proceso en el que se van dando a

conocer dentro de una poblacion y un ambiente de competencia.

En términos generales la distribucion logistica se emplea para estudiar fenémenos
en los que existe un crecimiento temporal de variables de tipo demograficas (Xunta de
Galicia Conselleria De Sanidade, 2012).

2.5.2. Prueba de Ajuste de Anderson-Darling

Aunque existen otras pruebas que permiten ajustar una serie de datos a una
distribucion de probabilidad, en este apartado se considerara Unicamente la pruebe
Anderson-Darling, ya que fue la que se consider6é dentro de los analisis del presente

estudio.

La prueba de Anderson-Darling (AD) es utilizada para poder probar que un
conjunto de datos de una muestra tienen un comportamiento que puede ser descrito por
una distribucion de probabilidad en especifico, se fundamenta en realizar una
comparacion de la distribucion de probabilidades acumulada teérica, con la distribucion

acumulada de tipo empirica resultante de los datos, (Marqués, 2004).

La prueba de AD permite conocer si los datos de una muestra tienen un origen
en una distribucion especifica, en la estadistica se utiliza como una prueba no

paramétrica aplicada a datos para conocer su origen.

61



La prueba AD esta definida por:

Ho: Los datos siguen una distribucion especificada, y de acuerdo a cada

distribucion se buscara obtener los parametros adecuados a la misma.

Ha: los datos no siguen la distribucion especificada, las variables aleatorias no

siguen la distribucion.

Las formulas que se utilizan para obtener el estadistico de AD son las que se

muestran a continuacion.
El estadistico de AD esta definido por:

A2=-N-5 (2.48)

Donde:
N : es el numero de datos utilizados, y S se obtiene de la ecuacion siguiente:
La expresion ' es utilizada para realizar la prueba de AD:
" (i (2.49)

2i — 1
S2 = —Z%[lnm@) +In(1 = F(Yp1-0))] —n

i=1

Por ultimo se debe cumplir la condicion siguiente:

(2.50)

S=ZSl

n
i=1

Donde:

15 ., R ., 2 _ o [Fy(x)-F(x)]?
La ecuacién es obtenida de resolver la ecuacion A;, = nf—miF(x)[l—F(x)] fx)dx
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F: es una funcién de distribucion acumulada, de una distribucién de probabilidad

especifica, es importante mencionar que los datos deben estar ordenados.
n: es el numero de datos

f(x): es la funcion de distribucion de probabilidad teérica

E,(x): es la funcién de distribucion empirica

Los valores criticos de la prueba AD dependen, como ya se ha mencionado, de
una distribucion, de probabilidad en especifica que se esté probando. Para poder
conocer si hay un rechazo para esta prueba es importante obtener el valor estadistico
ajustado a una distribucién para posteriormente compararlo con los valores criticos de
la tabla de AD, SEMATECH, NIST, (2012).

Por ltimo, al obtener el valor estadistico A%< AZ%.,., . la hipotesis nula no es

rechazada, y los datos se comportaran de acuerdo a la distribucion seleccionada.

2.5.3. Generador de NUmeros Aleatorios

Otro de los fundamentos del Método de Monte Carlo y de la Simulacion es el uso de
nameros aleatorios o pseudoaleatorios, los métodos mas utilizados para la generacion

de nimeros de este tipo segun Rodriguez (2011) y Shanon (1988)es la siguiente:

o Método del Cuadrado Medio de Von Neumann: consiste en el uso de un
algoritmo en el cual al inicio se introduce un nimero cualquiera o0 numero semilla
Yo, conformado por n digitos, n>3, luego se calcula el cuadrado de ese numero
inicial y2 conformado por 2n digitos, a continuacién se toman exactamente los n
digitos ubicados en la mitad del niamero resultante, y ese nimero conformado
por los n digitos se toma como un nuevo numero aleatorio y; que sirve para

engrosar la secuencia aleatoria generada, al cual posteriormente se le puede
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aplicar de nuevo el algoritmo del cuadrado medio para asi obtener
sucesivamente mas nameros pseudoaleatorios (Véase Tabla 2.1).

“* ”

Método congruencial: se dice que dos numeros ” x” y “y” son congruentes con

modulo m si:

x =y mod (m) (2.51)
Esto es lo mismo que “ x” y “y” producen el mismo resto al ser divididos por m.

La expresion para generar nimeros pseudoaleatorios esta dado por:

Yn = (¥n-1) * @ + b mod (m) (2.52)

Donde:
a y b = multiplicadores elegidos a conveniencia

Yo = nUmero semilla.

Congruencial Multiplicativo: es una modificacién al método anterior, en el cual se

toma a b=0, la expresion para generar numeros pseudoaleatorios es la siguiente:

¥n = (Yn-1) * amod (m) (2.53)

Donde:

Normalmente m = cP

c= numero de digitos diferentes del sistema usado (binario, 2)

p=tamafo de la una palabra

El tamafio maximo de repeticion esta dado por m/4 con m = 2P y tomando a y,

como numero semilla impar.
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@)

Congruencial Mixto es un meétodo utilizado para generar numero
pseudoaleatorios con m nimeros posibles distintos que seran generados
Yn = (@Yp—1 + c)mod (m) (2.54)

Donde:

yo = Semilla, y, > 0
a= Constante multiplicativa
¢ =Constante aditiva

m =EI médulo, o nimero posible de valores que pueden ser generados

2.5.4. Metodologia del proceso de simulacion de Monte Carlo para el
andlisis de Riesgo

Ahora se describira el proceso del Método de Simulacién Monte Carlo aplicado al

analisis de riesgo. De acuerdo al trabajo realizado por algunos investigadores en

trabajos recientes, el proceso de analisis de riesgo por el método de Simulacion Monte

Carlo es el siguiente (TamoSitniené & Petravicius, 2006):

1)

2)

3)

4)

Previsién del modelo, creacion de un modelo de prediccién, donde se definen las
relaciones matematicas entre las variables numéricas y las previsiones del futuro.
Se trata de un conjunto de férmulas que procesan un namero de variables de
entrada para llegar a un resultado. Un buen modelo es tal que incluye todas las
variables relevantes (y excluye todas las irrelevantes) y determina las relaciones
correctas entre ellas.

Las variables de riesgo, seleccionar las variables de riesgo que pueden dificultar
la viabilidad del proyecto, en el sentido de que una pequefia desviacion de su
valor previsto es probable y potencialmente perjudicial para el valor del proyecto.
Distribuciones de probabilidad, después que se hayan identificado las variables
de riesgo se tendra que elegir las mejores distribuciones que se ajusten a ellas.
Ajuste de los limites del rango, a través del establecimiento de limites (valores

minimo y maximo) se especifica el nivel de variacion posible para cada variable
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de riesgo identificada. Por lo tanto, se define una gama de valores posibles para
cada variable de riesgo.

5) Correlacionar variables, la correlacion es importante para el método de Monte
Carlo, se debe determinar la correlacion entre las variables, haciendo la
estimacion de los coeficientes de correlacion entre cada par de variables
independientes, usando métodos estadisticos.

6) Ejecucién de la Simulacion, en cada ejecucion se genera un resultado diferente,
ya que los valores de entrada para las variables de riesgo son seleccionados al
azar a partir de su distribucién de probabilidad asignada. El resultado de cada
ejecucion se calcula y se almacena para su andlisis estadistico.

7) Analisis de los resultados, es la etapa final en el proceso de analisis de riesgo, se
analizan y se interpretan los resultados obtenidos durante la etapa de simulacion.

Para realizar el andlisis del riesgo se debe tener en cuenta lo siguiente:

Se puede calcular el grado de probabilidad de que los resultados estén por encima o
por debajo de un valor esperado, por lo tanto, la probabilidad de que los resultados del
proyecto sean inferiores a un determinado valor es simplemente el nUmero de veces

que los resultados tienen un valor mas bajo de todas las ejecuciones.

Al clasificar los datos en un orden ascendente, es posible trazar la distribucién de
probabilidad acumulada de todos los resultados posibles. A través de este, se puede
observar el grado de probabilidad que se puede esperar para el resultado del proyecto.

Tamositniené & PetraviCius (2006) mencionan:

o El valor esperado: explicado como una media ponderada de los valores de todos
los resultados probables, asi como se explica este concepto a continuacion se

mostraran otros igualmente importantes.

o El siguiente término que es resaltado es el costo de la incertidumbre, los autores
mencionan su gran utilidad ya que ayuda a determinar la cantidad maxima de
dinero que uno debe estar dispuesto a pagar para obtener informacion con el fin

de reducir la incertidumbre del proyecto. Esto puede ser definido como el valor
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esperado de los posibles beneficios no percibidos por la decision de haber
rechazado un proyecto, o el valor esperado de las pérdidas que puedan surgir a
raiz de haber aceptado un proyecto.

La razén de pérdida esperada (el)*, es una medida que indica la magnitud de la
pérdida esperada con respecto al valor presente neto total esperado del
proyecto. Esto se expresa en la férmula del valor absoluto de la pérdida
esperada dividido por la suma de la ganancia esperada y el valor absoluto de la
pérdida esperada:

|Perdida esperadal (2.55)

| =
¢" = Ganancia esperada + |Perdida esperadal

El resultado se podra encontrar entre 0y 1, para el caso de 0 significa que no

hay pérdida esperada, y para 1, significa que no hay ganancia esperada.

Coeficiente de variacion: es la desviacion estandar del rendimiento proyectado
dividido por el valor esperado. Suponiendo que el valor esperado es positivo,

menor sera el coeficiente de variacion, y menor seré el riesgo del proyecto.

2.6. Estudios recientes sobre Simulacion Monte Carlo en el area de

Finanzas

La simulacion utilizando el método de Monte Carlo es actualmente utilizada para

diversos fines, en nuestro caso mencionaran dos estudios enfocados al sector

financiero, en el que la comunidad cientifica se mantiene interesada en este tipo de

procedimientos.

16 .z B z Yy ”
Por su traduccion del inglés “Expected Loss
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La publicacién “Holistic Investment Assesment Optimization, Risk Appraisal and
Decision Making”!’, Tziralis et al.,(2009) exponen su interés por tomar la decisién mas
apropiada para cuando se tienen restricciones en cuanto a capital, ya que los
inversionistas generalmente se encuentran sujetos a cierta cantidad de activos que
deciden reinvertir, los inversionistas estan expuestos diversas alternativas y es
recomendable que sea analizada cada una de ellas, este proceso ellos lo clasifican
como una definicion del problema, una evaluacion y por ultimo un analisis para

proceder a tomar dicha decision.

El método utilizado por los autores esta basado en observar los escenarios, para
poder crear algoritmos para la optimizacion. Los autores recomiendan que los
inversionistas se den a la tarea de identificar cada una de las inversiones para evaluar
la cantidad de recursos correcta para ser destinada a cada instrumento ya que el aplicar
recursos de forma inadecuada equivale a la destruccion de los activos, a través de la

simulacion pueden ser creados dichos escenarios y condiciones.

Los autores proponen los siguientes pasos para poder realizar una evaluacion mas

precisa de la inversion:

o Seleccion del criterio para evaluar los activos, como etapa inicial.

o Posteriormente proponen un enfoque integrador para los siguientes aspectos:
Realizar un analisis de riesgo completo a través del método de simulacion Monte
Carlo, para poder crear escenarios de la volatilidad de los activos seleccionados
por los inversionistas.

o Finalmente, decidir si se va a realizar la inversiéon o no.

Los autores al realizar la evaluacién usan el criterio del valor presente neto de un
activo, la tasa de retorno, y algunos meétodos contables, utilizan el criterio del valor

presente neto, ya que es el mas utilizado para evaluacion de proyectos.

“Evaluacion integral de inversidn, optimizacion, evaluacion de riesgos y toma de decisiones”.
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Los rendimientos, segun los autores, se ven afectados en primera instancia respecto
a las decisiones de los inversores, mientras que la segunda es relacionada con

variables externas, como por ejemplo las tasas de inflacion o las tasas de interés.

A través de este proceso el primero objetivo estratégico del inversionista es el
obtener las acciones Optimas de la inversion. Segun los autores la funcion estara

definida por:

VPN = f(PProbable' Véptimo) (2.56)

Donde VPN es el valor presente neto, y estara en funcion del parametro P que es
aquel que establece el modelo de la distribucién probabilistica para la maximizacion de
los rendimientos, el parametro V estara compuesto por las variables cuyos valores

estaran definidos por las decisiones del inversionista.

El andlisis con el método de Monte Carlo busca observar el riesgo existente en
cierto escenario determinado por factores externos. Dicha informacion no sera
suficiente, ya que las diferencias entre los resultados del modelado y la realidad pueden
tener sesgos. Es por eso que el modelo adoptado de parametros externos proporciona
la cantidad necesaria de informacion para la asignaciéon de los activos. El método de
Montecarlo es un proceso estocastico que sera utilizado para proporcionar una solucién
a las situaciones no deterministicas, basdndose en valores probables que pueden
tomar los pardmetros, asi como los valores siguientes obtenidos de forma aleatoria,
dentro de un rango de resultados que podran estar en el grupo de los mas probables o

los que tienen menor ocurrencia.

En el caso de este estudio, el modelo de Monte Carlo es aplicado con K=1,...,q
iteraciones , donde g es mayor a 1,000 buscando valores aleatorios de la distribucion
estadistica X; tal que:

U‘i,k: Pik~Xi(xi) (257)
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La siguiente parte del proceso que recomienda el autor es que el inversionista

interprete los resultados obtenidos para poder tomar la mejor decision.

Los resultados obtenidos les permiten a los inversionistas evaluar las
operaciones, asi como cuando deben decidir sobre proceder con una nueva inversion
en el caso de que esta sea la mejor opcién, con este método se logra obtener la
optimizacién y andlisis de los escenarios de riesgo a los que se esta expuesto.

El articulo “The Use Of Monte Carlo Simulation Technique To Support

Investment Decisions™®

TamosSidniené & Petravicius (2006) , utiliza la metodologia y la
técnica de simulacién de Monte Carlo para conocer el desempefio de proyectos de

inversién analizando y evaluando el riesgo.

Los autores declaran que en todas las situaciones econdémicas y en la realizacion
de un proyecto de inversion o un plan de negocios, existe un riesgo de fracaso, y como
se sabe es imposible eliminar las variables que dan razén a eventos indeseables, lo
cual si se hiciera nos llevaria a un resultado irreal y muy lejos del objetivo. Sin embargo
siempre es posible llegar al objetivo mediante una estrategia que consiste en nivelar el
beneficio esperado y la posible pérdida asociada a un nivel de riesgo, mediante un
analisis de los posibles métodos a utilizar para la reduccién del riesgo, y todo lo que se
necesita para determinar los diferentes factores de riesgo, por lo cual se debe realizar
un analisis del riesgo. El propdsito principal del andlisis de riesgos es la obtencién de

todos los datos necesarios para presentarlos a los potenciales socios del proyecto.

El andlisis del riesgo se realiz6 mediante una simulacion probabilistica basada en
la técnica de simulacibn de Monte Carlo, en el que las variables principales se
proyectan con el fin de estimar el impacto del riesgo sobre los resultados del proyecto.
Para la técnica de simulacién de Monte Carlo se introdujo un modelo matematico para
un numero de ejecuciones de simulacién. Durante el proceso de simulacion, se

construyen escenarios sucesivamente, utilizando los valores de entrada para las

18 . . L s . L
El uso de la técnica de Simulacién Monte Carlo para apoyar las decisiones de inversidn
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variables de incertidumbre clave del proyecto, que son seleccionadas a partir de

multiples distribuciones de probabilidad.

La simulacion es controlada de tal manera que las distribuciones de probabilidad
especificadas no afectan la correlacién conocida entre las variables del proyecto. Los
resultados son analizados estadisticamente con el fin de construir una distribucion de
probabilidad de los resultados del proyecto y asi estimar los distintos niveles de riesgo

del proyecto.

Después de realizar la simulacion Monte Carlo y hacer el analisis de riesgo los

autores tuvieron las siguientes conclusiones:

1. El uso de la técnica de Simulacion Monte Carlo, aumenta la potencialidad de
tomar decisiones sobre los proyectos menos atractivos. Un proyecto donde el
Valor Presente Neto es pequefio puede ser aceptado siguiendo el andlisis de
riesgo, si un rendimiento satisfactorio es mayor que la probabilidad de tener una
pérdida inaceptable.

2. Un proyecto puede ser redisefiado para tener en cuenta las predisposiciones
particulares de riesgo del inversionista.

3. El analisis de riesgo, aumenta la comunicacion entre el analista y el tomador de
decisiones. La realizacion del analisis de riesgo en la evaluacion del proyecto
consiste en la recopilacion de la informacion que en gran parte refleja los
conocimientos adquiridos y la experiencia de los altos ejecutivos de una
organizacion.

4. La exactitud de las predicciones tiene que ser tan buena como la capacidad

predictiva del modelo utilizado.
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CAPITULO 3

EL MERCADO BURSATIL Y LA BOLSA
MEXICANA DE VALORES
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3.1. Introduccion

Existen diversos tipos de instrumentos de inversion en México, el publico inversionista
puede acceder a ellos a través de dos de los principales mercados: el Mercado
Mexicano de Derivados (MEXDER) y la Bolsa Mexicana de Valores (BMV) °, esta

ltima sera analizada de manera mas detallada en este capitulo.

En el presente estudio se van a mencionar aspectos generales del
funcionamiento de la BMV. Por medio de la BMV y el MEXDER a través de las casas de
bolsa se le permite al publico inversionista disponer de diversos instrumentos, para
llevar a cabo la compra o venta de valores, ya que el objetivo y finalidad principal es

gue exista un contacto entre inversionistas y emisoras de valores.

Los inversionistas tienen derecho a poder llevar a cabo sus actividades, a través
de estas instituciones las operaciones se efectian de forma justa, transparente y
equitativa a través de reglas acordadas por los participantes

3.2. La Bolsa Mexicana de Valores

Es una entidad financiera, que opera por concesion de la Secretaria de Hacienda y
Crédito Publico (SHCP), con apego a la Ley del Mercado de Valores (LMV). En la figura
3.1 se pueden observar los organismos que intervienen en el funcionamiento de la
BMV.

19 . . Ly . s . .
La fuente principal de informacion para fundamentar este capitulo es el sitio web de la BMV (http://bit.ly/3fVavv), mas la
estructura que se presenta en este trabajo de investigacion es propia.
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Figura 3.1 BMV

Bolsa Mexicana de
Valores.
Participantes Organos
Intermediarios
. Emisores de tipo
Lietsioistas ubernamental y privados
8 yp : Casas de Sociedades de
Bolsa. Inversion.
Organismos Organismos de control
Reguladores corporativo.
Banco de SHCP Comite de Comite Disciplinario.
México . Vigilancia.
C.N.V.B. Comite de Comite de Practicas
Auditoria. Societarias.
A%?nmsl.tgndse Comité de Listado de
misi Valores de Emisoras.
miembros.

Fuente: Elaboraciéon propia basado en la BMV.

3.2.1. Importancia de la Bolsa Mexicana de Valores

La importancia de las bolsas de valores radica en que a través de ellas las sociedades
que las establecen reciben beneficios econémicos , son puntos a los que acuden
inversionistas con el firme propdsito de mejorar su situacion econémica, mantener su
ahorro y salvaguardarlo para acrecentar sus ingresos colocando recursos en la
economia que benefician a empresas, y a los proyectos gubernamentales que deciden
financiar, lo que se convierte en fuentes de riqueza, empleo, y reactivacion de la

economia.

Las empresas que deciden poner en oferta publica valores, colocan los valores a
través de la BMV, asi los inversionistas pueden comprar y vender los distintos tipos de
instrumentos a través de casas de bolsa, en la BMV se lleva a cabo las operaciones y

se registran las operaciones realizadas en las casas de bolsa.
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El publico inversionista adquiere o vende acciones través de promotores de
casas de bolsa, los promotores se especializan en este tipo de actividades, son
capacitados, y autorizados por la CNVB. Finalmente, cuando se compra o vende se
informa sobre esta actividad por lo que las casas de bolsa envian esta informacion a
través del Sistema Electronico de Negociacion, Transaccion, Registro y Asignacion
(SENTRA).

Las empresas al poder emitir valores en la BMV pueden acceder a beneficios
como son el adquirir liquidez de manera rapida, impulsar y mejorar su infraestructura,
modernizarse, hacerse cargo de obligaciones o pasivos, asi como el financiamiento de

proyectos a largo plazo ,Carreto(2009).

A diferencia del ahorro, en una inversibn se destinan recursos a cierto
instrumento esperando rendimientos expuesto a cierto nivel de riesgo, lo que convierte
esta tarea en un conjunto de acciones y decisiones que el inversionista debe considerar

antes de decidir si realizar la inversion o no hacerlo.

3.2.2. Funciones de la Bolsa Mexicana de Valores

La BMV al ser el lugar en el que de una manera eficiente se simplifica el proceso de
compra o venta de valores y se llevan a cabo las operaciones del mercado de valores,

a continuacion se presentan brevemente las funciones que desempena.
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Figura 3.2 Funciones de la BMV

Promover constantemente una postura propositiva para establecer las normas de conducta con las
que se debe desempeiniar, el personal y participantes en general buscando siempre la equidad y la
justicia, asi como aplicar las medidas disciplinarias a las instituciones que incurran en incumplimiento.

4

Proporcionar el lugar, inmueble, instalaciones y locales, asi como los mecanismos para llevar a cabo
las relaciones y operaciones de oferta y demanda de instrumentos diversos.

‘ NS
Realizar los procesos de emision, y colocacion de los valores.

A4

Proveer de manera transparente la informacion referente a los valores inscritos en el Registro
Nacional de Valores (RNV) para que se encuentre disponible al publico

Fuente: Elaboracién propia basada en la BMV.

Las empresas que requieren financiamiento para su operacion y desarrollo pueden
obtenerlo a través de la emision de acciones cuyo intercambio se busca que suceda de

una forma equitativa, justa y de libre competencia en a traves de la BMV.

3.3. Participantes en la Bolsa Mexicana de Valores

Las actividades que se llevan a cabo en la BMV requieren de la oferta y demanda de
los valores, los participantes principales son las entidades emisoras, los intermediarios
bursatiles, inversionistas, y autoridades para supervisar el correcto funcionamiento de
la BMV.
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Figura 3.3 Participantes de actividades de la BMV

Emisoras de
valores

Autoridades Intermediarios

bursatiles

Inversionistas

Fuente: Elaboracion propia basada en la BMV.

Dichos participantes se describen de manera general a continuacion (BMV, 2007):

o Las entidades emisoras son aquellas, entidades federativas, municipios,

sociedades andnimas, asi como entidades financieras que ofrecen al publico
valores como titulos de deuda, obligaciones, acciones a través de casas de
bolsa bajo los requisitos establecidos por la BMV. Toda aquella empresa que
busque emitir instrumentos para la oferta publica debe de cumplir con ciertos
requisitos, asi como estar sujeta a disposiciones legales definidas en circulares
de la CNVB.

Los intermediarios Bursatiles o casas de Bolsa son aquellos que permiten
realizar las operaciones de compraventa de valores, ofrecer seguridad y asesoria
a las empresas para ofrecer sus valores, y a los inversionistas apoyo para la
construccion de sus carteras, es importante mencionar que también tiene la
facultad de realizar transacciones y recibir fondos por su caracter al realizar las

operaciones, utilizando el sistema SENTRA de la BMV.
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o Los inversionistas son aquellas entidades, personas fisicas 0 morales de origen
nacional o extranjeros que mediante los intermediarios, como casas de bolsa o
corredores, transfieren sus recursos comprando o vendiendo, buscando siempre
rendimientos con bajos niveles de riesgo para proteger y acrecentar sus

rendimientos.

o Todas las operaciones deben ser realizadas y supervisadas de acuerdo a las
regulaciones, y la normatividad vigente, en la Republica Mexicana las
instituciones encargadas de verificar que todo esté funcionando bajo el marco
legal establecido son: la SHCP, la CNBV, BANXICO, y la misma BMV.

3.4. Sectores y sub sectores productivos de acciones que cotizan en la

Bolsa Mexicana de Valores

De acuerdo al tipo de empresa emisora de acciones que cotizan en la BMV estas se
dividen de acuerdo a sectores, subsectores, ramos y sub ramos, a continuacion se
mencionaran los sectores y se explicara brevemente la composicion que mantienen en
la BMV. Los subsectores, ramos y sub ramos no seran mencionados en esta
investigacion por razones de no profundizar en esta tematica ya que no es objetivo del

presente trabajo.

Los 10 sectores que existen en la BMV son los que se mencionan a continuacion:
Salud, Servicios de Telecomunicaciones, Servicios y bienes de consumo no basico,
Productos de consumo frecuente, Materiales, Industrial, Servicios financieros. Existen
sectores que no poseen presencia dentro de la BMV como el de energia, tecnologia de
la informacion, y servicios publicos, por lo que pueden ser reducidos a 7 sectores

activos.

El sector que mayor importancia por el nimero de acciones que lo integran

dentro de la BMV es el de Servicios Financieros con 22.79%, seguido del industrial con
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20.59%, el tercer sector de mayor importancia es el de Materiales con un 16.91%, los
Productos de Consumo Frecuente con 16.18%, se puede apreciar que en estos cuatro

sectores de los 7 existentes, se concentran poco mas de ¥ de la actividad econémica.

En la figura 3.5 se puede observar la composicion de los sectores productivos de la
BMV, el sector de menor proporcién es el de Servicios de Salud, y el de mayor
proporcion es el de Servicios Financieros.

Figura 3.5 Participacion por sector en la BMV

A

| S. Salud

M S. Servicios de
Telecomunicaciones

m S. Servicios y bienes de
consumo no basico

B S. Productos de consumo
frecuente

B S. Materiales

m S. Industrial

= S. Servicios financieros

Fuente: Elaboracion propia basado en la BMV.

Las empresas emisoras son aguellas que pueden ofrecer al publico inversionista,
a través de la BMV acciones o titulos de deuda, dichas empresas deben de cumplir con
ciertas disposiciones y regulaciones que son emitidas por la CNBV a través de
circulares, asi como el reglamento de la LMV, en total se tienen 136 empresas
emisoras, que pueden ser consultadas en el Apéndice A.
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3.5. Organizacion de los Mercados

La situacion econdmica del pais se ve reflejada a través del comportamiento de los
precios que marca el mercado, las condiciones del entorno econémico permiten
conocer el comportamiento de los titulos o valores en los que se invierte, para la
presente investigacion se dividiran los mercados como se muestra en la figura 3.6 y se

explicar4 brevemente el mercado de valores:

Figura 3.6 Organizacion de los mercados.

Mercado de Valores:
*M. de Deuda
*M. de Capitales

*M. de Capital de
Desarrollo

M. de

M. de Dinero Derivados
MEXDER

M. de Divisas M. de
(FOREX) Metales.

Fuente:

Elaboracién propia basado en la BMV.

3.5.1. Mercado de Valores

Dentro del mercado de valores se van a encontrar los emisores, intermediarios e

inversionistas interactuando de forma conjunta, llevando a cabo sus actividades de
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acuerdo a la normatividad impuesta por la LMV para el funcionamiento eficiente. El
mercado de valores a su vez puede ser clasificado de acuerdo a los instrumentos en

Mercado de Deuda y mercado de Capitales.

A. El mercado de Deuda: estd compuesto por Instrumentos emitidos de tipo
Gubernamental: Deuda a corto, mediano y largo plazo.

B. El mercado de capitales esta constituido por instrumentos como las acciones y
las fibras, este tipo de instrumentos que tienen como proposito el proveer de
liquidez y financiamiento a las empresas privadas o entidades emisoras.

o Las acciones: Son titulos que forman parte y representan capital social de
una empresa, estos se colocan en el publico inversionista con el fin de
obtener capitalizacion y financiamiento.

o Los rendimientos para los accionistas funcionan a través de dividendos, que
son el producto de las ganancias de la empresa, ya que la empresa se
beneficia del financiamiento recibido de los inversionistas , las ganancias de
capital se daran cuando el precio en el que se vende la accion sea menor al
precio en el que se compro originalmente.

o Las fibras: Son fideicomisos enfocados a construir, o adquirir bienes
inmuebles para ser arrendados y obtener ingresos, asi como otorgar
financiamiento para los mismos, estos instrumentos se ve beneficiados de la

plusvalia.

C. El mercado de Capital de desarrollo

o Esta compuesto por instrumentos llamados CKDes: estos instrumentos son
titulos emitidos con el objeto de recibir financiamiento en uno o varios proyectos
a través del sectores de diversos giros, como el inmobiliario, minero, tecnolégico,
etc. Los beneficios son obtenidos a través de las ganancias que sean generadas

por los proyectos que han sido financiados a determinado plazo.
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3.6. Precio, Bursatilidad y Rendimiento de una accion

El precio de una accion es definida por la BMV como el valor monetario asignado a

cierto activo financiero, BMV ( 2007).

La razon de conocer el rendimiento de una accion reside en el poder conocer si
la compra de una accién nos proporciona un beneficio, 0 ninguno. Las acciones que
proporcionan buenos niveles de rendimiento y bajos niveles de riesgo a los
inversionistas son acciones que estan generalmente en el grupo de las mas bursétiles.
La bursatilidad de una accion es definida como la “Facilidad de comprar o vender la
accion de una emisora en particular” (BMV, 2007), siendo las acciones mas bursatiles
las que se desplazan mas facilmente en el mercado de valores, ya que gran cantidad

de oferentes o demandantes realizan transacciones con ella.

El termino de Rendimiento de una accion (BMV, 2007) se explica como el
resultado o beneficio después de llevar a cabo una inversion. Cuando se refiere a una
tasa de rendimiento significa el rendimiento anualizado expresado de una forma
porcentual con respecto a una inversion. Los beneficios obtenidos por las operaciones
se obtienen a través de las ganancias monetarias, de igual forma se reciben beneficios
por los niveles de interés que paga un instrumento, o por los dividendos que una

empresa decida pagar.

La férmula que puede ser utilizada para conocer el rendimiento de una accion es

la siguiente:

Reyq = Ln(Peyq) — Ln(Py) (3.1)

Donde:
R:+1 Es el rendimiento de una accion en el tiempo t+1
P.,, Es el precio al cierre de la accion al tiempo t+1

P, Es el precio al cierre de la accion al tiempo t
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Ln Logaritmo natural.

3.6.1. Series Accionarias en la Bolsa Mexicana de Valores

Las acciones que cotizan en la BMV estan clasificadas por series, las series mas
comunes se detallan a continuacion, en el Apéndice B, se pueden consultar todas las

series accionarias disponibles.

o Series A, destinada exclusivamente para publico inversionista mexicano.

o Series By C, para inversionistas nacionales o extranjeros (de libre suscripcion),

o Serie L, puede ser adquirida tanto por publico inversionista nacional como
extranjero.

o Serie CPO, dedicada a fideicomisos que excluyen de ciertos beneficios al
publico que posee dichos titulos, sus siglas significan Certificado de Participacion
Ordinario y tienen la facultad de otorgar derechos de voto restringido

3.7. Analisis financieros en el mercado de Valores

Los inversionistas al enfrentarse en cada decision a panoramas de incertidumbre, se
ven en la necesidad de poder explicar los fendmenos econdémicos de una forma
racional, es por eso que se requieren de herramientas que les permitan tener

conocimientos de como sucederan eventos en un horizonte futuro de tiempo.

El mercado de valores a lo largo de la historia tiene comportamientos que los
inversionistas tratan de explicar y comprender a través de dos tipos de andlisis, el

fundamental y el técnico.

Los mercados financieros se encuentran en constante evolucion y cambio, la
bolsa, en particular, es uno de los lugares en los que cada vez participan mas
inversionistas. Los inversionistas se ven afectados directamente por este entorno

incierto y cambiante, es por eso que se han desarrollado dos variantes de analisis
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financieros para poder tomar decisiones mas acertadas de acuerdo a lo que busca el

inversionista.

A continuacién se describirda de forma general el analisis fundamental, y
posteriormente de una forma ligeramente mas amplia se profundizara en el analisis

técnico para los fines del presente trabajo (Scherk, 2007).

3.7.1. Anéalisis fundamental

El analisis fundamental busca comprender los factores del entorno econdémico que
puedan afectar la oferta o0 demanda de titulos. La informacién que se utiliza en este tipo
de estudios requiere de conocimientos sobre el sector econdmico a estudiar, y
comprension de estados y razones financieras para poder evaluar y asignar un valor

para un horizonte de tiempo futuro para las empresas (Scherk, 2007).

El andlisis fundamental se enfoca en ramas de estudios economicos,
empresariales, macro econémicos, micro econémico, aspectos contables, y asignacion
de valor a las empresas, a través de estas ramas de estudio se puede tomar una
decisibn de compra o venta, ya que las acciones en cuestion al encontrarse
infravaloradas podria comprarse, en caso contrario, es decir sobre valoradas, lo mas
recomendable seria venderlas. En el andlisis fundamental se llevan a cabo analisis de

tipo sectorial y uno bursétil.

3.7.2. El analisis sectorial

Es un estudio aplicado sobre diversos ramos econdémicos, prestando principal interés

en aspectos de los siguientes tipos (Scherk, 2007):

o Globales: todos aquellos que afectan al sector empresarial.
o Patrimoniales: todos los factores que puedan modificar el valor de los activos o

sus precios en un mercado.
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o Financieros: son todos aquellos relacionados a empresas financieras, por
ejemplo la tasa de morosidad de los bancos, margenes bancarios, volumen de
las primas, reseras técnicas.

o Tecnologicos: relacionados al grado de inversion que las empresas de tipo

industrial invierten en activos de este tipo.

3.7.3. Anélisis Bursatil

El andlisis bursétil (Scherk, 2007) consiste en la asignacion de un valor a una empresa,
dicha valoracién se hace en funcion de sus activos y pasivos, para llevar a cabo este

analisis se toman en cuenta:

o El crecimiento de la empresa, para calcular y tratar de predecir los
comportamientos futuros de la misma.

o El crecimiento del producto interno bruto

A continuacion se hace mencion de algunos de los Indicadores fundamentales para

realizar un analisis de este tipo:

o Utilidad por accion.

o Valor en libros por accion.

o Ventas por accion.

o Estructura de capital: Deuda Total Neta, Deuda Total Bruta.

o Liquidez: liquidez corriente, liquidez acida, capital de trabajo, etc.

o Ciclos de plazo promedio de cobro en dias, ciclo operativo en dias.
o Rentabilidad.
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3.7.3. Andlisis técnico

El andlisis técnico es la herramienta que permite el estudio e interpretacion de gréaficos
que describen el comportamiento a lo largo del tiempo de los mercados de divisas, e

indices bursétiles (Urraca, 2008).

A través del analisis técnico y el analisis estadistico, se pretende conocer o
predecir el comportamiento y tendencias futuras de los precios segun una serie histérica
de datos, lo anterior permite tomar una decision correcta en tiempo real, ya que estos
graficos son actualizados constantemente, las principales hipotesis que pueden

destacarse de esta herramienta son los siguientes:

o Las tendencias son de vital importancia para los precios, ya que estos se
mueven en la direccion que la tendencia apunta.

o El comportamiento de ciertos fenomenos es repetitivo en muchas ocasiones, por
lo que este tipo de eventos puede llevar a lo largo del periodo cierto ciclo que
posteriormente se repite.

o El mercado con sus oferentes y demandantes provee de suficiente informacion
para tratar de predecir su tendencia, y las cotizaciones actuales son el resultado

de un equilibrio entre oferta y demanda de valores.

3.7.4.1. Teoria de Dow

Charles Henry Dow, junto con Edward Jones realizaron una valiosa aportacion para el
estudio de los indices burséatiles. Juntos crearon un indice bursatil en el afio de 1986 en
el que se analizaban 12 activos que cotizaban en la Bolsa de Nueva York, Urraca
(2008).

La teoria de Dow Jones puede ser analizada en dos secciones, una parte
correspondiente a tendencias y otra a los indices accionarios, gracias a eta aportacion

se sustentd la base del desarrollo del analisis técnico.
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3.7.4.2. Tendencias

Las tendencias segun la teoria de Dow sufren de movimientos que pueden ser

catalogados en tres tipos (Urraca, 2008):

o Movimientos primarios: que son aquellos que transcurren en periodos largos
de actividad econémica, por ejemplo una década.

o Movimientos secundarios son aquellos que se dan en periodos de tiempo
menores, como pueden ser semanas 0 meses, y que al mismo tiempo
contribuyen a que existe una tendencia contraria a la que podria darse en un
movimiento de tipo primario, las llaman también como correcciones.

o Por ultimo, los movimientos diarios o terciarios, son los que pueden sufrir
cambios en sus precios en cualquier direccién, estos movimientos carecen
de importancia a menos de que pueda ser identificados como una posible

tendencia.

3.7.4.3. Indices

Henry Dow creo dos indices, principales para tratar de explicar el comportamiento de un
sector industria, y otro de transportes, para asi tomar decisiones con base a los

movimientos y tendencias, bajo las reglas siguientes:

o Todos los factores externos, como noticias y eventos importantes pueden afectar
a los indices, y se veran reflejados en los mismos, por lo que el indice es un
reflejo del panorama al que todas las compafiias se enfrentan.

o Las tendencias marcan el comportamiento de los mercados, y las tendencias se
veran afectadas por ambos indices, por lo que solo podra existir una tendencia a

la alza si ambos indices aumentan, es por eso gue la relacion es directa.
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o Se utiliza una linea de tendencia, la cual sera construida de acuerdo a los
movimientos registrados a lo largo de varias semanas, cuando los movimientos
en el rango de precios no excedan un 5% se dibujara una linea llamada de
soporte o resistencia. Asi se podra conocer cuando los precios estadn a la alza o
a la baja, dependiendo si se colocan por encima, o por debajo respectivamente.
A estos cambios se les denomina rupturas al alza y ruptura bajista.

o Se clasifica al mercado como sub comprado y sobre vendido; el sub comprado
es aquel que presenta fuerza en aumentos de precios, y es activo en las
llamadas correcciones a la baja. El sobre vendido es aquel que denota falta de
fuerza cuando bajan los precios y es activo en correcciones a la alza.

o Se utilizan para el andlisis precios de cierre, ya que en estos se fundamenta el
mercado, por lo que los maximos y minimos no son considerados.

o Los mercados pueden cambiar de fases , a continuacion se detalla cada una de
ellas:

o Acumulacion: son buenas opciones para inversionistas que deciden
comprar, ya que los precios son bajos.

o Actividad: los precios aumentan y hacen que se suponga una mejoria de
la condicion econémica de las empresas, la actividad con estos valores
aumenta considerablemente.

o Distribucién: comienza con un mercado con tendencia bajista,
inversionistas poco informados compran valores a precios sobre
valorados, con la promesa de rendimientos atractivos.

o Pénico: aumento en ventas, y grandes pérdidas una vez que son
liquidadas las posiciones institucionales.

o Erosion de precios: fase en la que existen tendencias a la baja a causa de

noticias o eventos que afecten al mercado.

En un mercado con tendencia bajista, el volumen confirma la baja, el decremento
sirve para avisar el fin de esa tendencia, por otra parte si el mercado esta a la alza el
incremento del volumen confirma esa tendencia. El volumen se mueve de acuerdo a la

direccion del precio.
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3.7.4.4. Gréficos utilizados en el analisis técnico

Para poder realizar un grafico es necesario contar con los siguientes datos:

o Precios de Apertura de un valor

o Precio maximo del valor en un periodo de tiempo determinado

o Precio minimo del valor

o Precio al cierre de mercado

o Volumen: Numero de contratos, o valores que fueron contratados en el periodo
de tiempo

o Posicion de compra o venta del valor al cierre del periodo de tiempo de la

operacion.

Los tipos de gréfico que pueden ser trazados se mencionaran a continuacion junto

con una breve descripcion.

o Gréfico de lineas: de acuerdo a Dow el elemento fundamental para este
analisis es el precio de cierre, por lo que este dato se utiliza como guia para
dibujar la linea.

o Gréfico de barras: este grafico se conforma por una barra vertical para cada
periodo de tiempo, pudiendo representar el maximo y minimo, es posible
incluir una linea horizontal que represente el nivel de cierre.

o Punto y figura: esta conformado por simbolos ascendentes en forma de “X”, y
descendentes en forma de “0”, lo que permite medir la variacién en los
valores, sin considerar el tiempo como un factor. Este gréafico es generado por
los movimientos de los precios, no en cuanto al comportamiento en un dia, un
mes 0 una semana.

o Gréfico de velas®’: fue inicialmente utilizado en mercados japoneses, y es
similar al grafico de barras, se construye por un rectangulo que incluye precio

de apertura y cierre, una barra vertical para mostrar el precio maximo y

20 . ~ “ Lo
Por la traduccion al espaiiol de “Candlesticks
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minimo. Si el precio de cierre es mayor que el de apertura el rectangulo es
blanco, en caso de que el cierre sea menor al precio de apertura el rectangulo

seré de color negro.
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CAPITULO 4

COMPARACION DE LAS METODOLOGIAS
ENTRE EL MODELO DE MARKOWITZ Y EL
DE SIMULACION MONTE CARLO EN LA
OPTIMIZACION DE UN PORTAFOLIO DE
INVERSION
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4.1 .Introduccion

Las herramientas computacionales y su implementaciéon en este tipo de estudios
permiten realizar de manera mas rapida y eficiente los procesos necesarios para la

obtencion de soluciones de problemas matematicos

En este capitulo, se utilizara la teoria mencionada en el capitulo uno, y dos de
este estudio, ya que la metodologia y los procesos se deben de llevar a cabo para
poder obtener resultados satisfactorios que provean de informacion util al inversionista

o tomador de decisiones.

En el capitulo uno de este trabajo se menciona el Modelo de Markowitz,
posteriormente el modelo simulacién de Monte Carlo en el capitulo dos, ahora en ese
cuarto capitulo se llevaran a cabo los procesos en la practica, buscado dar solucién a

un mimo problema desde dos enfoques distintos.

Las acciones con las que se realizara el ejercicio son parte del indice de Precios
y cotizaciones, 21 de las 35 que lo componen. Se realizara el ejercicio aplicando la
teoria de Markowitz, y por otra parte se realiza el ejercicio mediante el uso de
simulacién aplicando el modelo de Monte Carlo, se analizan ambos procesos para la
eleccion del que ofrezca mejores resultados, y alternativas para la toma de decisiones
del inversionista, tomando en cuenta el riesgo y rendimiento ofrecido por los
instrumentos, asi como el perfil del inversionista., pudiendo ser agresivo, moderado o

conservador.

El objetivo de este capitulo es construir un portafolio idéneo para invertir
asignando la proporcion adecuada a cada uno de los instrumentos para maximizar el

rendimiento del inversionista

Ambos modelos ofrecen elementos a favor y en contra para Su uso,
implementacion y operacion, por lo que a lo largo de este capitulo seran analizados, y

posteriormente se mencionaran los resultados obtenidos con cada uno de ellos. Las
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herramientas computacionales para realizar los ejercicios son los siguientes programas:
Microsoft Excel 2010, MATLAB R2012a, y Crystal Ball Version 11.1.

Ambos modelos en el presente estudio buscaran minimizar el riesgo del portafolio a

calcular, tomando un perfil conservador para el inversionista.

En el presente capitulo se utilizaran formulas y ecuaciones correspondientes a capitulos
anteriores y para mayor comodidad y facilidad de comprension del lector seran

mencionadas nuevamente.

4.2. E1IPCy acciones seleccionadas para el ejercicio

Muchos de los aspectos relacionados a la economia nacional pueden ser expresados
por el indice de Precios y Cotizaciones (IPC), ya que es el principal indicador del
Mercado Mexicano de valores, un indice es una medida estadistica disefiada y creada
para poder conocer las modificaciones que puede sufrir una variable a lo largo de

periodos de tiempo (Haro & Gonzalez, 2008).

Los indices accionarios nos permiten reflejar la forma en la que se comportan
un grupo de ciertas acciones, el IPC es el indice de mayor importancia y
representatividad en la BMV, esta compuesto por el grupo de acciones con mayor
bursatilidad en el mercado, dichas acciones son de gran interés para inversionistas

extranjeros, asi como para nacionales.

Este grupo de acciones que se encuentran conformando el IPC son revisadas
una vez cada afio en el mes de febrero, para observar si es necesario realizar algun
tipo de movimiento, o sustitucion de alguno de los integrantes. La importancia del IPC
radica en que puede ser estudiado como la base de cierto instrumento en el que se
planea realizar una inversion, puede ser de igual forma empelada para conocer el
funcionamiento y condiciones de un mercado buscando las condiciones mas sanas
para la operacion.
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Actualmente el IPC estd compuesto por 35 emisoras de distintos sectores que
pueden ser de los siguientes tipos: energia, materiales, industrial, servicios y bienes de
consumo no basico, productos del consumo frecuente, salud, servicios financieros,
tecnologia de la informacion, servicios de telecomunicaciones y por ultimo, servicios
publicos, por lo cual se tomo la decision de utilizar este indice para el estudio ya que
abarca los sectores mas importantes de la economia, estas acciones se detallan a

continuacion.

Tabla 4.1 Acciones® que componen el IPC

Sectores Productivos

Servicios
Productos _
y bienes . -
de . . Servicios de Servicios .
Industrial | Materiales |de - : _ Materiales | Salud
consumo telecomunicaciones | financieros
consumo
frecuente w
no basico
AC ALFA ALPEK ALSE AMX BOLSA CEMEX LAB
BIMBO ASUR GMEXICO |ELEKTRA | AZTECA COMPAR
CHDRAUI |GAP ICH LIVEPOL | TLEVISA GFINBUR
FEMSA GEO MEXCHEM GFNORTEO
GMODELO | HOMEX | MFRISCO
GRUMA  |ICA PENOLES
KIMBER | OHLMEX
KOF URBI
WALMEX

Fuente: Elaboracion propia, con informacion disponible en el sitio web de la BMV.

Las acciones que se seleccionaron para realizar el ejercicio son aquellas que se
han mantenido cotizando en el indice de manera continua del periodo del primero de
noviembre de 2007 al primero de noviembre de 2012, resultando 21 de las 35 acciones

existentes.

Este estudio utiliza datos historicos de un periodo de 5 afios a la fecha en la que
se comenzo a realizar este estudio, para asi tratar de tener los datos mas actuales, y
las acciones que se han mantenido cotizando en el indice en este periodo, dichas

acciones se describen de manera detallada en la tabla 4.2.

21 . . . . .
Las acciones en negritas son las que se seleccionaron para realizar el estudio.
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Tabla 4.2.

Acciones que componen la muestra y breve descripcion.

Accién Informacidén de la emisora
ALFAA Sector: Industrial
Subsector: Bienes de equipo
a ifa Actividad econémica: Controladora de empresas industriales en
areas diversificadas
AMXL Sector: Servicios de telecomunicaciones
. f: Subsector: Servicios de telecomunicaciones
america::s . 7 . . .. . .
mEwil Actividad econ6mica: Proporcionar servicios de telecomunicaciones a
nivel nacional o internacional a clientes
residenciales y comerciales que operan en una
amplia gama de actividades
BIMBOA Sector: Productos de consumo frecuente
— Subsector: Alimentos, bebidas y tabaco
BIMBO Actividad econ6mica: Controladora de empresas dedicadas a la
— elaboracién y distribuciéon de productos
alimenticios
CEMEXCPO Sector: Materiales
. Supsgctor: . Mate_rialgs
Actividad econ6mica: Fabricacion y venta de toda clase de cementos
ELEKTRA Sector: Servicios y bienes de consumo no basico
Subsector: Venta al por menor

Pelektra

Actividad econémica:

Controladora e inmobiliaria dedicada a la
adquisicién, admon. Arrendamiento de
inmuebles a Salinas y Rocha, S.A. para su
operacion comercial

FEMSAUBD Sector: Productos de consumo frecuente
FEMS\ Sub_sgctor: _ Alimentos, beb@das y tabaco o
Actividad econémica: La cadena de tiendas de conveniencia mas
extensa y de mayor crecimiento en américa
GAPB Sector: Industrial
Subsector: Transportes

} G nepo
‘1# oo e

Actividad econémica:

Prestacion de servicios aeroportuarios a través
de los doce aeropuertos que opera la compafiia
en la region del pacifico

GEOB

Sector:
Subsector:

Actividad econémica:

Industrial

Construccion

Disefio, desarrollo, construccion y venta de
unidades habitacionales

GFINBURO

"0.‘ =18 =1=7.1

e

Sector:
Subsector:

Actividad econémica:

Servicios financieros

Entidades financieras

Controladora pura de acciones de empresas
gue prestan servicios financieros




Accién Informacién de la emisora
GFNORTEO Sector: Servicios financieros
STBANORTE Subsector: Entidades financieras

Actividad econémica:

Controladora de empresas que prestan
servicios financieros

GMEXICOB

<

GRUPOMEXICO

Sector:
Subsector:

Actividad econdémica:

Materiales
Materiales

Promover, constituir, organizar, explotar,
adquirir y tomar participacion en el capital social
o patrimonio de todo género de sociedades
mercantiles o civiles, asociaciones o empresas

Sector:
Subsector:

Actividad econdémica:

Productos de consumo frecuente

Alimentos, bebidas y tabaco

Produccioén, distribucién, venta, exportacion e
importacion de cerveza

Sector:
Subsector:

Actividad econdémica:

Productos de consumo frecuente

Alimentos, bebidas y tabaco

Es el productor mas grande de harina de maiz
y tortillas en el mundo

Sector:
Subsector:

Actividad econémica:

Industrial
Construccion
Tenedora de acciones

Sector:
Subsector:

Actividad econémica:

Industrial

Construccion

Sociedad controladora de empresas dedicadas
a la construccion pesada, industrial o urbana
asi como a diversas obras de ingenieria y

Servicios
ICHB Sector: Materiales
:.I Subsector: Materiales

INDUSTRIAS & S.A, PE &V

Actividad econémica:

ICH es una empresa mexicana dedicada a la
produccion de acero la cual cuenta con plantas
en México, E.U.A y Canada

KIMBERA Sector: Productos de consumo frecuente
Subsector: Productos domésticos y personales
@ Actividad econémica: Manufactura y mercadeo de productos para el
consumidor y para el cuidado de la salud y para
Kimberly-Clark de México | nStItUCIO n ES
PENOLES Sector: Materiales
- Subsector: Materiales
Actividad econémica: Controladora de empresas dedicadas a la
explotacion minera, fundicién, refinacion,
manufactura de metales no ferrosos y
PEMOLES fabricacion de productos quimicos y refractarios
TLEVISACPO Sector: Servicios de telecomunicaciones
Subsector: Medios de comunicacion
Actividad econdmica: Grupo televisa es la compafiia de medios de
. comunicacion méas grande en el mundo de
Televisa
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Accién Informacién de la emisora
habla hispana

URBI Sector: Industrial
]\ urbi Subsector: Construccion
- ' Actividad econémica: i i i
VidaResidencial Construccién, promocion y venta de vivienda
WALMEXV Sector: Productos de consumo frecuente

Subsector: Venta de productos de consumo frecuente

Walmart

México y Centroamérica

Actividad econémica:

Controladora de cadenas de tiendas de
descuento, ropa y restaurantes

Fuente: Elaboracion propia, con informacion disponible en el sitio web de la BMV.

En la siguientes secciones de este capitulo se aplicaran las técnicas necesarias

para construir el Modelo de Markowitz y obtener un portafolio 6ptimo asi como aplicar la

técnica de Simulacion Monte Carlo, a la serie de precios al cierre de las 21 acciones
seleccionadas del periodo 1/11/07 al 1/11/12.%2

La informacion referente a los precios al cierre y rendimientos histdricos se encuentra disponible en el siguiente

link: http://sdrv.ms/10UOprz
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4.3. Aplicacion del Modelo de Markowitz a las acciones seleccionadas del

IPC

Para el presente estudio cada accién estara representada por i =1,2,3,...,21 , siendo

estos los 21 activos respectivos con los que se realizara el andlisis, en algunas tablas

se observaran pesos asignados a dichos activos, y esta tabla sirve de referencia para

relacionarlo con la emisora correspondiente.

Tabla 4.3: Identificacion de las acciones.

Accion i Accion i Accion i
AALF 1| GEO ICA 15
AMX 2 | GFINBUR 9 | ICH 16
BIMBO 3 | GFNORTE | 10 | KIMBER 17
CEMEX 4 | GMEXICO |11 | PE&OLES | 18
ELEKTR 5 | GMODELO | 12 | TLEVISA 19
FEMSA 6 | GRUMA 13 | URBI 20
GAP 7 | HOMEX 14 | WALMEX 21

Fuente: Elaboracion Propia.

4.3.1. Calculo de los Rendimientos

Para poder realizar el ejercicio con el Modelo de Markowitz es necesario calcular los

rendimientos diarios de las 21 acciones tomadas, con base a los precios al cierre® de

dichas acciones, esto se hace con la siguiente formula:

Riy1 = Ln(Peyq) — Ln(Py)

23
Los precios al cierre de las 21 acciones tomadas pueden ser consultados en: http://sdrv.ms/10UOprz

(4.1)
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Una vez que se hayan calculado los rendimientos diarios por accion se tendra

que calcular el rendimiento promedio diario para cada accion, que es lo mismo que el

rendimiento esperado por accion y dicha informacion se muestra en la tabla 4.4.

Tabla 4.4: Rendimientos Esperados de las acciones seleccionadas

AALF AMX BIMBO CEMEX ELEKTRA FEMSA GAP
E(Ri) | 0.00095009 | 0.00000047 | 0.00058592 | -0.00071904 0.00060416 | 0.00089781 | 0.00008265
GEO GFINBUR GFNORTE GMEXICO GMODELO GRUMA HOMEX
E(Ri) | -0.00072309 | 0.00068350 | 0.00028816 | 0.00024125 0.00065220 | -0.00003769 | -0.00095655
ICA ICH KIMBER PE&OLES TLEVISA URBI WALMEX
E(Ri) | -0.00070829 | 0.00046588 | 0.00058247 | 0.00069847 0.00012875 | -0.00124180 | 0.00046432

Fuente: Elaboracion propia utilizando Microsoft Excel®

4.3.2. Calculo de la Matriz de Covarianza de los rendimientos

El siguiente paso es calcular la matriz de varianza-covarianza con dichos rendimientos,

como se describe a continuacion:

of S12 S13 S14 “ S120 S121
S21 o3 S23 S24 S220 S221
Matriz de Covarianza = - P (4.2)
S201 S202 S203 S204 v T30 S20,21
S211 S21,2 S213 S21,4 521,20 03

Para facilitar la creacion de dicha matriz se puede utilizar la Herramienta de

Anélisis de Datos de Excel, seleccionando la opcién Covarianza®.

24
La funcién utilizada fue: =PROMEDIO

25 . . .
La matriz de covarianza de los rendimientos de la muestra se presenta en el anexo 4
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4.3.3. Planteamiento del Modelo de Markowitz

Hasta este punto ya se cuenta con todos los datos necesarios para poder emplear el
modelo de Markowitz, aplicando el modelo de Markowitz®, el modelo para las 21

acciones seleccionadas queda de la siguiente manera:

F.O.z

Min o?(R,) =
0.00064214x7 + 0.00039834xZ + --- + 0.00102346x3, + 0.00040801x3; +

2(0.00021173%, %, + 0.000209952x, x5 + 0.00038608x,x, + -+ + 0.00019992x,, %, +
0.00014749x,,%;9 + 0.000199222,,X5,) (4.3)

Sujeto a:

E(Rp) =
0.000950087x; + 0.000000465x, + -+ + (—0.001241795x,,) + 0.000464324x,,; (4.4)

1. X1 +x2+X3+"’+x20+x21 =1 (45)
2. x 20 (i=1,2..,20,21) (4.6)

Explicacion del modelo: La ecuacién (4.3) es la funcion objetivo del modelo la
cual nos minimiza la varianza (riesgo) del portafolio dado al nivel de rendimiento
esperado del portafolio especificado por el inversionista y por los montos a invertir en

cada accion.

La expresion (4.4) indica el nivel o el valor esperado del rendimiento de la

cartera especificado por el inversionista.

La ecuacion (4.5) indica que la sumatoria de todas las proporciones calculadas

destinadas a invertir en cada uno de los activos debe ser igual a 1.

26 Estructurando y adecuando las ecuaciones, 1.10, 1.11, 1.12 y 1.13 del Modelo de Markowitz
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Por ultimo, la expresion (4.6) muestra que el monto a invertir en cada accion

debe ser mayor o igual a 0, o la no negatividad de nuestras variables.

4.3.4. Solucion al Modelo de Markowitz

Debido a la complejidad del modelo y a la gran cantidad de célculos necesarios para

darle solucién a un solo nivel de Rendimiento especificado por el inversionista y dado

que se requiere resolver el modelo una vez para cada nivel de Rendimiento

especificado, se hara uso de las herramientas de software Microsoft Excel y Matlab.

El procedimiento en Microsoft Excel:

1.

El Primer paso es calcular la matriz de covarianza de las acciones como se dijo

en el punto 4.3.2.

La matriz de covarianza obtenida en Microsoft Excel puede ser observada con

mayor detalle en el Anexo 4.

El siguiente paso se crea un vector de participacion para cada accién, que
sumadas debe ser igual a 1 o 100%, para este ejemplo se proponen valores
iniciales de 1/21, que posteriormente seran nuevamente calculados e iran
cambiando de acuerdo al nivel de rentabilidad deseado.

Se calcula el vector de rendimientos esperados para cada uno de los activos
sobre los rendimientos diarios de los precios historicos, esto es en Microsoft

Excel utilizando la funcién “=promedio” en los rendimientos diarios para cada
accion.

Calcular la rentabilidad promedio del portafolio utilizando la funcién en Microsoft
Excel “=sumaproducto”, que es el producto escalar del vector de rendimiento
esperado de los activos multiplicado por el vector de pesos asignados a cada
activo.

Calcular el vector de participacion multiplicado por la matriz de covarianza, en

Microsoft Excel se utiliza la funcion “=mmult”.
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6. Se calcula la varianza del portafolio a través de la funcion “=sumaproducto” del
vector de pesos por el vector obtenido en el Paso 5.

7. Calcular la desviacion estandar del portafolio calculado, que es la raiz cuadrada
de la Varianza del portafolio obtenida en el Paso 6, esto es con la funcién “=raiz”.

8. Se elige un nivel de rendimiento esperado para el portafolio, para el cual se va a
calcular el portafolio con minima varianza de acuerdo a este nivel de rendimiento
establecido, lo anterior modificara los pesos asignados a los activos para obtener

este rendimiento una vez que se haya minimizado la funcion objetivo.

El nivel de rendimiento que para este modelo fue seleccionado es de 0.05450%,
este valor se encuentra entre el rendimiento maximo de los activos, y el rendimiento

medio.

Los rendimientos con los que se realizd la seleccidon antes mencionada son los

gue se muestran en la tabla:

Tabla 4.5 Rendimiento seleccionado del portafolio.

Rendimiento Minimo -0.12418%
Rendimiento Medio 0.01400%
Rendimiento Seleccionado | 0.05450%
Rendimiento Maximo 0.09501%

Fuente: Elaboracién propia

En la captura de pantalla siguiente se puede observar la estructura de la hoja de

calculo. Posteriormente el proceso realizado en Solver para resolver el modelo.
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Figura 4.3: Planteamiento del modelo para minimizar la varianza

& B C 1] £ F G H | J
1 1
? ' ; 1 2 3 4 5 6 7
3 1 00006d2 0000242 Q000210 0000336 0000193 0000206  0.000135
g4 2 0000212 0000393 0000156 OO0003dS 0000138 Q000193 0.000Md
5 3 000020 0000MS6 000040 Qo0oz8s 000021 Qo0osT 0.000123
fi d4 0000386 0000343  0.000285 0001381 0000238 0000368 0000246
T 5 0000133 00036 000027 Q000238 0.000vE2 Q00020 0.00003E
g 6 0000206 00093 0O0OMST  QOQOAES  O000f20  0.000%E5  0.000132
3 T 0000135 000041 0000M23 Q000246 0000038 Q000132 0.000333
10 8 0000322 0000295 0000ZZ2  OOOQOSAS 0000226 0000233  0.00017
il '; 9 000017 0000038 0000151 0000248 0000182 0000102 000006
12 L 000031 0000280 0000213 0000543 0000183 0.000250  0.000189
13 & 1 000037 00002EG 0.000Z1 0000522 0.00020¢  0.000238  0.00017¢
i 12 000017 000051 00026 0000234 0000107 0.000ME0 0.000095
15 13 0000196 0000193 0000133 Q000342 0000MS1 Q00004 0000028
i 4 0000303 0000310 0000233 0000957 0000263 0000253  0.000201
17 15 0000329 0000287 0000225 QOO0STE 0000230  00002v0  0.000173
18 16 0000139 000013 000014 Q0003z22 0000156 Q000153 C.oooiol
19 17 0000169 0001 000012 Q000223 0000ME Q000153 C.o00ms
20 18 0000287 0000234 0000223 0000417 0000234 0000233 0.0001H
21 19 0000187 0000136  0O000ME 0000323 000016  0000%61  0.000127
22 200 0000303 0000266 0000241 QOO0S43 0000253 0000243 0000205
23 21 000065 0.000%60 000041 Q000223 0000128 Q0026 0.000097
24 Paso 2
s Panderacion 1 z 3 q 5 6 T
26 Veotordepesos  d.TE130S:  4.VE1305: d7E190Gw 4 TEI90S  4TE1S0SM  4TE190SM  4.TE190G
27 Paso 3
26 Rertabilidad Promedio por accion 0.0350087: 0.0000465: 00585313 -0.0713042% 00604163+ 00837807 00082647 -
29 Pasod4
30 Rertabilidad esperada del partafalio 0.0740%
K1 Paso b
32 Wector de participacion « matriz de covaianza 000023631 0.00022035 00001368 000042371 000021 000023102 0.00015255
33 Paso b
K] Varianza delProtatelio  0.000254
K] Paso 7
a6 Desviacion Estandar del Patatalio 001533537
ar Paso 8

38 Rentabilidad esperada del portatolio en el punto deseado | 0.05450%%

Fuente: Elaboracion propia.
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9. A continuacion se hara uso de la herramienta Solver de Microsoft Excel, para
minimizar la varianza del portafolio con los datos anteriores y de acuerdo al

Modelo de Markowitz.

Figura 4.4: Introduccién de la funcion objetivo y restricciones en Solver.

,
e ... e

Establecer objetivo: £0&34] “ }Fuucldu objefivo para minim iz la varanza

Para: ) Max. @ Min () Valor de: 0

Cambiando las celdas de variables:
SDS26:8X826 {2 Pesos de los activos que serin calenlados que minimizan la varian :m

Sujeto a las restricciones:

$D526:5%526 == 0 (3) El peso asignado 1 cada activo == () - ’ Agregar l
D530 = 20538 {4) Rendimiento del porrafolio igualade al asignado
56 =1 {5) La suma de los pesos asignados a cada activo )
’ Cambiar
debe ser igual 2 100%
’ Eliminar ]

’ Restablecer todo ]

- ’ Cargar [Guardar ]

Convertir variables sin restricciones en no negativas

Métodao de resolucion: GR Monlinear |E| ’ Opciones ]

Método de resoludan

Seleccione el motor GRG Monlinear para problemas de Solver no lineales suavizados, Seleccione el
mator LP Simplex para problemas de Solver lineales, y selecdone el motor Evolutionary para problemas
de Solver no suavizados.

Ayuda Resolver ] ’ Cerrar

Fuente: Elaboracion Propia, con captura de pantalla de Microsoft Excel.

Mediante este proceso se puede calcular la Varianza minima y la Desviacién

Estandar del Portafolio con el Rendimiento asignado por el inversionista, con lo que se
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podran obtener distintos combinaciones de puntos de Rendimiento y Riesgo con los

gue se podréa construir la Frontera Eficiente.

La solucion obtenida en Solver debe cumplir las condiciones o restricciones

antes mencionadas.

Figura 4.5: Prueba de la existencia de una solucion 6ptima.

- "
s NS ==
e —

Solver encontrd una solucidn. Se cumplen todas las
restricciones y condiciones aptimas. Informes

Responder
{#}iConservar solucidn de Solver | Confidencialidad
Limites

{J} Restaurar valores originales

] Volver al cuadro de diglogo de pardmetros de [ informes de esquema

Solver

Aceptar Cancelar Guardar escenario...

Solver encontrd una solucion. 5e cumplen todas las restricciones y condiciones
optimas.

Al usar el motor GRG, Solver ha encontrado al menos una solucidn optima local. Al
usar Simplex LP, significa que Solver ha encontrado una solucion optima global.

Fuente: Elaboracion Propia, con captura de pantalla de Microsoft Excel.

Los pesos destinados a cada activo después de resolver el problema son los que

se muestran a continuacion:
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Tabla 4.6 Pesos asignados a los activos

Nombre del Activo A;::ggos
ALFA 3.12%
AMX 0.00%
BIMBO 521%

CEMEX 0.00%
ELEKTRA 3.63%
FEMSA 4.38%
GAP 10.29%
GEO 0.00%
GFINBUR 15.02%
GFNORTE 0.00%
GMEXICO 0.00%
GMODELO 16.78%
GRUMA 2.60%
HOMEX 0.00%
ICA 0.00%
ICH 6.63%
KIMBER 20.29%
PE&OLES 0.00%
TLEVISA 0.32%
URBI 0.00%
WALMEX 11.75%
Total 100.00%
Rentabilidaq del 0.05450%
Portafolio
e
Desviaciér) del 1.25076%
Portafolio

Fuente: Elaboracion propia

En el grafico mostrado a continuacion se puede observar el porcentaje destinado
a invertir para cada uno de los activos con el que se maximiza el rendimiento y minimiza

el riesgo, este es solo un punto sobre la Frontera Eficiente.
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Figura 4.6

Pesos para un portafolio con rentabilidad y riesgo tomados de la tabla 4.6

25%

20%

15%

%

10%

” I
o
ELEKTR GFINBU | GMODE KIMBER | TLEVISA | WALME

ALFAA A GAPB RO LOC ICHB A CPO XV

B Pesos Asignados| 3.12% | 3.63% | 10.29% | 15.02% | 16.78% | 6.63% | 20.29% | 0.32% | 11.75%

Fuente: Elaboracion propia, con grafico elaborado en Microsoft Excel.

A continuacién se construird la Frontera Eficiente con todos los portafolios
Optimos para cada nivel de rendimiento con la ayuda del software Matlab, la razén por
la cual se hara uso de este software es que reduce notablemente la carga de trabajo, y
no se tiene que estar resolviendo el modelo en Solver una vez mas para cada uno de

los niveles de rentabilidad deseados.

4.3.5. Elaboracion de la Frontera Eficiente

A continuacion se va a describir el procedimiento y datos necesarios asi como la
estructura del archivo de Excel para poder extraer los datos de la hoja de calculo y
posteriormente asignar estos datos a variables, e introducir los comandos necesarios
para obtener la frontera de eficiencia de 20 portafolios con distintos niveles de

rendimiento.

Para trabajar en Matlab se necesita lo siguiente:
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1. Un documento creado en Excel, que en la primera hoja de trabajo contenga a la
matriz de covarianza de los rendimientos historicos de todos los activos,
comenzando en la celda Al, sin encabezados, Unicamente los datos obtenidos.

2. En el mismo libro de Excel, una segunda hoja debe contener el rendimiento
promedio diario de cada uno de los activos, comenzando en la celda Al y
continuando sobre el mismo reglon para los activos restantes, es importante
mencionar que solamente deben estar presentes los datos resultantes, sin
encabezados, ni cadenas de texto.

El nombre del archivo creado en Excel que se utilizara para el presente estudio

sera “Markowitz.xlsx”.

Los siguientes comandos son las instrucciones necesarias para poder crear la
frontera eficiente y poder obtener los pesos asignados a cada activo, para obtener el
rendimiento y riesgo asignado de dichos puntos sobre la frontera eficiente, el

procedimiento es el siguiente:

1. Abrir Matlab, posteriormente en la barra de direccion de Matlab el usuario debe
ubicar el directorio raiz de la carpeta en la cual se encuentra el archivo de Excel

con el que se va a trabajar (“Markowitz.xlIsx”).

2. Seingresa en el area de trabajo el comando siguiente :
Is
El comando anterior se utiliza para que Matlab muestre los archivos con los que

pueda trabajar, y en este caso, extraer los datos de un libro de Excel.

3. Se ingresa el comando siguiente:
a = xlsread ('Markowitz.xIsx’)
Este comando le indica a Matlab que debe leer todos los datos existentes en la

primera hoja del archivo “Markowitz.xIsx” y guardarlos en la variable “a”.
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A continuacion se ingresa el comando :
ExpCovariance = a
El comando anterior le indica a Matlab que la matriz de covarianza esta asignada

a la variable “a”.

Posteriormente se ingresa el comando :

b = xlsread (‘Markowitz.xlsx',2)

El comando anterior le ordena a Matlab que lea los datos existentes de la
segunda hoja del libro “Markowitz.xIsx” y posteriormente los asigne a la variable
“b”.

El comando que se utilizara para continuar es:
ExpReturn = b
Este comando, le indica a Matlab que los rendimientos promedio diarios por

accion estan asignados a la variable “b”.

A continuacioén se utilizara el siguiente comando:

NumPorts = 20

La instruccion anterior le ordena a Matlab que solamente calcule 20 portafolios, o
20 puntos sobre la frontera eficiente. Es importante destacar que el nimero de

portafolios es indicado de acuerdo a las necesidades del usuario.

El proceso requiere que se ingrese una funcion compuesta:

frontcon (ExpReturn,ExpCovariance,NumPorts)

La instruccion antes mencionada le ordena a Matlab, graficar la frontera eficiente,
tomando en cuenta los rendimientos promedio de los activos, la matriz de

covarianza, y el numero de portafolios deseados.

Para concluir, se ingresa este ultimo comando compuesto.
[PortRisk,PortReturn,PortWts] = frontcon(ExpReturn,ExpCovariance,NumPorts)
La instruccién anterior le ordena a Matlab que calcule el riesgo del portafolio, el

rendimiento del mismo, y los pesos de cada activo, asignados a cada uno de los
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20 portafolios calculados sobre la frontera eficiente. Los resultados obtenidos por

Matlab se pueden apreciar en la tabla 4.7.

La frontera eficiente calculada con los datos de los 21 activos es la siguiente:

Figura 4.7 Frontera eficiente de Markowitz

x 107 Mean-Variance-Efficient Frontier

10

Expected Return

4 L L
0.012 0.014 0.016 0.018 0.02 0.022 0.024 0.026 0.028
Risk (Standard Dewviation)

Fuente: Elaboracion propia con resultados obtenidos de Matlab.
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Tabla 4.7 Resultados obtenidos para 20 portafolios sobre la frontera eficiente.

Pesos asignados a cada activo

L Varianz 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

R(p) | Desviacion a

0.04 0.0122 0.0001 | 0.00% 1.20 |3.06 |0.00 |260 |0.95% |17.09 |0.00 |12.35 |0.00 |0.00 |13.04 |495 |0.00 |0.00 |6.80 |17.99 |0.00 |8.73 |0.00 |11.22
% ) 4884 % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.05 0.0122 0.0001 | 0.00% 0.00 |3.75 |0.00 |2.89 |183% |15.67 |0.00 |12.94 |0.00 |0.00 |14.09 |[451 |0.00 |0.00 |6.92 18.72 |0.00 |7.16 |0.00 |11.51
% ) 4884 % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.05 0.0123 0.0001 | 0.00% |0.00 447 |0.00 |3.22 |278% |13.80 |0.00 |13.64 [0.00 |0.00 |15.17 |3.89 |0.00 |0.00 |6.97 [19.46 |0.00 |4.90 |0.00 |11.69
% i 5129 % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.05 0.0124 0.0001 |1.27% |0.00 [4.80 |0.00 |3.40 |3.46% |12.30 |0.00 |14.22 [0.00 |[0.00 |15.86 |3.34 |0.00 |0.00 |6.83 [19.82 |0.00 |2.96 |0.00 |11.73
% i 5376 % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.05 0.0125 0.0001 |2.61% |0.00 [5.10 |0.00 |357 |4.13% |10.83 |0.00 |14.79 [0.00 |0.00 |16.53 |2.80 |0.00 |0.00 |6.68 |20.16 |0.00 |1.03 |0.00 |11.77
% i 5625 % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.06 0.0126 0.0001 |4.08% |[0.00 (536 |0.00 |[3.71 |4.81% |8.93% |[0.00 |15.38 [0.00 |0.00 |17.25 |2.12 |0.00 |0.00 |6.39 |20.37 |0.00 |0.00 |0.00 |11.60
% i 5876 % % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.06 0.0128 0.0001 |5.69% |0.00 558 |0.00 |3.82 |552% |6.52% |[0.00 |1599 [0.00 |[0.00 |18.05 |1.26 |0.00 |0.00 |5.95 |20.43 |0.00 |0.00 |0.00 |11.19
% ) 6384 % % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.06 0.013 0.0001 |7.30% |0.00 [5.80 |0.00 |393 |6.23% |4.11% |0.00 |16.60 |[0.00 |0.00 |18.85 |0.41 |0.00 |0.00 |550 |20.48 |0.00 |0.00 |0.00 |10.78
% i 69 % % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.06 0.0132 0.0001 [9.04% |[0.00 (594 |0.00 |[4.00 |7.03% |1.38% |[0.00 |17.27 [0.00 |0.00 |19.58 |0.00 |0.00 |0.00 |4.84 |[20.67 |0.00 |0.00 |0.00 |10.25
% i 7424 % % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.07 0.0135 0.0001 |12.07% |0.00 |[544 |0.00 |3.94 |831% |0.00% |0.00 |18.32 |0.00 |0.00 |20.18 |0.00 |0.00 |0.00 |2.95 |20.17 |0.00 |0.00 |0.00 |8.61%
% i 8225 % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.07 0.0138 0.0001 |16.09% |0.00 |4.47 |0.00 |3.79 |9.94% |0.00% |0.00 |19.64 |0.00 |0.00 |20.74 |0.00 |0.00 |0.00 |0.20 |18.99 |0.00 |0.00 |0.00 |6.12%
% i 9044 % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.07 0.0143 0.0002 |20.53% |0.00 |[2.86 |0.00 |3.41 |11.73 |0.00% |0.00 |20.85 |0.00 |0.00 |21.05 |0.00 |0.00 |0.00 |0.00 |17.03 |0.00 |0.00 |0.00 |2.55%
% i 0449 % % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.08 0.0148 0.0002 |25.35% |[0.00 [0.71 |0.00 |2.86 |13.66 |0.00% |0.00 [21.99 |[0.00 |0.00 |20.92 |0.00 |0.00 |0.00 |0.00 |14.51 |0.00 |0.00 |0.00 |0.00%
% i 1904 % % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.08 0.0155 0.0002 |31.10% |0.00 |[0.00 |0.00 |1.40 |16.02 |0.00% |0.00 |22.61 |[0.00 |0.00 [19.21 |0.00 |0.00 |0.00 |0.00 |9.65% |0.00 |0.00 |0.00 |0.00%
% i 4025 % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.08 0.0163 0.0002 |36.91% |0.00 |[0.00 |0.00 |0.00 |18.43 |0.00% |0.00 |23.04 |[0.00 |0.00 [17.26 |0.00 |0.00 |0.00 |0.00 |4.36% |0.00 |0.00 |0.00 |0.00%
% ) 6569 % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.08 0.0173 0.0002 | 43.14% | 0.00 [0.00 |0.00 |0.00 |21.02 |0.00% |0.00 |22.26 |0.00 |0.00 |13.59 |0.00 |0.00 |0.00 |0.00 |0.00% |0.00 |0.00 |0.00 [0.00%
% i 9929 % % % % % % % % % % % % % % % % %

0.09 0.0184 0.0003 | 50.40% | 0.00 [0.00 |0.00 |0.00 |23.85 |0.00% |0.00 |19.43 |0.00 |0.00 |6.32% |0.00 |0.00 |0.00 |0.00 |0.00% |0.00 |0.00 |0.00 [0.00%
% i 3856 % % % % % % % % % % % % % % % %

0.09 0.0197 0.0003 |57.82% | 0.00 |[0.00 |0.00 |0.00 |26.62 |0.00% |0.00 |15.56 |0.00 |0.00 |0.00% |0.00 |0.00 |0.00 |0.00 |0.00% [0.00 |0.00 |0.00 |O0.00%
% i 8809 % % % % % % % % % % % % % % % %

0.09 0.0213 0.0004 | 66.34% |0.00 [0.00 |0.00 |0.00 |2895 |0.00% |0.00 |4.71% |0.00 |0.00 |0.00% |0.00 |0.00 |0.00 |0.00 |0.00% [0.00 |0.00 |0.00 |O0.00%
% ) 5369 % % % % % % % % % % % % % % %

0.10 0.0253 0.0006 | 100.00 | 0.00 [0.00 |0.00 |0.00 |0.00% |0.00% |0.00 |0.00% |0.00 |0.00 |0.00% |0.00 |[0.00 |0.00 |0.00 |0.00% |0.00 |0.00 |0.00 [0.00%
% ) 4009 | % % % % % % % % % % % % % % %

Fuente: Elaboracion

propia en Excel con datos calculados en Matlab.
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Hasta este punto se concluye con la “Teoria de Portafolios” de Markowitz, a
continuacion se calculara el portafolio 6ptimo de toda la frontera eficiente basado en el
modelo de Markowitz, esto es para que exista un punto de comparacion entre el Modelo
de Markowiz y el Método de Simulacion Monte Carlo que se presentara mas adelante.

4.3.6. Obtencion del Portafolio Optimo

Para poder obtener el portafolio 6ptimo es necesario conocer el rendimiento promedio
de los instrumentos libres de riesgo, en este caso a través del promedio de los
rendimientos diarios de los CETES a 28 dias en el mismo periodo en el que se

considerd la muestra de las 21 acciones.
Para la obtencién del portafolio 6ptimo es necesario resolver el siguiente modelo:

Max tan 0 =

n n
i=1 =1 XiXj Oy

Sujeto a:

(4.8)

x; =20 (i=1,..,n) (4.9)
Donde:

R,,: es la rentabilidad esperada del portafolio
r. es el rendimiento del instrumento libre de riesgo
x;. es la proporcion a invertir en el activo i

o;;: es la covarianza del activo i con el activo |

En la expresion anterior el parametro tan 6 indica la pendiente de la recta que es

tangente al punto de la frontera de eficiencia en el que se obtiene el éptimo rendimiento.
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Se hara uso de la herramienta Solver de Microsoft Excel para resolver el modelo

anterior.

Para resolver este modelo es necesario contar con los datos historicos de los
rendimientos de los CETES o instrumentos libres de riesgo, para el mismo periodo de
tiempo en el que se seleccionaron los datos de los rendimientos histéricos de los

activos seleccionados para construir la frontera eficiente.

Se requieren los precios de los CETES a 28 dias en el mismo periodo en el que se
seleccionaron los datos para los 21 activos, posteriormente se calculan los

rendimientos diarios de los CETES con la férmula 3.1.

Para agilizar el siguiente proceso, se puede hacer uso de la misma hoja de célculo
del libro de Excel en la cual se utilizé Solver para calcular un portafolio sobre la frontera
de eficiente del punto 4.3.4, modificando y agregando los siguientes puntos:

1. Calcular el promedio de los rendimientos de los instrumentos libres de riesgo,
con la funcion “=promedio”.

2. Plantear la funcién objetivo a maximizar (Ecuacién 4.7).

La estructura del planteamiento del modelo en Excel se puede observar en la figura
4.4.

Una vez estructurada la hoja de calculo de acuerdo a la figura anterior, se procede a
hacer uso nuevamente de la herramienta Solver de Microsoft Excel, se ingresan las

restricciones correspondientes del modelo (Formula 4.8, 4.9).

113



Figura 4.8 Planteamiento del modelo.

3 0.000z210 0.000156 0.000470 0.000255 0.000211 0.000157 0.000123 0.000222 0.000131 0.c
4 0.000336 0.000343  0.000235 0001331 0.000233 0.000365 0.000245 0.000535 00oozd4s 0.0
b 0.000133 0.0007136 0.00021 0000233  0.000732 0.00071z0 0.000033 0.000226 0.000132 0.c
6 0.000206 0.000133 0.000157 0.000565 0.000120 0.000365 0.000132 0.000233 000010z 00
T 0.000135 0.000141 0.000125 0.000246  0.000033 0.000132 0.000333 0.000173 0.000063 0.c
i 0.000322 0000235 0.000222 0.000535  0.000226 0.000233 0.0007173 0.00031M 0.0007177 0.c
3 0.0007117 0.000033 0.000151 0.000245 0.000182 0.000102 0.000065 0.000777 0.000525 0.c
10 0.0003M 0.000250 0.0002713 0.000543 0.000153 0.000250 0.000153 0.000451 0.00017F 0.0
1 0.000321 0.000256 0.00021 0000522  0.000204 0.000235 0.000774 0.000473 0.o007e 00
12 0.000171 0.000151 0.000128 0.000234 0.0007107 0.0007160 0.00003% 0.000210 0.000076 0.c
13 0.0007136 0.0007133 0.000133 0.0003542 0.000151 0.0007104 0.000023 0.000266 0000065 0.0
i 0.000303 0000310 0.000233 0.000537 0.000263 0.000253 0.000z201 0.000553 0.0ooz0z 0.0
15 0.000323 00002587  0.000225 0.0005¥3  0.000230 0.000270 0.000173 0.000483 0000173 00
16 0.000133 0.000143 0.0007154 0.0003522 0.000156 0.000153 0.000101 0.000273 0oooze 00
17 0.000163 0.000131 0.000142 0.000223 0.000113 0.000153 0.000715 0.000210 0.0007104 0.c
13 0.000257 0.000234  0.000223 0000417 0.0002353 0.000233 0.000171 0.000363 000013z 00
13 0.0007157 0.0007136 0.000145 0.000323 0.000145 0.000131 0.000127 0.000240 0.oo0ms 0o
20 0.000303 0.000266 0.000241 0.000543  0.000253 0.000243 0.000205 0.000547 0000165 0.0
21 0.000165 0.0007160 0.000141 0.000223 0.000123 0.0001Z6 0.000037 0.000z221 0000033 00

Ponderacion 1 2 3 q 5 B T i 3
Wector de pesos 26807523  0.000000% 0000000 0000000 26189821 14251717  0.000000:  0.000000: 22130274 0.00(

Pentabilidad Promedio por sccion 00350087 0.0000465% 00585913 -0.0713042% 00604163 00897807 00032647 -0.0723094: 00683493 0,028
Rentabilidad esperada del portafalio 0.07E3
Vector de participacion = matriz de covarianza 0.00023067 00001531 0.0001633 0000238 000016393 000027227  0.00010732 0000236222 000019632 0.00
\arianza del Pratafolic 0.000225
Desviacion Estandar del Portafolic  0.01500205
Paso 1
Tasalibre de riesgo 0.01225%

Paso 2
Funcion objetiva amarimizar 0.0427128

Fuente: Elaboracion propia en Microsoft Excel.
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Figura 4.9 Uso de Solver para encontrar el portafolio 6ptimo.

Establecer objetivo: | £D40|

Para: @ Max. (71 Min (7 Valor de:

Cambiando |as celdas de variables:

SDS26:80826

Sujeto a las restricciones:

ﬁgfxﬁz& == Agregar

Cambiar

Eliminar

Restablecer todo

Cargar/Guardar

Convertir variables sin restricdones en no negativas

Método de resolucidn: GRG Monlinear Izl

Método de resoludon

Seleccione el motor GRG Monlinear para problemas de Solver no lineales suavizados. Seleccione el
motor LP Simplex para problemas de Solver lineales, v seleccione el motor Evolutionary para problemas
de Solver no suavizados.

Fuente: Elaboracion Propia, con captura de pantalla de Microsoft Excel.

Se procede a resolver el modelo en Solver.
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Figura 4.10 Prueba de la existencia de una solucion optima para el modelo.

Solver encontrd una solucidn. 5e cumplen todas las |
restricciones y condiciones aptimas. Informes
Responder
(¥} Conservar solucidn de Solver Confidencialidad
Limites

) Restaurar valores originales

] Volver al cuadro de didlogo de parametros de [ informes de esquema
Solver

Cancelar Guardar escenario...

Solver encontro una solucion. Se cumplen todas las restricciones y condiciones
aptimas.

Al usar el motor GRG, Solver ha encontrado al menos una solucion optima local. Al
usar Simplex LP, significa que Solver ha encontrado una solucion optima global.

Fuente: Elaboracion Propia, con captura de pantalla de Microsoft Excel.

La solucién obtenida en Solver nos permite conocer el portafolio éptimo “m”, asi
como las proporciones destinadas a cada uno de los activos que nos permiten obtener
un rendimiento y un riesgo que forman parte de la frontera eficiente, en este punto es
donde se maximiza la pendiente de una recta que une un punto en comun entre el

rendimiento de un instrumento libre de riesgo y un punto de la frontera eficiente.

Este punto nos indica el portafolio mas conveniente a invertir, ya que su

rendimiento es mayor al proporcionado al invertir en un instrumento libre de riesgo.

Los resultados obtenidos con los que se construye el portafolio Optimo son los

siguientes:
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Tabla 4.8 Pesos asignados a los activos para construir un portafolio 6ptimo

Activo Asi(;oa?m
ALFA 26.81%
AMX 0.00%
BIMBO 0.00%
CEMEX 0.00%
ELEKTRA 2.62%
FEMSA 14.25%
GAP 0.00%
GEO 0.00%
GFINBUR 22.19%
GFNORTE 0.00%
GMEXICO 0.00%
GMODELO 20.61%
GRUMA 0.00%
HOMEX 0.00%
ICA 0.00%
ICH 0.00%
KIMBER 13.52%
PE&OLES 0.00%
TLEVISA 0.00%
URBI 0.00%
WALMEX 0.00%
Total 100.00%
Portafoli o
Ponatoli | +500205%

Fuente: Elaboracion propia, con datos obtenidos de célculo del portafolio éptimo con Solver de

Microsoft Excel.

Por dltimo, se muestra el grafico en el que se puede apreciar el punto sobre la

frontera eficiente que representa el portafolio 6ptimo, tomando en cuenta el rendimiento

de los instrumentos libres de riesgo (CETES).
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Para poder obtener el grafico del portafolio 6ptimo sobre la frontera eficiente, se

hard uso nuevamente del software Matlab, continuando el paso 9 del punto 4.3.4.1 de

este mismo capitulo, se introducen los siguientes comandos:

10.RisklessRate = 0.00012
Este comando le indica a Matlab el rendimiento de un instrumento libre de riesgo.

11.Para concluir, se ingresa este Ultimo comando compuesto:
portalloc (PortRisk, PortReturn, PortWts, RisklessRate)

El cual le ordena a Matlab construir la grafica de la Frontera Eficiente con los

rendimientos y Riesgos calculados anteriormente para los portafolios, incluyendo

en este paso el rendimiento del instrumento libre de riesgo.

Expected Return

Figura 4.11

Portafolio éptimo calculado sobre la frontera eficiente.

w10 Optimal Portfolio
10 T T T T T

L L T e e T i L LT TR TP —
B oo .
T ST L e T L S TP TP —
6 --mnmmemmmbennmeenoetoo b % Optimal Risky Portfolio |-

+ Riskless Instrument Return

1 i

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03

Risk (Standard Deviation)

Fuente: elaboracion propia, mediante Matlab.
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Figura 4.12

Distribucion de los pesos en los activos para la obtencién del portafolio 6ptimo

30%

25%

20%

15%

%

10%

5%

0% ]

ALFAA ELEKTRA FEMSAUBD | GFINBURO | GMODELOC KIMBERA
B Pesos Asignado 26.81% 2.62% 14.25% 22.19% 20.61% 13.52%

Fuente: Elaboracion propia utilizando los datos obtenidos con Solver de Microsoft Excel.

Los resultados obtenidos de la figura 4.12 muestran que al aplicar la teoria de
portafolios, se obtiene la combinacion correcta para construir el portafolio 6ptimo que
minimiza el riesgo y ofrece un rendimiento mayor al de los instrumentos libres de riesgo
basandose en los estadisticos media y desviacion estandar. La combinacion de activos
le permite al inversionista disminuir al riesgo al que se vera expuesto, ya que lo

diversifica.

4.4. Aplicacion del Método de Monte Carlo para la optimizacion de un
portafolio de inversion.

En esta parte se va a mencionar como poder realizar una simulacion, el software que se

utilizara es Crystal Ball, de acuerdo al punto 2.5.4 del capitulo dos del presente estudio.
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Los siguientes pasos son los necesarios que requiere Crystal Ball para realizar

el método de simulacién Monte Carlo:

1. Ajuste de una distribucién de probabilidad a cada serie de datos (Punto 4.4.1.)

2. Definicion de las posibles decisiones a tomar en el modelo (Punto 4.4.2.)

3. Planteamiento de una funcion objetivo para minimizar en este caso a traveés de la
simulacion (Punto 4.4.3.)

4. Ingresar las restricciones para el modelo a través de OptQuest y se ejecuta la
Simulacion (Punto 4.4.4.)

5. Por ultimo se realiza el analisis correspondiente de los resultados obtenidos.
(Punto 4.4.5.)

4.4.1. Ajuste de una distribucion a las serie de datos

Para comenzar a trabajar con Crystal Ball es necesario contar con la serie histérica de
los rendimientos que se requiere estudiar, para posteriormente realizar la simulacion y
optimizar un portafolio con el método de Monte Carlo, el procedimiento propuesto es el

gue se muestra a continuacion:

1. Seleccionar el area en la que se ubican los rendimientos histéricos de los activos
con los que se planea optimizar el portafolio, la manera que se propone para
tener preparados los datos es colocar el nombre de los activos como
encabezado de las columnas, y en las filas de cada columna colocar los

rendimientos correspondiente al activo que pertenece.
2. Una vez seleccionados los datos estructurados en la forma propuesta, se ingresa

en la pestafia de “Mas herramientas” y posteriormente se selecciona la opcién de

“Ajuste Grupal’.
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Figura 4.13 Ajuste grupal de datos

Datos Revisar Wista Crystal Ball

E‘p |1 Preferendas de ejecucion _}_J /\\, p’| R 0 2yuda

? Tteraciones: 1000 L ‘?;—; LL[ ) [ Recursas =~
Tniciar Paso Crear OptQuest Predictor Mds -
'ﬂ Grahar o restaurar - Reporte herramientas = ( Acerca
Ejecutar Analizar Herramig Hapramientas generales
- = B m i = Ajuste grupal
Bootstrap
AALFA AMXL BIMBOA CEMEXCPO |ELEKTRA FEMSAUBD GAPB

02/11/2007 0,000000 0.000000 0,000000] -0.018438 0,000000 -0,009817| -0.012803
05/11/2007 -0.011478 -0.000714] -0.035645( -0.018847 0.001326 -0.009915 -0.012969] - Matriz de correlaciones
06/11/2007 0.035440 -0.000715 0.016609] -0.000668 -0.008024 0.012651 0.008786] -
07/11/2007 -0.022536 -0.000715 -0.023612( -0.017361 -0,006703 -0,002737|  -0.010627| - I
08/11/2007]  0.004264]  -0.0007l6]  0.000702[ -0.021307]  -0.008843 -0.012131]  -0.006833 Analisis de datos
09/11/2007 0.004346 -0.000716 0.0297350 0.025379 -0.013537 0002217 -0.015513] -
12/11/2007 -0.067175 -0.00071L7| -0,026245  -0.049637 0,007061 -0.058413 -0,001885] - @ T .
13/11/2007]  0.07se17] 0000717 0.048490]  0.057732]  0.009638 0.043916]  0.026261 Tabla de decisiones
14/11/2007 0.011142 -0.000718 0.011270| -0.006065 -0.024566 0.000842 -0.009234 -
15/11/2007 -0.028093 -0.000718 -0.011936( -0.026030 -0.020638 -0.031061 -0.017027] - lﬂ Analisis de ios
16/11/2007 -0.002853 -0.000718 0,026984| -0.009760 0,033526 -0,006388 0,002074 | .
19/11/2007 0.000000  -0.000719 0.000000| -D.004916 0.000000 -0.014672|  -0.007751 —
20/11/2007]  0.001428 0001289  -0.041763| -0.004940]  -n.004697 -0.014830] -n.007812] | |E Grafico Tornado
21/11/2007 0,001426 0.001287 -0,006112( -0.008536 0,016529 -0,009043 -0,036623] -
22/11/2007 0.000000 0.001286 0.011514| -0.005725 -0.008230 -0.009124 0.012423 7|
25/11/2007 0.007097 0.001284 0.021979 0.013897 0.014359 0.020264 0.018830] - J Simulacién 2D
26/11/2007 -0.011380 0.001282 -0,040328 0.003532 -0.013574 0.007754] -n.029270] 1
27/11/2007 -0.004301 0.001281 0,019022 0.006677 0,000372 0.007400 -0,021821| 1 Her dei ién
28/11/2007 0.043577 0.001279 0.008043 0.080070 0.003584 0.035630 0.005450
29/11/2007 -0.004135 0.001277 -0.005355 -0.003563 -0.0007332 -0.003993 -0.007678] - @ Enterprise Performance Manage
30/11/2007 -0,005540 0.001276 0,010681 0.009365 0,058395 0,005414 0,015698] 4
03/12/2007]  -0.009770 0.001274]  -0.002660] -0.007421 0.041336 -0.004272|  -0.007013

Fuente: Elaboracion propia utilizando Crystal Ball en Microsoft Excel.

3. Una vez que se ha ingresado en esta herramienta, la manera en la que

configura el “Ajuste grupal” es la siguiente:

o Pestana de “Ingreso de Datos.”

se

Como ya se habia mencionado anteriormente, en la fila superior de cada

Columna se encontraran los titulos, y en las filas subsecuentes los rendimientos

de cada instrumento.

o Pestana” Opciones de Ajuste”
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Ya que las series de datos son ajustadas a una distribuciéon de probabilidad
continua, posteriormente se selecciona la prueba de Anderson-Darling para
ajustar a la distribucién de probabilidad que mejor describa el comportamiento
de cada serie de datos.

o Pestana “Opciones de Salida.”

Es recomendable que los resultados del andlisis grupal se encuentren en la
misma hoja del libro de Excel, en esta parte se selecciona la celda en la que
comenzara a colocar dichos resultados, por otra parte se seleccionara la opcién

de mostrar matriz de correlaciones para llevar a cabo el andlisis.

o Pestafia de “Reportes”

En esta parte se seleccionan los reportes que se desea conocer, en caso de asi

requerirlos, posteriormente se selecciona ejecutar.

Las celdas que apareceran con fondo verde, es donde Crystal Ball por medio de
la prueba de Anderson Darling realizo el mejor ajuste de una distribucion de

probabilidad a cada serie de datos para cada activo.

En la fila siguiente de se puede observar el nombre de la distribucion que mejor
se ajusta a los datos de cada uno de los activos, y posteriormente la matriz de

correlacion?’.

27 . L . . g . .
Los resultados del ajuste de las distribuciones a las series de datos y los gréficos correspondientes se pueden apreciar en el
anexo 5y 6 respectivamente

122



Figura 4.35 Definicion de supuestos en Crystal Ball

Fuente: Elaboracién propia utilizando Crystal Ball en Microsoft Excel.

4.4.2 Definicion de las variables de Decision

Crystal Ball requiere que se definan variables de decision con las cuales se satisfacen
las restricciones del modelo a optimizar, para obtener a través de la simulacién los
valores que sustituiran a los valore iniciales de estas variables después de realizar la
simulacién, dichas variables seran los pesos asignados a cada activo que optimizaran

el portafolio de inversion.

1. Se crea un vector de pesos para cada activo, con un valor inicial o valor semilla
el cual se recomienda se distribuyan los pesos equitativamente para cada activo,
se recomienda que las celdas que forman parte de este vector de pesos no
contengan formulas, solo valores numéricos entre O y 1.

2. A continuacion se seleccionan las 21 celdas de pesos y posteriormente se
selecciona la opcion de definir decision de la barra de herramientas de Crystal
Ball.
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3.

En la ventana emergente se selecciona el nombre de la variable de decision que
debe corresponder a cada accion, los limites inferior y superior en el cual esta
definido el rango de valores que pudieran llegar a tomar cada variable, en este
caso de optimizacion cada variable debe encontrarse ente Oy 1.

Figura 4.36 Muestra de las variables de decision creadas en el Paso 3

Toid
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4.

4.4.3.

Fuente: Elaboracion propia utilizando Crystal Ball en Microsoft Excel.

Las celdas seleccionadas como parte de las variables de decision estaran
marcadas con fondo amarillo, lo cual indica que Crystal Ball las tiene definidas
como variables de decision.

En la siguiente celda de dicho vector, se debe realizar la suma de los pesos la
cual debe ser forzosamente 100% para cualquiera de las combinaciones

calculadas.

Planteamiento de la funcién objetivo

Se define en una celda libre la funcion objetivo, que en este caso sera el
producto del vector asignado a las variables de decisién (pesos de los activos)
por el vector de los supuestos en el que mediante Crystal Ball se ajusté una
distribucién a los rendimientos histéricos de los activos.”®

Se selecciona la celda anteriormente mencionada y en la barra de herramientas
de Crystal Ball se escoge la opcién de Definir Pronostico.

En la ventana emergente, se edita la etiqueta que sera el nombre de la funcién a

optimizar y posteriormente en la siguiente linea, las unidades en las cuales se

28 L. - . “ ”
La funcidn utilizada en Microsoft Excel fue “=sumaproducto”.
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expresaran los resultados, se oprime “Aceptar” y la celda objetivo se mercara de
color azul.

4. El siguiente paso sera escoger la opcion de “Matriz de Correlacién” dentro del
menu de “Mas Herramientas” en la barra de Crystal Ball.

5. En la ventana emergente se ingresan todas las variables de decision, para
construir la matriz de correlacién, se oprime el botéon “Next” el cual nos creara
una ventana temporal con la parte superior de la matriz de correlacion, a

continuacion se oprime el botén “Load the Matrix”.

4.4.4. Configuracion de “OptQuest” y ejecucion de la simulacion Monte
Carlo

1. Una vez realizado todo el proceso anterior se escoge la opcion de OptQuest
en la barra de Crystal Ball.

2. En la pestafia “Objetivos” del OptQuest se selecciona el boton “ARadir
Objetivo”, para este caso se selecciona “Minimizar” la “Desviacion Estandar’
de la funcion objetivo establecido anteriormente.

3. Para continuar, el usuario se debe ubicar en la pestafia de “Restricciones”, se
selecciona la opcion de “Ingreso Avanzado”, posteriormente se oprime el
boton de “Insertar Variable” y se seleccionan todas las variables de decision,
se oprime el botén de “OK” y se iguala la suma de todas las variables a
100%, se oprime el botdn de “Siguiente Paso”.

4. En la siguiente pestafia de “Opciones”, se seleccionan los siguientes
parametros:

Ejecutar por: 5 min la simulacion

Tipo de Simulacion estocéastica

Mostar solo el prondstico objetivo
Actualizar solo las mejores soluciones
Automaticamente asignar la mejor solucion

5. Se selecciona el boton “Ejecutar” para dar comienzo a la optimizacién por
medio de Simulacion Monte Carlo.
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Figura 4.37 Captura de pantalla de Crystal Ball en la ejecucién de la simulacion
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Fuente: Elaboracion propia utilizando Crystal Ball en Microsoft Excel.

Después de haber transcurrido los minutos que decida el usuario para llevar a

cabo la simulacion el proceso termina, como se puede apreciar en la figura 4.38.

Figura 4.38 Captura de pantalla de la simulacion terminada.
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Fuente: Elaboracién propia utilizando Crystal Ball en Microsoft Excel.
Los resultados obtenidos para los pesos en Crystal Ball son los siguientes:
Tabla 4.39 Resultados para el portafolio 6ptimo

mediante Monte Carlo en Crystal Ball

Activo Pesos Asignado
ALFA 0.03%
AMX 0.00%
BIMBO 0.00%
CEMEX 0.00%
ELEKTRA 0.00%
FEMSAU 0.00%
GAPB 21.38%
GEO 2.09%
GFINBUR 13.19%
GFNORTE 0.00%
GMEXICO 0.00%
GMODELO 0.00%
GRUMA 0.00%
HOMEX 0.00%
ICA 0.00%
ICH 13.01%
KIMBER 31.09%
PE&OLES 1.76%
TLEVISA 0.00%
URBI 0.00%
WALMEX 17.46%
Total 100.00%
Rentabilidad del Portafolio 0.042804%
Varianza del Portafolio 0.0000002
Desviacion del Portafolio 0.039056%

Fuente: Elaboracién propia utilizando Crystal Ball en Microsoft Excel.

Los pesos que se muestran en la tabla 4.39 son resultado de la simulacion en la
que se tiene por funcién objetivo minimizar el riesgo al que se verad expuesto el

inversionista.

Esta combinacion de activos y proporciones con un nivel de 95% de

confiabilidad, permiten afirmar que si se invierten los porcentajes asignados a los
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activos antes mencionados se obtendra un rendimiento del 0.042804%, minimizando el
riesgo a un 0.039056%.

Figura 4.40 Portafolio 6ptimo obtenido a través del método de simulacién

de Monte Carlo
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Fuente: Elaboracion propia utilizando Crystal Ball en Microsoft Excel.

Los pesos que minimizan la desviacidbn estandar (riesgo) se encuentran
distribuidos en el grafico 4.40, asignandole mayor importancia a KIMBER A dado que
dentro de los estadisticos KIMBER A?, no es el activo que presenta el mayor
rendimiento esperado de todos, con 0.058% de rendimiento promedio diario, en cambio
presenta la menor desviacion estandar de todos los activos de 1.839% con tendencia a
la baja en riesgo, esto es légico, ya que la simulacién busca minimizar riesgo y le asigna

mayor peso a los activos con menor desviacion estandar.

Por otra parte, se puede observar que el activo de TLEVISA CPO es la segunda
emisora que cuenta con menor nivel de riesgo (1.891%), y sus rendimientos son

mayores a los de GAP B .

29 . . .
Esta informacidn puede ser revisada de manera detallada en el anexo 3

30 Rendimientos histdricos y riesgo: GAP B: 0.008%, 1.999%, TLEVISA : 0.013%,1.891% respectivamente.
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En los resultados obtenidos se muestra que no se realiza ninguna asignacion a
este activo, debido a que el método de simulacibn Monte Carlo toma en cuenta las
tendencias y comportamiento de las distribuciones de los rendimientos histéricos diarios
y debido al comportamiento de estos, este activo presenta un nivel de riesgo con
tendencia a la alza, por lo que evita invertir en TLEVISA CPO. Recordar que antes de
realizar la simulacion se tomo la decision de minimizar el riesgo, adoptando una postura

conservadora.

4.5 Comparacion de resultados obtenidos

A continuacion se presenta un comparativo de los Portafolios Optimos obtenidos

mediante el Modelo de Markowitz vs el Método de Simulacién Monte Carlo:

Al comparar los resultado obtenidos por ambos modelos, se puede apreciar que
el modelo de Markowitz selecciona a instrumentos que presentan niveles bajos de
riesgo, y de esa muestra elige a los que tengan los rendimientos mas altos para asi
poder asegurar minimizar el riesgo y de forma simultanea, lograr obtener un nivel de
rendimiento deseado al seleccionar las acciones con mayor rendimiento de las que
poseen menor riesgo, basandose en los estadisticos historicos de media y desviacidon

estandar.

Con el modelo de Markowitz los resultados muestran que el inversionista podra
tener un nivel de rendimiento mayor que con el método Monte Carlo, pero este
resultado se obtiene con informacion resumida en los estadisticos, a diferencia del
resultado obtenido a través de una simulacion que toma en cuenta el comportamiento

de los activos a traveés del tiempo y sus tendencias a fututo.

El portafolio obtenido a través del método de simulacibn Monte Carlo,
proporciona los pesos para un conjunto de activos con los que se minimiza el riesgo,

seleccionando activos con tendencias a la baja en riesgo, en los cuales la distribucion
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de probabilidad ajustada a los rendimientos historicos tienen mayor probabilidad de

tener rendimientos positivos.

Comparativo de Resultados Obtenidos por Markowitz VS Monte Carlo

Tabla 4.10

Activo Pesos Asig_nado Pesos Asignados
Markowitz Monte Carlo
ALFA 26.81% 0.03%
AMX 0.00% 0.00%
BIMBO 0.00% 0.00%
CEMEX 0.00% 0.00%
ELEKTRA 2.62% 0.00%
FEMSA 14.25% 0.00%
GAP 0.00% 21.38%
GEO 0.00% 2.09%
GFINBUR 22.19% 13.19%
GFNORTE 0.00% 0.00%
GMEXICO 0.00% 0.00%
GMODELO 20.61% 0.00%
GRUMA 0.00% 0.00%
HOMEX 0.00% 0.00%
ICA 0.00% 0.00%
ICH 0.00% 13.01%
KIMBERA 13.52% 31.09%
PE&OLES 0.00% 1.76%
TLEVISA 0.00% 0.00%
URBI 0.00% 0.00%
WALMEX 0.00% 17.46%
Total 100.00% 100.00%
Rentabilidad del Portafolio 0.076332% 0.042804%
Varianza del Portafolio 0.0002251 0.0000002
Desviacién del Portafolio 1.500205% 0.039056%

Fuente: Elaboracion propia utilizando Crystal Ball, Matlab y Microsoft Excel.
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Figura 4.41

Comparativo de los Resultados Obtenidos por Markowitz y Monte Carlo
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 Markowitz 26.81% | 2.62% | 14.25% | 0.00% 0.00% | 22.19% | 20.61% | 0.00% | 13.52% | 0.00% 0.00%
H Monte Carlo| 0.03% 0.00% 0.00% | 21.38% | 2.09% | 13.19% | 0.00% | 13.01% | 31.09% | 1.76% | 17.46%

Fuente: Elaboracion propia utilizando Crystal Ball, Matlab y Microsoft Excel.

El portafolio obtenido a través de la simulacion le proporciona al inversionista un
nivel de riesgo y rendimiento menor al obtenido por el modelo de Markowitz, por otra
parte le permite al inversionista tener un resultado con el 95% de confiabilidad al

realizar la asignacion de los activos.
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4.5.1. Andlisis de portafolios calculados por Markowitz y Simulacién Monte
Carlo en diferentes etapas y ciclos economicos

A continuacion, como parte de los objetivos secundarios de la presente investigacion,
se presentara un analisis del comportamiento de un portafolio de activos en tres
diferentes periodos que corresponde a un periodo previo a crisis, un siguiente periodo
en el que la economia se encuentra en crisis y por ultimo, un periodo posterior a la
crisis.

Los periodos que se seleccionaron para realizar este analisis estdn comprendidos de la
siguiente forma:

o Periodo previo a crisis, noviembre 2007 — octubre 2008.
o Periodo en crisis, noviembre 2008 — abril 2010.
o Periodo posterior a crisis, mayo 2010 — noviembre 2012.

Dichos periodos fueron seleccionados después de estudiar varios documentos de
Lomeli (2012), Cordera et al., (2012), Heredia et al., (2012). Estos son simplemente
periodos para separar las etapas de los ciclos de la crisis econdmica, y no sera un
punto a profundizar, ya que no es tema principal del presente estudio.

4.5.1.1. Periodo Previo a Crisis, resultados obtenidos mediante Markowitz y Monte
Carlo

El modelo de Markowitz al solo contemplar eventos pasados, no toma en cuenta que la
economia se encuentra en un periodo previo a crisis, por lo que considera que el
periodo no es riesgoso y decide confiar en pocos activos, y en los de mayor rendimiento
para obtener un nivel mayor de rendimiento en el portafolio, asignando a ELEKTRA el
70% de la inversion y el 30% en GFINBUR, en cambio el método de simulacién Monte
Carlo, ya cuenta con informacién suficiente para prever que se acerca una etapa
peligrosa para invertir, por lo que diversifica en gran medida la asignacién de pesos,
destinando el 25% a GFINBUR, el 17% a ELEKTRA y el 12.5% a GMODELO, como las
tres principales acciones dentro del portafolio, dando como resultado un rendimiento
muy bajo a comparacion del nivel de riesgo al que estéa sujeto. El nivel de rendimiento
obtenido con la combinacién de activos asignada por Markowitz es mayor en

rendimiento y en riesgo a comparacion del método de Monte Carlo, pero como ya se
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menciono anteriormente en el presente estudio, el tener un portafolio diversificado le
permite al inversionista estar expuesto a niveles menores de riesgo, por lo cual es un
mejor portafolio para un inversionista con un perfil conservador. Los resultados pueden

apreciarse en la tabla 4.11 y la figura 4.42.

Tabla 4.11

Comparacion de resultados de los portafolios Optimos en periodo previo a crisis.

Noviembre 2007 - Octubre 2008
Pesos Pesos Monte
Nombre del activo Markowitz Carlo
ALFA 0.00% 2.90%
AMX 0.00% 3.16%
BIMBO 0.00% 0.00%
CEMEX 0.00% 0.00%
ELEKTRA 69.79% 16.89%
FEMSA 0.00% 5.75%
GAP 0.00% 5.90%
GEO 0.00% 0.07%
GFINBUR 30.21% 25.07%
GFNORTE 0.00% 0.00%
GMEXICO 0.00% 0.00%
GMODELO 0.00% 12.46%
GRUMA 0.00% 0.00%
HOMEX 0.00% 0.00%
ICA 0.00% 0.00%
ICH 0.00% 10.60%
KIMBERA 0.00% 5.85%
PE&OLES 0.00% 0.04%
TLEVISA 0.00% 0.00%
URBI 0.00% 0.00%
WALMEX 0.00% 11.29%
Rendimiento Activo libre riesgo -0.01% -
Rendimiento portafolio 6ptimo 0.10828% 0.00008%
Riesgo (Des. Est.) portafolio
optimo 1.92545% 0.039%
Varianza portafolio 6ptimo 0.000371 0.0000152

Fuente: Elaboracion propia utilizando Crystal Ball, Matlab y Microsoft Excel.
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Figura 4.42

Comparacion de la distribucion de los pesos para los portafolios 6ptimos obtenidos en periodo previo a crisis.
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Fuente: Elaboracion propia utilizando Crystal Ball, Matlab y Microsoft Excel.
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4.5.1.2. Periodo en Crisis, resultados obtenidos mediante Markowitz y Monte Carlo

Como se puede apreciar en la tabla 4.12 y figura 4.43 ambos modelos, al estar en
periodo de crisis buscan diversificar en la mayor medida la asignacion de pesos para
minimizar el riesgo, este efecto es menos notorio en el modelo de Markowitz, ya que
asigna el 50% de los recursos a un solo activo, lo cual es poco conveniente durante un
periodo en crisis, por otra parte Monte Carlo diversifica en mayor medida sus recursos y
realiza su mayor asignacion en WALMEX con un 25%, seguido por KIMBER con un
24%, ya que son las dos acciones que mejor se han comportado en cuanto a riesgo

durante el periodo.

Los rendimientos obtenidos con el modelo de Markowitz siguen estando por
encima de los obtenidos con el método de Monte Carlo, pero lo hace asignando la
mitad de los recursos a un solo activo, ya que en ese periodo presento la menor

desviacion en comparacion a los demas activos.
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Comparacién de resultados de los portafolios Optimos en periodo de crisis.

Tabla 4.12

Noviembre 2008 - Abril 2010
Pesos Peso Monte
Nombre del activo Markowitz Carlo
ALFA 50.24% 0.02%
AMX 0.00% 0.00%
BIMBO 0.00% 0.00%
CEMEX 0.00% 0.00%
ELEKTRA 0.00% 8.03%
FEMSA 1.32% 0.00%
GAP 13.82% 12.95%
GEO 0.00% 0.00%
GFINBUR 0.00% 10.77%
GFNORTE 0.00% 0.00%
GMEXICO 9.56% 0.00%
GMODELO 0.00% 11.85%
GRUMA 13.10% 0.00%
HOMEX 0.00% 0.00%
ICA 0.00% 0.00%
ICH 6.18% 7.25%
KIMBERA 3.93% 24.07%
PE&OLES 1.86% 0.03%
TLEVISA 0.00% 0.00%
URBI 0.00% 0.00%
WALMEX 0.00% 25.02%
Rendimiento Activo libre riesgo 0.04% -
Rendimiento portafolio 6ptimo 0.27% 0.13%
Riesgo (Des. Est.) portafolio
optimo 2.14% 0.13%
Varianza portafolio 6ptimo 0.0004594 0.0000017

Fuente: Elaboracién propia utilizando Crystal Ball, Matlab y Microsoft Excel.
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Comparacion de la distribucion de los pesos para los portafolios 6ptimos obtenidos en periodo de crisis.

Figura 4.43
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Fuente: Elaboracion propia utilizando Crystal Ball, Matlab y Microsoft Excel.
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4.5.1.3. Periodo posterior a Crisis, resultados obtenidos mediante Markowitz y
Monte Carlo

Una vez que el periodo de crisis ha finalizado, ambos modelos comienzan a diversificar
nuevamente los pesos de una forma mayormente equitativa, ya que el nuevo periodo
ofrece mayor estabilidad, el modelo de Markowitz comienza a realizar asignaciones mas

diversificadas en comparacion al periodo anterior.

El método de Monte Carlo realiza una asignacion de recursos distinta, ya que las
tendencias de los niveles de riesgo de los activos tienen comportamientos distintos en
esta nueva etapa. En este periodo es en el cual ambos modelos realizan asignaciones
a mas activos en comdn que en periodos anteriores, ya que es un periodo de mayor
estabilidad y de recuperacion econodmica, por lo cual depositan mayor confianza en los
activos seleccionados, porque se presenta un mejor panorama econdémico en
comparacion a periodos anteriores debido a niveles menores de riesgo presentes

durante el periodo, de lo anterior se puede apreciar en la tabla 4.13 y figura 4.44.
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Comparacién de resultados obtenidos de los portafolios Optimos en periodo

Tabla 4.13

posterior a crisis.

Mayo 2010 - Noviembre 2012

Pesos Peso Monte
Nombre del activo Markowitz Carlo
ALFA 29.56% 4.29%
AMX 0.00% 19.31%
BIMBO 0.00% 0.00%
CEMEX 0.00% 0.00%
ELEKTRA 0.00% 0.22%
FEMSA 3.59% 0.00%
GAP 11.00% 24.56%
GEO 0.00% 0.00%
GFINBUR 4.47% 2.29%
GFNORTE 0.00% 0.00%
GMEXICO 0.00% 0.00%
GMODELO 17.99% 20.56%
GRUMA 4.43% 0.00%
HOMEX 0.00% 0.00%
ICA 0.00% 0.00%
ICH 2.91% 7.62%
KIMBER 0.00% 17.23%
PE&OLES 26.04% 3.91%
TLEVISA 0.00% 0.00%
URBI 0.00% 0.00%
WALMEX 0.00% 0.00%
Rendimiento Activo libre riesgo 0.006% -
Rendimiento portafolio 6ptimo 0.111% 0.058%
Riesgo (Des. Est.) portafolio
optimo 1.140% 0.057%
Varianza portafolio 6ptimo 0.0001300 0.0000003

Fuente: Elaboracién propia utilizando Crystal Ball, Matlab y Microsoft Excel.
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Figura 4.44

Comparacion de la distribucion de los pesos para los portafolios 6ptimos obtenidos en periodo posterior a crisis.
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ALFA AMX |ELEKTRA| FEMSA GAP GF":BU GNII_SDE GRUMA ICH KIMBER PE&SOLE
M Pesos Markowitz | 29.56% | 0.00% | 0.00% | 3.59% | 11.00% | 4.47% | 17.99% | 4.43% | 2.91% | 0.00% | 26.04%
M Peso Monte Carlo| 4.29% | 19.31% | 0.22% | 0.00% | 24.56% | 2.29% | 20.56% | 0.00% | 7.62% | 17.23% | 3.91%

Fuente: Elaboracion propia utilizando Crystal Ball, Matlab y Microsoft Excel.
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4.6 Conclusiones

El método de Montecarlo, asi como el de Markowitz, pudieron ser construidos
siguiendo la metodologia propuesta por los investigadores que los desarrollaron, estas
técnicas pudieron ser aplicadas a las series de datos correspondientes a los activos
seleccionados del IPC. Ambos modelos son igualmente utiles para la medicion del
riesgo y el rendimiento al que debe hacer frente un inversionista, al tener los dos
enfoques y modelos aplicados se puede realizar un comparativo de ambas propuestas

para el analisis, por lo anterior la hipotesis principal es aceptada.

Por otra parte, la hipétesis alternativa planteada es probada, ya que el modelo de
simulacion Monte Carlo ajusta una distribucién de probabilidad a una serie de datos,
dicha distribucion de probabilidad va a considerar los cambios sucedidos en el pasado,
presente, y le permite al inversionista tener mayor certeza de que en un futuro el
comportamiento de dicho activo es descrito por una distribucion de probabilidad, en
cambio con el modelo de Markowitz se obtienen resultados a través de un método
deterministico, dicho método solamente considera dos estadisticos, y a través de ellos
el tomador de decisiones debe analizar la perspectiva y combinaciones de activos que

mejor le beneficien.

A través del método de Monte Carlo se da solucién a el mismo problema pero
con un enfoque totalmente distinto, involucrando el comportamiento de la serie de
datos, y una experimentacion repetida que le ofrecen mayor certeza al inversionista
para tomar la mejor decision, el método de simulacion Monte Carlo, es estocastico, y
nos indica segun la teoria, que el resultado obtenido tiene cierta probabilidad de ocurrir,
lo cual representa la mayor ventaja frente al modelo de Markowitz, ya que el modelo de
Markowitz resume toda la informacion de las series de datos de los activos en dos

estadisticos, media y desviacion estandar.

El método de Markowitz le permite al inversionista, en caso de que asi lo decida
y considere conveniente, realizar una distribucion eficiente de sus recursos para un

horizonte de tiempo corto, en otro caso, es recomendable utilizar el método de
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simulacibn Monte Carlo para inversiones con periodos amplios, ya que las
distribuciones toman en cuenta el comportamiento pasado, y presente de los activos

para proyectarlo al futuro de acuerdo a una distribucion de probabilidad.

Para un inversionista con perfil conservador es recomendable utilizar el método
de Monte Carlo, ya que a pesar de proporcionar niveles de rendimiento y riesgo
menores a los obtenidos a través de Markowitz, permite asegurar con un cierto nivel de
certeza que se llegara a alcanzar ese rendimiento, que a diferencia del otro modelo que
ofrece rendimientos mayores, lo exponen a niveles de riesgo mas altos, sin lograr
asegurar ningun nivel de certeza en su resultado, ya que el modelo de Markowitz, como
ya fue mencionado, utiliza informacién basada en eventos pasados que no le permiten
tener herramientas para proyectar eventos futuros, siendo esta la principal desventaja

frente al método de simulacion Monte Carlo.
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Anexo 1

Glosario de términos

Cosesgo: una medida estadistica que calcula la simetria de distribucion de
probabilidad de una variable en relacion a la simetria otra variable de probabilidad de la
distribucion. Todo lo demas es igual, un Cosesgo positivo significa que la distribucion de
la primera variable de probabilidad estad sesgada a la derecha de la distribucién de la

variable del segundo.

En las finanzas, cosesgo se puede utilizar como un suplemento para el calculo
de covarianza de la estimacion del riesgo. Por lo general, cosesgo se calcula utilizando
datos histéricos de un valor de precios como la primera variable, y datos histéricos del
mercado de precios como el segundo. Esto proporciona una estimacion del riesgo de la

seguridad en relacién con el riesgo de mercado.

Un inversionista prefiere un cosesgo positivo porque representa una mayor
probabilidad de rendimientos positivos sobre los rendimientos del mercado
(Investopedia, 2013).

Cocurtosis: la cocurtosis permite calcular el grado de apuntamiento de las
variables de una distribucion de probabilidad relacionandola con otra variable que de
la misma forma presenta apuntamiento. La cocurtosis se puede utilizar como un
auxiliar para la estimaciéon del riesgo en el mercado utilizando datos histéricos de los

precios de la primeray segunda variable (Investopedia, 2013).

Tensores: es una forma de representacion matematica de fendomenos de
distintas naturalezas que requieren de la representacion en un sistema de referencia,

existen distintos tipos de tensores, como pueden ser los escalares, vectoriales, y los de
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segundo orden, los primeros de ellos son una cantidad que posee magnitud pero no
direccidén, los segundos poseen magnitud y direccion, en algunos casos hasta dos

direcciones (Chaves, 2011).
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Anexo 2

Distribuciones de probabilidad continuas mas comunes para el analisis

Monte Carlo

A continuacion se presentan algunas distribuciones de probabilidad continuas que
pueden ser de utilidad en futuras investigaciones, todas estas distribuciones se

encuentran disponibles en el software de Crystal Ball.

Distribucion Normal

La distribucion Normal es la distribucibn mas importante de toda la probabilidad y
estadistica. La mayoria de las poblaciones numéricas tiene distribuciones que se puede

ajustar a una curva normal apropiada (Wackerly et al., 2002).

Se dice que X es una v.a. que tiene una distribucion normal con parametros p, g,

donde —co< u < o0y 0<o,silafdpdeX es:

X~N(p,1*) (2.5)
fG; po) = L o—Gmw/Go) o w<x<oo (2.6)
2o
[ 2.7)
j fle; uo)dx =1
EX) =u 2.8)
vix) =o* 2.9)
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Distribucion Normal Estandar

Si la distribucion normal tuviera parametros © =0y ¢ = 1, esta se llama Distribucion

Normal Estandar, y se denota mediante Z, la fdp de Zes la siguiente:

1
f(z;0,1) =—e%/2 | —w<z<® (2.10)

V2r

Por lo general esta distribucion no sirve como modelo para una poblacién que

surge de manera natural (Wackerly et al., 2002).

Distribucion Gamma

La gréfica de una funcién de una distribucién normal, tiene una forma semejante a la de
una campana, lo que conlleva a que sea simétrica. En muchas situaciones la variable
de interés que se desea estudiar tiene una distribucién sesgada, y el conjunto de
distribuciones de probabilidad que cuentan con una gran variedad de formas
distributivas en las que se agrupan los datos es la Gamma.

La ecuacion de la funcibn que a continuacion se muestra es de gran

importancia:

Para a > 0 La funcibn gamma esta definida de la siguiente manera:

(«) = foox“‘le"‘dx (2.11)
0

Las propiedades con las que cuenta esta funcién son:
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o Para cualquier entero positivo:
nl(n) = (n — 1)! (2.12)

' (%> =@ (2.13)

o A través de la integracion por partes de la formular (2.11) se puede obtener la

siguiente ecuacion para cualquier valor de alfa:
o> 1,T(x) = (o« —1)I (o —1) (2.14)

La distribucibn Gamma tiene ciertas particularidades, la primera variante es la

siguiente:

La variable aleatoria continua X tendra una distribucion Gamma si su funciéon de

densidad es:

1 o,k (2.15)
———x*1le B x>0
fesa,p) =P TE)

0 en caso contrario

Los parametros a, y B satisfacen la condicién de ser mayores a cero, esto es:

a>0p8>0 (2.16)

Por otra parte la variante en la que la distribucibn Gamma tiene f =1 se
denomina distribucion Gamma estandar, y su funcion de densidad es la que se

muestra:
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1 xa—le—x x > 0 (217)

fOga) =4 T -

0 en caso contrario

La media y la varianza para una variable aleatoria de tipo Gamma f(x; a, ) son

los siguientes:

EX)=u (2.18)
V(X) = o2 = af? (2.19)

La distribucion Gamma tiene un gran recurso que consiste en ser una
distribucion de ajuste para una amplia variedad de distribuciones de tipo empirico, ya
que puede tomar formas diversas que van a depender de los parametros con los que se
define, es comunmente utilizada para modelar proporciones (Xunta de Galicia
Conselleria De Sanidade, 2012)

Las distribuciones normal, gamma y uniforme proponen una amplia variedad de
modelos de probabilidad para v.a. continuas, pero existen muchas situaciones en las
que ningun modelo de estas distribuciones se ajusta a un conjunto de datos
observados. Se han desarrollado otras distribuciones que pueden ser Gtiles en estos

casos.

Distribucién de Weibull

Se dice que X es una v.a. continua y tiene una distribucidbn Weibull con parametros a y
B (a >0, f>0) (Wackerly et al., 2002):
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La fda de una v.a. Weibull con parametros a y S es:

| ~ 0, x<0
F(x; a,p) = {1 _ e /B x>0

Distribucion Lognormal

(2.20)

(2.21)

(2.22)

(2.23)

Se dice que una v.a. continua positiva X tiene una distribucion Lognormal si Y = In(X)

es una v.a. normalmente distribuida y tiene una fdp con pardmetros u y o (Wackerly et

al., 2002):

1
fx; o) = | VAT

e~INGO-kI?/(20%)

0,
E(X) = et+o°/2
V(X) = e2h+9° 4 (e9” — 1)

Distribuciéon Beta

x <0

(2.24)

(2.25)
(2.26)

Se dice que X tiene una distribucion beta si es una v.a. con parametros «a, f(ambos

positivos), Ay B sila fdp de X es (Xunta de Galicia Conselleria De Sanidade, 2012):
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1 T'(a+P) (ﬂ)a_l (E)ﬁ_l’ A<x<b

f(x;,B,4,B) ={B-a " T(@-T@) \B-2 B—-A (2.27)
0, en caso contrario
La media y la varianza de X estan dadas por:

EX)=pu=A+(B-A (2.28)

(O =p=A+B-a)x
B — A)? 2.29
Vo = o7 = B A8 (2.29)

(@+p)2@+p+1)

Distribucion Exponencial

La distribucién exponencial es utilizada para obtener modelos equivalentes a una serie
de experimentos continuos de la distribucion discreta geométrica, es utilizada para
procesos de los cuales se pretende conocer el periodo de tiempo en el que un evento
especifico podrda suceder, tiene un amplio uso en el modelado de tiempos de

supervivencia (Wackerly et al., 2002).

Una de las caracteristicas que es importante mencionar de esta distribucion es
llamada “Falta de Memoria”, este se refiere a que cuando se realiza la medicién de
periodos de tiempo , el tiempo que transcurre desde un momento dado tp, hasta que
ocurre el evento esperado, no depende de que dicho evento se haya dado antes del

momento to (Xunta de Galicia Conselleria De Sanidade, 2012)

Esta distribucion modela el tiempo en el que suceden eventos consecutivos, a

causa de un proceso de tipo Poisson.

Se dice que una variable aleatoria X tiene una distribucion exponencial con

parametro A (A<0) si su funcion de densidad es la siguiente:
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e Ax x>0 (2.30)
fl;A) =

0 en caso contrario

Esta funcién de densidad es un caso especial de la distribucion Gamma, en la
que a=1y B=(1/A).

La media y desviacién estandar de una distribucion exponencial estara dada por:

E() = af = (2.31)

R

(2.32)

V(x) = ap?® ==

~

Distribucion Ji-cuadrada

La distribucion Ji cuadrada, estara definida por el parametro v, esta distribucion

es otro caso de la distribucibn Gamma, cuando el parametro a = g,ﬁ = 2. El parametro

con el que estara definida la distribucién con v grados de libertad es un entero positivo
(Xunta de Galicia Conselleria De Sanidade, 2012).

La funcion de densidad de probabilidad de una distribucién Ji Cuadrada esta

dada por:

N () R IR (2.33)
Flgv) =422T(v/2)

k 0 x<0
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Esta distribucion es de gran importancia para procesos de inferencia estadistica,
en especial para pruebas de bondad de ajuste, para el calculo de los limites de
confiabilidad de la varianza de una poblacion estudiada, y como se menciond
anteriormente estd completamente definida por sus grados de libertad correspondientes

(Facultad de Ciencias Exactas y Naturales, Universidad de Antioquia, 2012).

La media y la varianza de esta distribucion son las siguientes:

E(x)=v (2.34)
V(X) =2v (2.35)

Distribucién F

La distribucién F, llamada asi en honor a Sir Ronald A. Fisher, considera dos variables
aleatorias independientes de tipo Ji cuadrada, cada una dividida por los grados de
libertad que les correspondan (Wackerly et al., 2002).

Si se tienen dos variables aleatorias e independientes: U y V con v,, v, grados

de libertad respectivamente:

U/, (2.40)
- U/v,

La funciéon de densidad de la variable aleatoria se comporta de acuerdo a la
distribucién F dada por:

(g

r(Z)r(F)

ol (2.41)

U1 _ v 1
R I | + 21 o\ —5(w1+p)
(VZ) FE A

g(f) =
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Para f > 0,y g(f) = 0 en cualquier otra parte.

La media y la varianza para esta distribucion son las siguientes:

v2

p=—= »Parav, > 2

V22—
2 202(w1+v2-2)

= (-2 (ry 1) cParav, >4

(2.42)

(2.43)
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Anexo 3

Graficos de Rendimientos y Riesgo de los activos seleccionados

Figura 4.1 Promedio de los rendimientos histéricos diarios por activo
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Fuente: Elaboracion Propia con Microsoft Excel basada en http://bit.ly/Mux7Vo
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Figura 4.2 Riesgo por activo
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Fuente: Elaboracion Propia con Microsoft Excel basada en http://bit.ly/Mux7Vo
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Anexo 4

Tabla 4.5: Matriz de covarianza

Act_ivo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
I
1 0.000642 | 0.000212 | 0.000210 | 0.000386 | 0.000199 | 0.000206 | 0.000135 | 0.000322 | 0.000117 | 0.000311 | 0.000321 | 0.000171 | 0.000196 | 0.000309 | 0.000329 | 0.000199 | 0.000169 | 0.000287 | 0.000187 | 0.000309 | 0.000165
2 0.000212 | 0.000398 | 0.000156 | 0.000349 | 0.000136 | 0.000199 | 0.000141 | 0.000295 | 0.000098 | 0.000280 | 0.000286 | 0.000151 | 0.000193 | 0.000310 | 0.000287 | 0.000149 | 0.000131 | 0.000234 | 0.000196 | 0.000266 | 0.000160
3 0.000210 | 0.000156 | 0.000410 | 0.000285 | 0.000211 | 0.000157 | 0.000123 | 0.000222 | 0.000151 | 0.000219 | 0.000211 | 0.000128 | 0.000139 | 0.000233 | 0.000225 | 0.000154 | 0.000142 | 0.000229 | 0.000146 | 0.000241 | 0.000141
4 0.000386 | 0.000349 | 0.000285 | 0.001381 | 0.000298 | 0.000368 | 0.000246 | 0.000585 | 0.000248 | 0.000543 | 0.000522 | 0.000234 | 0.000342 | 0.000597 | 0.000573 | 0.000322 | 0.000229 | 0.000417 | 0.000323 | 0.000549 | 0.000229
5 0.000199 | 0.000136 | 0.000211 | 0.000298 | 0.000782 | 0.000120 | 0.000098 | 0.000226 | 0.000182 | 0.000189 | 0.000204 | 0.000107 | 0.000151 | 0.000263 | 0.000230 | 0.000156 | 0.000118 | 0.000234 | 0.000146 | 0.000253 | 0.000128
6 0.000206 | 0.000199 | 0.000157 | 0.000368 | 0.000120 | 0.000965 | 0.000132 | 0.000233 | 0.000102 | 0.000250 | 0.000238 | 0.000160 | 0.000104 | 0.000253 | 0.000270 | 0.000159 | 0.000153 | 0.000233 | 0.000181 | 0.000243 | 0.000126
7 0.000135 | 0.000141 | 0.000123 | 0.000246 | 0.000098 | 0.000132 | 0.000399 | 0.000178 | 0.000068 | 0.000189 | 0.000174 | 0.000095 | 0.000028 | 0.000201 | 0.000179 | 0.000101 | 0.000115 | 0.000171 | 0.000127 | 0.000205 | 0.000097
8 0.000322 | 0.000295 | 0.000222 | 0.000585 | 0.000226 | 0.000233 | 0.000178 | 0.000911 | 0.000177 | 0.000481 | 0.000473 | 0.000210 | 0.000266 | 0.000553 | 0.000488 | 0.000278 | 0.000210 | 0.000368 | 0.000240 | 0.000547 | 0.000221
9 0.000117 | 0.000098 | 0.000151 | 0.000248 | 0.000182 | 0.000102 | 0.000068 | 0.000177 | 0.000525 | 0.000177 | 0.000178 | 0.000076 | 0.000065 | 0.000202 | 0.000173 | 0.000128 | 0.000104 | 0.000182 | 0.000109 | 0.000165 | 0.000099
10 0.000311 | 0.000280 | 0.000219 | 0.000543 | 0.000189 | 0.000250 | 0.000189 | 0.000481 | 0.000177 | 0.000905 | 0.000432 | 0.000188 | 0.000266 | 0.000428 | 0.000462 | 0.000259 | 0.000198 | 0.000347 | 0.000234 | 0.000426 | 0.000203
11 0.000321 | 0.000286 | 0.000211 | 0.000522 | 0.000204 | 0.000238 | 0.000174 | 0.000473 | 0.000178 | 0.000432 | 0.000882 | 0.000208 | 0.000212 | 0.000445 | 0.000423 | 0.000273 | 0.000188 | 0.000422 | 0.000236 | 0.000392 | 0.000234
12 0.000171 [ 0.000151 | 0.000128 | 0.000234 | 0.000107 | 0.000160 | 0.000095 | 0.000210 | 0.000076 | 0.000188 | 0.000208 | 0.000401 | 0.000152 | 0.000203 | 0.000192 | 0.000121 | 0.000110 | 0.000157 | 0.000113 | 0.000200 | 0.000140
13 0.000196 | 0.000193 | 0.000139 | 0.000342 | 0.000151 | 0.000104 | 0.000028 | 0.000266 | 0.000065 | 0.000266 | 0.000212 | 0.000152 | 0.001416 | 0.000198 | 0.000258 | 0.000163 | 0.000004 | 0.000082 | 0.000129 | 0.000217 | 0.000105
14 0.000309 | 0.000310 | 0.000233 | 0.000597 | 0.000263 | 0.000253 | 0.000201 | 0.000553 | 0.000202 | 0.000428 | 0.000445 | 0.000203 | 0.000198 | 0.001006 | 0.000488 | 0.000244 | 0.000215 | 0.000405 | 0.000254 | 0.000532 | 0.000219
15 0.000329 | 0.000287 | 0.000225 | 0.000573 | 0.000230 | 0.000270 | 0.000179 | 0.000488 | 0.000173 | 0.000462 | 0.000423 | 0.000192 | 0.000258 | 0.000488 | 0.000786 | 0.000264 | 0.000188 | 0.000355 | 0.000240 | 0.000424 | 0.000186
16 0.000199 | 0.000149 | 0.000154 | 0.000322 | 0.000156 | 0.000159 | 0.000101 | 0.000278 | 0.000128 | 0.000259 | 0.000273 | 0.000121 | 0.000163 | 0.000244 | 0.000264 | 0.000443 | 0.000122 | 0.000231 | 0.000143 | 0.000271 | 0.000139
17 0.000169 | 0.000131 | 0.000142 | 0.000229 | 0.000118 | 0.000153 | 0.000115 | 0.000210 | 0.000104 | 0.000198 | 0.000188 | 0.000110 | 0.000004 | 0.000215 | 0.000188 | 0.000122 | 0.000338 | 0.000178 | 0.000129 | 0.000216 | 0.000101
18 0.000287 | 0.000234 | 0.000229 | 0.000417 | 0.000234 | 0.000233 | 0.000171 | 0.000368 | 0.000182 | 0.000347 | 0.000422 | 0.000157 | 0.000082 | 0.000405 | 0.000355 | 0.000231 | 0.000178 | 0.000934 | 0.000192 | 0.000353 | 0.000200
19 0.000187 | 0.000196 | 0.000146 | 0.000323 | 0.000146 | 0.000181 | 0.000127 | 0.000240 | 0.000109 | 0.000234 | 0.000236 | 0.000113 | 0.000129 | 0.000254 | 0.000240 | 0.000143 | 0.000129 | 0.000192 | 0.000357 | 0.000208 | 0.000147
20 0.000309 | 0.000266 | 0.000241 | 0.000549 | 0.000253 | 0.000243 | 0.000205 | 0.000547 | 0.000165 | 0.000426 | 0.000392 | 0.000200 | 0.000217 | 0.000532 | 0.000424 | 0.000271 | 0.000216 | 0.000353 | 0.000208 | 0.001023 | 0.000199
21 0.000165 | 0.000160 | 0.000141 | 0.000229 | 0.000128 | 0.000126 | 0.000097 | 0.000221 | 0.000099 | 0.000203 | 0.000234 | 0.000140 | 0.000105 | 0.000219 | 0.000186 | 0.000139 | 0.000101 | 0.000200 | 0.000147 | 0.000199 | 0.000408

Fuente: Elaboracion propia utilizando Microsoft Excel.
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Anexo 5

Parametros de las distribuciones ajustadas a los rendimientos de los

activos
Tabla 4.14 Parametros de las distribuciones.
Activo Distribucion Parametros
AALFA T Student | Punto Medio | 0.00095 |Escala|0.013348 | Grados. de Libertad | 1.98995
AMXL T Student | Punto Medio 0 Escala | 0.009621 | Grados. de Libertad | 1.67449
BIMBOA Logistica Media 0.000459 | Escala | 0.010486
CEMEXCPO T Student | Punto Medio | -0.000719 | Escala | 0.020445 | Grados. de Libertad | 1.99689
ELEKTRA T Student | Punto Medio | 0.000604 | Escala | 0.014456 | Grados. de Libertad | 1.68189
FEMSAUBD T Student | Punto Medio | 0.000898 | Escala | 0.010904 | Grados. de Libertad | 1.81966
GAPB T Student | Punto Medio | 0.000083 | Escala | 0.015555 | Grados. de Libertad | 5.07343
GEOB Logistica Media -0.000444 | Escala | 0.015223
GFINBURO T Student | Punto Medio | 0.000683 | Escala | 0.016534 | Grados. de Libertad | 4.17221
GFNORTEO T Student | Punto Medio | 0.000288 | Escala | 0.01738 | Grados. de Libertad | 3.00045
GMEXICOB T Student | Punto Medio | 0.000241 | Escala | 0.015733 | Grados. de Libertad | 1.95743
GMODELOC | T Student |Punto Medio | 0.000652 | Escala | 0.010879 | Grados. de Libertad | 1.81966
GRUMAB T Student | Punto Medio | -0.000038 | Escala | 0.015326 | Grados. de Libertad | 1.87539
HOMEX T Student | Punto Medio | -0.000957 | Escala | 0.018523 | Grados. de Libertad | 3.03326
ICA T Student | Punto Medio | -0.000708 | Escala | 0.016164 | Grados. de Libertad | 2.99452
ICHB T Student | Punto Medio | 0.000466 | Escala | 0.016475 | Grados. de Libertad | 5.16552
KIMBERA Logistica Media 0.000424 | Escala | 0.009398
PE&OLES Logistica Media 0.001032 | Escala | 0.015311
TLEVISACPO | T Student |Punto Medio | 0.000129 | Escala | 0.012467 | Grados. de Libertad | 3.5391
URBI T Student | Punto Medio | -0.001242 | Escala | 0.017045 | Grados. de Libertad | 1.99187
WALMEXV T Student | Punto Medio | 0.000464 | Escala | 0.012967 | Grados. de Libertad | 3.40015

Fuente: Elaboracion propia utilizando Crystal Ball

en Microsoft Excel.
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Anexo 6

Graficos de las distribuciones ajustadas a las series histdricas de los

rendimientos de los activos

Figura 4.14 — Grafica de rendimientos de ALFA Serie A
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Fuente: Elaboracion Propia basada en http://bit.ly/Mux7Vocon software Crystal Ball
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Figura 4.15 — Grafica de rendimientos de AMX Serie L

1.298 Valores Misualizacién combinada 1.271 Mostrados
Grafico de comparacion
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Fuente: Elaboracion Propia basada en http://bit.ly/Mux7Vocon software Crystal Ball
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Figura 4.16 — Grafica de rendimientos de BIMBO Serie A
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Fuente: Elaboracion Propia basada en http://bit.ly/Mux7Vocon software Crystal Ball
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Figura 4.17 — Grafica de rendimientos de CEMEX Serie CPO
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Grafico de comparacion
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Fuente: Elaboracion Propia basada en http://bit.ly/Mux7Vocon software Crystal Ball
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Figura 4.18 — Grafica de rendimientos de ELEKTRA
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Fuente: Elaboracion Propia basada en http://bit.ly/Mux7Vocon software Crystal Ball
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Figura 4.19- Grafica de rendimientos de FEMSA Serie UBD

1.298 Valores Misualizacién combinada 1,283 Mostrados
Grafico de comparacion
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Fuente: Elaboracion Propia basada en http://bit.ly/Mux7Vocon software Crystal Ball
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Figura 4.20 — Grafica de rendimientos de GAP Serie B
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Fuente: Elaboracion Propia basada en http://bit.ly/Mux7Vocon software Crystal Ball
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Figura 4.21 — Grafica de rendimientos de GEO Serie B
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Fuente: Elaboracion Propia basada en http://bit.ly/Mux7Vocon software Crystal Ball
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Figura 4.22 — Grafica de rendimientos de GFINBUR Serie O
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Fuente: Elaboracion Propia basada en http://bit.ly/Mux7Vocon software Crystal Ball

166



Figura 4.23 — Grafica de rendimientos de GFNORTE Serie O
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Fuente: Elaboracion Propia basada en http://bit.ly/Mux7Vocon software Crystal Ball
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Figura 4.24 — Grafica de rendimientos de GMEXICO Serie B
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Fuente: Elaboracion Propia basada en http://bit.ly/Mux7Vocon software Crystal Ball
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Figura 4.25 — Grafica de rendimientos de GMODELO Serie C
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Fuente: Elaboracion Propia basada en http://bit.ly/Mux7Vocon software Crystal Ball
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Figura 4.26 — Grafica de rendimientos de GRUMA Serie B
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Fuente: Elaboracion Propia basada en http://bit.ly/Mux7Vocon software Crystal Ball
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Figura 4.27 — Grafica de rendimientos de HOMEX
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Fuente: Elaboracion Propia basada en http://bit.ly/Mux7Vocon software Crystal Ball
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Figura 4.28 — Grafica de rendimientos de ICA
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Fuente: Elaboracion Propia basada en http://bit.ly/Mux7Vocon software Crystal Ball
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Figura 4.29 — Grafica de rendimientos de ICH Serie B
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Figura 4.30 — Grafica de rendimientos de KIMBER Serie A
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Figura 4.31 — Grafica de rendimientos de PE&OLES
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Figura 4.32 — Grafica de rendimientos de TLEVISA Serie CPO
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Figura 4.33 — Grafica de rendimientos de URBI
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Figura 4.34 — Grafica de rendimientos de WALMEX Serie V
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Apéndice A

Emisoras de la Bolsa Mexicana de Valores

Cada una de ella se muestra con su clave para identificarla y su respectiva razon social,

sector productivo y sub sector correspondiente.

Clave Clave
de Razo6n social Sector Subsector de Razd6n social Sector Subsector
emisor emisor
ARCA . GRUPO
ac | CONTINENT Prggr‘]’;tfrfode A't')rgsigg’s' onp | NACIONAL Servicios | Entidades
AL, S.A.B. DE ’ PROVINCIAL, Financieros | Financieras
frecuente tabaco
C.V. S.A.B.
- GRUPO Servicios y Bienes de
ACCE SAEEEE’E ndustrial S‘;r;‘r'\r/‘lgtgg Y| como | _COMERCIAL | Bienesde | consumo
LSA A . GOMO, S.A. DE | Consumo no | duraderoy
C.V. comerciales . !
C.V. basico confeccion
CORZ%RAO GRUPO Servicios y
ACTIN ACTINVER Servicios Entidades GPH PALACIO DE Bienes de | Venta al por
VR ! Financieros | Financieras HIERRO, S.A.B. | Consumo no menor
S.A.B. DE L.
DE C.V. basico
C.V.
GRUPO GRUPO . .
AERO | AEROMEXIC Industrial Transportes GPRO PROFUTURO Servicios Entidades
MEX | O, S.A.B. DE P FUT ' | Financieros | Financieras
S.A.B.DE C.V.
C.V.
AGRO
INDUSTRIAL | Productos de | Alimentos, Productos de | Alimentos,
A?(EIE EXPORTADO consumo bebida, GRAUM GRUDI\EAC’:‘?/'A'B' consumo bebida,
RA, S.A. DE frecuente tabaco o frecuente tabaco
C.V.
ALTOS .
GRUPO Productos de | Alimentos,
AHMS | HORNOS DE Materiales Materiales HERD HERDEZ, S.A.B. consumo bebida,
A MEXICO, S.A. EZ
DE C.V. frecuente tabaco
DE C.V.
Servicios y Bienes de
ALFA, S.A.B. . Bienes de | HILAS HILASAL Bienes de consumo
ALFA Industrial . MEXICANA
DE C.V. Equipo AL Consumo no | duraderoy
S.AB.DE C.V. . L,
basico confeccion
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Clave Clave
de Razo6n social Sector Subsector de Razdén social Sector Subsector
emisor emisor
ALPEK, CONSORCIO L
ALKPE S.A.B. DE Materiales Materiales HORGA HOGAR, S.A.B. Industrial Constr:ucmo
C.V. DE C.V.
Servicios y
ALSEA, - - DESARROLLAD .,
ALASE S.A.B. DE Ci:fsnuerflgio fgr:‘éﬁr'g%g: HOXME ORA HOMEX, | Industrial CO”Str:UCC'O
C.V. . S.A.B. DE C.V.
basico
AMSS:EA Servicios de | Servicios de IASAS INDUSTRIA %?Q:g;ozg Automoviles
AMX ' telecomunica | telecomunic AUTOMOTRIZ, y
S.A.B. DE . . A Consumo no | componente
ciones aciones S.A.DE C.V. ..
C.V. basico S
CONSORCIO L L
ARA | ARA, SAB. | Industial | CONStTUCCio | o |EMPRESASICA, 1 striar | CONStruccio
n S.A.B.DE C.V. n
DE C.V.
Servicios y
CONSORCIO - . INDUSTRIAS
ARIST Bienes de Servicios al . .
ARISTOS, ; ICH CH, S.A.B. DE Materiales Materiales
0oS SA DECV. Cons,ur_no no | consumidor CV.
basico
GRUPO IMPLIJDLESLORA
AEARR(I)OP(SE-LFU DESARROLLO Construccio
ASUR Industrial Transportes | IDEAL | Y EL EMPLEO Industrial
SURESTE, n
S AB. DE EN AMERICA
) CV LATINA, S.A.B.
Y DE C.V.
COMPANIA
MINERA Inmuebles -
AX;L AUTLAN, Materiales Materiales INggR Carso, S.A.B. de Industrial Cons’;}rucuo
S.AB.DEC. C.V.
V.
. - INVEX
AXTEL Servicios de | Servicios de - .
' ) . CONTROLADOR Servicios Entidades
AXTEL S.A.B. DE Telegomumc telec'omunlc INVEX A, S.A.B. DE Financieros | Financieras
C.V. aciones aciones cV
TV AZTECA, | Servicios de | Medios de KIMBERLY - Productos de | Productos
AZTEC . . . | KIMBE CLARK DE P
S.A.B. DE Telecomunic | comunicacié consumo domeésticos
A CV aciones n R MEXICO S.A.B. frecuente ersonales
V- DE C.V. yp
INDUSTRIAS Productos de | Alimentos, COCA-COLA | Productos de | Alimentos,
BACH BACHOCO, . .
consumo bebida, KOF FEMSA, S.A.B. consumo bebida,
OCoO S.A.B. DE
CV. frecuente tabaco DE C.V. frecuente tabaco
GRUPO .
BAFA BAFAR, Prggrlljs(fltj?r?ode Altlgsir&tss, KUO GRUPO KUO, Industrial Bienes de
R S.A.B. DE ’ S.A.B. DE C.V. Equipo
CV. frecuente tabaco
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Clave Clave
de Razo6n social Sector Subsector de Razdén social Sector Subsector
emisor emisor
Sﬁ_’;ig GENOMMA LAB Equipo,
BBVA VIZCAYA _Servu_:los I_Entlda_des LAB INTERNACIONA Salud medlcamgnt
Financieros | Financieras L, S.A.B. DE 0S, servicios
ARGENTARI cV médicos
A, S.A. e
FARMACIAS Equipo, GRUPO
BEVID | BENAVIDES, medicament | LAMO . Bienes de
Salud - LAMOSA, S.A.B. Industrial .
ES S.A.B. DE 0s, servicios SA Equipo
P DE C.V.
C.V. médicos
GRUPO Productos de | Alimentos LA
BIMBO BIMBO, CONSUMO bebida ' LASE | LATINOAMERIC Servicios Entidades
S.A.B. DE ’ G ANA SEGUROS, | Financieros | Financieras
frecuente tabaco
C.V. S.A.
BOLSA
MEXICANA Servicios y
BOLS DE Servicios Entidades | LIVEP EL PUERTO DE Bienes de | Venta al por
; ; - . LIVERPOOL,
A VALORES, Financieros | Financieras OL Consumo no menor
S.A.B. DE C.V. L .
S.A.B. DE basico
C.V.
GRUPO .
c | cmGROUP | servicios | Entidades | MASE | INDUSTRIAL Prggﬁgsonfode At@;gfs'
INC. Financieros | Financieras CA MASECA, S.A.B. ’
frecuente tabaco
DE C.V.
EMPRESAS MAXCOM Senvicios de
e i ioi telecomunic
CABL | CABLEVISIO ng’lg’(':g'r?i glec C('\)"rﬁg'r‘]’iifceié MAXC | TELECOMUNIC Tszg’ég'r?qi gii aciones
E N, S.A. DE aciones n oM ACIONES, ACIONES
C.v. S.A.B.DEC.V. Principio del
formulario
Equipo,
ceme | CEMEX . . MEDIC | MEDICA SUR, medicament
S.A.B. DE Materiales Materiales Salud L
X cvV A S.A.B. DE C.V. 0S, Servicios
o médicos
INTERNACIO
CERA NAL DE Bienes de MEGACABLE Servicios de | Medios de
MIC CERAMICA, Industrial Equino MEGA HOLDINGS, Telecomunic | comunicacio
S.A.B.DE quip SAB.DECV. | aciones n
C.V.
GRUPO Venta de
CHDR | COMERCIAL | Productos de |, oy 05 | MEXC |  MEXICHEM, . .
CHEDRAUI, consumo Materiales Materiales
AUI de consumo | HEM S.A.B. DE C.V.
S.A.B. DE frecuente
CV. frecuente
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Clave Clave
de Razo6n social Sector Subsector de Razdén social Sector Subsector
emisor emisor
Servicios y
GRUPE, i . MINERA
CIDME S.A.B. DE Bienes de SerV|C|o§ al | MFRIS FRISCO, S.A.B. Materiales Materiales
GA Consumo no | consumidor CcO
C.V. . DE C.V.
basico
CORPORACI )
ON Alimentos,
INTERAMERI | Servicios y Productos de bebida,
CIE CANA DE Bienes de | Servicios al MINSA GRUPO MINSA, cOnSUMo tabaco
ENTRETENI | Consumo no | consumidor S.A.B. DE C.V. frecuente
MIENTO, basico Final del
S.A.B.DE formulario
C.V.
Entidades
CORI;(;RACI HOLDING Financieras
CMOC . . MONE MONEX, Servicios Principio del
TEZ MOCTEZUM | Materiales Materiales X S.AP..B. DE Financieros | formulario
A, S.A.B. DE
C.V. o
C.V. Principio del
formulario
Alimentos,
bebida,
Servicios y tabaco
CMR, S.AB. | Bienesde | Serviciosal | NUTRI GRUPO Productos de
CMR . NUTRISA, consumo :
DE C.V. Consumo no | consumidor SA SAB.DEC.V o nt Final del
basico e e ecuente formulario
Final del
formulario
G COLLADO L
COLL ’ . . OHLM OHL MEXICO, . Construccio
ADO S.A(.:B\./ DE Materiales Materiales EX SAB.DECV. Industrial n
CON-OFESLAD Venta de GRUPO
coME | cCOMERCIAL Productos de productos AEROPORTUAR .
consumo OMA |10 DEL CENTRO Industrial Transportes
RCI MEXICANA, de consumo
frecuente NORTE, S.A.B.
S.A.B. DE frecuente
DE C.V.
C.V.
COMPARTA - .
COMP Servicios Entidades PAPP BI1O PAPPEL, . .
ARC MOS, S.A.B. Financieros | Financieras EL S.A.B. DE C.V. Materiales Materiales
DE C.V.
CONVERTID
CONV ORA PROMOTORA Suministro y
ER INDUSTRIAL, | Materiales Materiales PASA AMBIENTAL, Industrial servicios
S.A.B. DE S.A.B. DE C.V. comerciales
C.V.

182




Clave Clave
de Razo6n social Sector Subsector de Razdén social Sector Subsector
emisor emisor
CREDITO
CREA REAL, S.A.B. Servicios Entidades | PATRI REASEGURADO Servicios Entidades
L DEC.V., Financieros | Financieras A RAPATRIA, Financieros | Financieras
SOFOM, S.A.
E.N.R.
GRUPO
CULTI EMBOTELLA | Productos de | Alimentos, PE&O INQUSTRIAS
BA DORAS consumo bebida, LES PENOLES, S. Materiales Materiales
UNIDAS, frecuente tabaco A.B.DEC. V.
S.A.B. DE CV
PROMOTORA Y
OPERADORA
CYDS SC,:[I;SSE Materiales Materiales PINFR DE Industrial Construccio
ASA ) CV A INFRAESTRUCT n
o URA, S.A.B. DE
C.V.
., GRUPO
DINE D”E')E g'\’j'B' Industrial CO”Stnr“CC'O PTOE%H POCHTECA, | Materiales | Materiales
Y S.A.B. DE C.V.
EDOARDOS Servicios y GRUPO Servicios y
EDOA MARTIN, Bienes de | Venta al por | POSA Bienes de Servicios al
POSADAS, )
RDO S.A.B. DE Consumo no menor DAS Consumo no | consumidor
. S.A.B. DE C.V. .
C.V. basico basico
PROCORP, S.A.
GRUPO Servicios y DE C.v,,
ELEKT | ELEKTRA, Bienes de | Venta al por [ PROC | SOCIEDAD DE Servicios Entidades
RA S.A.B. DE Consumo no menor ORP INV. DE Financieros | Financieras
C.V. béasico CAPITAL DE
RIESGO
FOMENTO
ECONOMICO | Productos de | Alimentos, < . .
"ENS | WExicano, | consuma | “betiga, | ey | PERAVEROE | Sevidos | Entdades
S.A.B. DE frecuente tabaco R
C.V.
EEH-}ESSZ‘E QUALITAS
FIBRA e Servicios Entidades COMPANIA DE Servicios Entidades
INSTITUCION . . - . Q ; ; ; .
MQ Financieros | Financieras SEGUROS, S.A. | Financieros | Financieras
DE BANCA DE C.V
MULTIPLE o
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Clave Clave
de Razo6n social Sector Subsector de Razdén social Sector Subsector
emisor emisor
DEUTSCHE
BANK
MEXICO, S.A. Q.B
INSTITUCION Servicios Entidades | QBIND g . .
FIHO DE BANCA Financieros | Financieras us lgiUSER(l:AVS’ Materiales Materiales
MULTIPLE, o o
DIVISION
FIDUCIARIA
C'?ngiE QUALITAS
FINAM Servicios Entidades CONTROLADOR Servicios Entidades
FINAMEX, ; - - - QcC ) ; X .
EX S.AB. DE Financieros | Financieras A, S.A.B. DE Financieros | Financieras
N C.V.
C.V.
FINANCIERA
INDEPENDE . .
FINDE | NCIA, SAB. | Sewicios | Entidades |QUMM GRUPO Servicios de | Medios de
; ) - . QUMMA, S.A. Telecomunic | comunicacio
P DE C.V. Financieros | Financieras A DE C.V aciones n
SOFOM, o
E.N.R.
CORPORATI Equipo, . .
FRAG | VO FRAGUA, medicament | RCEN | GRUPO RADIO | Servicios de | Medios de
Salud - CENTRO, S.A.B. | Telecomunic | comunicacio
UA S.A.B. DE 0s, servicios | TRO ;
P DE C.V. aciones n
C.V. médicos
Servicios y
FRES FRESNILLO Materiales Materiales REALT | REAL TURISMO Bienes de Servicios al
PLC UR S.A.DEC.V. Consumo no | consumidor
basico
DEUTSCHE
BANK Equipo
MEXICO, Servicios Entidades GRUPQ CASA med(i]caenént
FUNO SA., Financieros | Financieras SAB SABA, S.A.B. Salud 0S, Sservicios
INSTITUCION DE C.V. r,nédicos
DE BANCA
MULTIPLE
GRUPO
AEROPORTU
BANCO - .
GAP ARIO DEL Industrial Transportes | SAN SANTANDER, Serwqos Entldgdes
PACIFICO, SA Financieros | Financieras
S.A.B. DE o
C.V.
CORPORATI SANLUIS Servicios y | Automoéviles
VO GBM, Servicios Entidades | SANL Bienes de y
GBM ; ; - . CORPORACION,
S.A.B. DE C. | Financieros | Financieras ulS Consumo no | componente
v S.A.B.DEC. V. basico S
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Clave Clave
de Razo6n social Sector Subsector de Razdén social Sector Subsector
emisor emisor
GRUPO FINANCIERO
GCAR CARSO, . Bienes de | SANM Servicios Entidades
SO S.A.B. DE Industrial Equipo EX SANTANDER Financieros | Financieras
By quip MEXICO, S.A.B.
T DE C.V.
GRUPO
CEMSETOS SARE Construccié
GCC Materiales Materiales | SARE HOLDING, Industrial
CHIHUAHUA, S.AB.DE C.V n
S.A.B. DE T o
C.V.
GENERAL .
GENS DE Servicios | Entidades | o, ., | SAVIA, S.A. DE Prggrﬁ‘;fode A't;r:;gg’s'
EG SEGUROS, | Financieros | Financieras C.V. ’
frecuente tabaco
S.A.B.
CORPORACI
ON GEO, . Construccié GRUPO SIMEC, . .
GEO S AB. DE Industrial n SIMEC SARB.DEC.V. Materiales Materiales
C.V.
GRUPO Servicios y Venta de
GFAM FAMSA, Bienes de | Venta al por | SORIA ORGANIZACION | Productos de productos
SORIANA, consumo
SA S.A.B. DE Consumo no menor NA de consumo
.. S.A.B. DE C.V. frecuente
C.V. basico frecuente
FIN(,;AT\IL(J:FI)I(E)RO GRUPO Servicios y
GFINB Servicios Entidades | SPOR SPORTS Bienes de Servicios al
INBURSA, ; ; - . "
UR Financieros | Financieras T WORLD, S.A.B. | Consumo no | consumidor
S.A.B. DE L.
DE C.V. basico
C.V.
GRUPO
FINANCIERO - . PROTEAK UNO,
GE'F';‘T INTERACCIO Fﬁ}‘;ﬁ:’(‘;ﬁgig Flizr?:r?;cej?;s TEAK | S.AP.B.DE | Materiales | Materiales
NES, S.A. DE C.V.
C.V.
GRUPO
GFMU | FINANCIERO Servicios Entidades TEKC TEKCHEM, Materiales Materiales
LTI MULTIVA Financieros | Financieras | HEM S.A.B. DE C.V.
S.A.B.
GRUPO
FINANCIERO .. . GRUPO Servicios de | Medios de
GRFT'\'EO BANORTE, Fﬁlzrr‘]"c‘i:gzs F'?:;gggfjs TLSEAV' TELEVISA, | Telecomunic | comunicacié
S.A.B DE S.A.B. aciones n
C.V.
BANREGIO
GRUPO - .
GFRE | o|\NANCIERO | _S€rvicios | Entidades | o, | GRUPOTMM, 1y ciial | Transportes
GIO Financieros | Financieras S.A.
, S.A.B. DE
C.V.
GIGAN GRUPO Productos de | Venta de TS TENARIS S.A. Materiales Materiales
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Clave Clave
de Razo6n social Sector Subsector Razdén social Sector Subsector
emisor emisor
TE GIGANTE, consumo productos
S.A.B. DE frecuente de consumo
C.V. frecuente
INSngISAL URBI
GISSA | SALTILLO, | Industial | Bi€nesde | pg [DPESARROLLOS | oy g | COnstruccio
S.AB. DE Equipo URBANOS, n
TN S.A.B. DE C.V.
C.V.
GRUPO MAC | Productos de | Alimentos, VALUE GRUPO - .
G,':A"ﬁc MA, SAB. | consumo bebida, | VA-YE| FINANCIERO, Fﬁlirr:’(':‘f'eﬁzs F'fr:‘;r‘?ggfass
DE C.V. frecuente tabaco S.A.B. DE C.V.
GRUPO . .
MEXICANO Construccié | VASC GRUPO SB?(;\:glsozg Efr?sejn?c?
GMD DE Industrial n VASCONIA Consumo no | duradero
DESARROLL SAB. basico confecciéz
O, S.A.B.
GMD CORPORACION
GMDR | RESORTS, | Industrial | COMStUCCio |\yegra [ INMOBILIARIA 1 i | CONStrUCCio
SAB n VESTA, S.A.B. n
e DE C.V.
GRUPO
GMEXI MEXICO, . . VITRO, S.A.B. . .
Co SAB. DE Materiales Materiales | VITRO DE C.V. Materiales Materiales
C.V.
GRUPO Productos de | Alimentos, WAL - MART DE | Productos de Venta de
GMOD | MODELO, - productos
consumo bebida, MEXICO, S.A.B. consumo
ELO S.A.B. DE de consumo
frecuente tabaco DE C.V. frecuente
C.V. frecuente

S.A.B. de C.V., 2007)

Fuente: Elaboracién propia basado en lainformacién de la BMV. (Bolsa Mexicana de Valores,
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Apéndice B

Series accionarias disponibles en el Mercado Mexicano.

Tipo de Serie

Descripcion

A

Serie ordinaria reservada para accionistas
mexicanos, y que soélo pueden ser adquiridas por extranjeros
a través de inversionistas neutros o de ADRs.

Al

Ordinaria en la que participan en forma directa
accionistas mexicanos y representa la parte fija del capital,
también llamada clase 1.

A2

Ordinaria en la que participan en forma directa
accionistas mexicanos y representa la parte variable del
capital, también llamada clase 2.

A4

Una serie A con un derecho pendiente de aplicar,
en este caso relacionado con el cupén 4

Series accionarias no negociables de Telmex que
se encuentran en fideicomiso.

Ordinaria conocida como Libre suscripcion, por lo
que puede ser adquirida directamente por inversionistas
extranjeros.

Bl

Ordinaria conocida como Libre Suscripcion, por lo

gue puede ser adquirida directamente por inversionistas
extranjeros; representa la parte fija del capital, también
llamada clase 1.

B2

Ordinaria conocida como Libre Suscripcion, por lo

gque puede ser adquirida directamente por inversionistas
extranjeros; representa la parte variable del capital, también
llamada clase 2.

BCP

Ordinaria conocida como Libre Suscripcion, por lo
gque puede ser adquirida directamente por inversionistas
extranjeros y representada por un certificado provisional.

BCR

Ordinaria conocida como Libre suscripcion, aunque
es considerada de circulacién restringida.

BCPO

Ordinaria conocida como Libre Suscripcion, no
negociable, ya que est4 incluida en un Certificado de

Participacion Ordinaria.

B4

Es una serie B con un derecho pendiente de aplicar,
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Tipo de Serie Descripcion
en este caso con el cupoén 4.
B-1 Emision especial para funcionarios de la compaifiia,
por lo que no son negociables.
c-1 Voto limitado de libre suscripcion y representa la
parte fija del capital.
CcpP Certificado Provisional.
CPO Certificado de Participacién Ordinario de libre suscripcion;
estas acciones otorgan derechos de voto restringido.
D Dividendo superior o preferente.
DCPO Serie D incluida en un Certificado de Participacién Ordinario,
gue otorga derechos de voto restringido, no negociable.
F
Series de emisoras filiales que estan en poder de empresas controladoras extranjeras.
L
Voto limitado. Pueden ser adquiridas por inversionistas nacionales o extranjeros.
L4 Es una serie L con un derecho pendiente de aplicar,
en este caso relacionado con el cupon 4.
LCPO Serie L incluida en un Certificado de Participacion Ordinario,
gue otorga derechos de voto restringido, no negociables.
T
Emision especial para funcionarios de la compainiia, por lo que no son negociables.
UB Titulos vinculados que representan acciones serie B
UBC Titulos vinculados que representan acciones serie By C
UBL Titulos vinculados que representan acciones serie By L
ULD Titulos vinculados que representan acciones serie L y D
1 1 u Ordinaria en la que participan en forma directa accionistas mexicanos
y representa la parte fija del capital, también llamada clase 1.
2 2 ordinaria en la que participan en forma directa accionistas mexicanos,
y representa la parte variable del capital, también llamada clase 2.
1CP Ordinaria, representa la parte fija del capital,
también llamada clase 1, contiene un certificado provisional.
2CP Ordinaria, representa la parte variable del capital,

también llamada clase 2, contiene un certificado provisional

Fuente: Elaboracion propia basada en (Blink! By Banamex ; Universidad del Valle de México.,

2008)

188



Referencias Bibliograficas

Aracioglu, B., Demircan, F., & Soyeur, H. (2011). Mean Variance Skewness Kurtosis Approach
to portfolio optimization .An application in Stambul Exchange: Ege Academic Review.
Estambul.

Azarag, M., & Garcia, E. (1996). Simulacién y Andlisis de Modelos estocasticos: McGraw Hill.
México.

Babaistev, V., Brailov, A., & Popov, A. (2012). Fast Algorithm for the Markowitz Critical Line
Method: Matematical Models and Computer Simulations. Rusia.

Benninga, S. (1997). Financial Modeling: MIT Press. EEUU.

Benninga, S. (2006). Stattics for Portfolios , Principles of Finance with Excel: Oxford University
Press. EEUU.

Black, F. (1972). Capital Market Equilibrium with restricted Borrowing: Journal of Business.
EEUU.

Blink! By Banamex ; Universidad del Valle de México. (2008). Mercados Financieros en México.

Bolsa Mexicana de Valores, S.A.B. de C.V. (2007). Bolsa Mexicana de Valores. (28/12/2012),
http://bit.ly/3fVavv

Bolsa Mexicana de Valores, S.A.B. de C.V. (2007). Bolsa Mexicana de Valores. (16/01/2013),
http://bit.ly/7AyYR9

Bradford, J., & Miller, T. (2009). A Brief History of Risk and Return , Fundamentals of
investments: Mc Graw Hill . EEUU.

Carreto, J. (Abril de 2009). La Bolsa Mexicana de Valores.(18/01/2012),http://bit.ly/VTctEt
Chaves, E. (2011). Mecéanica del medio continuo: Universidad Politecnica de Catalufia. Espafia.

Cordera, R., Heredia, C., & Navarrete, J. (Marzo de 2012). Economia UNAM. (22/02/2013),
http://bit.ly/ZfaVpW

Cordera, R., Lomeli, L. Murayama, C., Navarrete, J., & Samaniego, N..
http://www.miguelcarbonell.com/. (18/02/2013), http://bit.ly/ZfafkE

Dani, A., Ali, N., Simhadri, S., & Murthy, D. (2012). Portfolio Selection using Min-Max Approach:
Indian Institute of Managment. India.

Egouzcu, M., Fuentes, L., Wong, W., & Zitkis, R. (2011). Do investors Like to Diversify? A Study
of Markowitz preferences: European Journal of Operational Research. Francia.

189



Elton, E., & Gruber, M. (1995). Modern Portfolio Theory and Investment Analysis: Wiley. EEUU.

Fabozzi, F., Gupta, F., & Markowitz, H. (2006). The Legacy of Modern Portfolio Theory: Journal
Of Investign. EEUU.

Facultad de Ciencias Exactas y Naturales, Universidad de Antioquia. (2012). Universidad de
Antioquia. Facultad de Ciencias Exactas y Naturales. (23/02/2103), http://bit.ly/XLEcVg

Frantz, P., Payne, R., Favilukis, & J. (2011). Corporate Finance: University Of London. Londres.

Galagosky, L., & Aduriz, A. (2001). Modelos y analogias en la ensefianza de las ciencias
naturales: El concepto del modelo didactico analdgico. Investigacion Didactica, 19, 231-
242.

Gordon, G. (1989). Simulacién de sistemas: Diana. México.

Haro, S., & Gonzalez, C. (04 de Marzo de 2008). TUTORIAL Indices de Bolsa en México.
Distrito Federal, México.

Hooda, D., & Sthehlik, M. (2011). Portfolio Analysis of investments in Risnk Managment: The
open Statistic and Probability Journal. India .

Investopedia. (2013). Investopedia. (10/11/2012),http://bit.ly/15nRtsq
Investopedia. (2013). Investopedia. (15/11/2012), http://bit.ly/16JHOJIN

Leung, P., Ng, H., & Wong, W. (2011). An Improved Estimation to make Markowitz's portfolio
optimization Theory users friendly and estimations accurate with application on te US
stock market investment: European Journal of Operational Research. Hong Kong .

Levy, H., & Duchin, R. (2009). Markowitz Versus the Talmudic Portfolio Diversification
Strategies: The Journal of Portfolio Managment. Israel.

Levy, H., & Sarnat, M. (1982). Capital Investment and Finncial Decisions: Prentice Hall. EEUU.

Lomeli, P. (Febrero de 2012). http://www.fundacionpreciado.org.mx/index.html.(16/02/2013),
http://bit.ly/RQRDFP

Mangram, M. (2013). A Simplified Perspective of the Markowitz Portfolio Theory: Swiss
Management Center. Suiza.

Markowitz, H. (1952). Portfolio Selection: The Journal of Finance. EEUU.

Markowitz, H., & Wiley, J. (1959). Portafolio Selection: Efficient Diversification of Investment:
Chapman & Hall. EEUU.

Markowitz, H., Hebner, M., & Brunson, M. (2013). Does Portfolio Theory Work During Financial
Crises? (26/11/2012), Index Funds Advisor: http://bit.ly/cnVjkX

Marqués, M. J. (2004). Estadistica Bésica : un enfoque no parametrico.: Universidad Nacional
Autonoma de México.México .

190



McClelland, C. A. (1973). Event Simulations: A First Description.: University of Southern
California. EEUU.

McHaney, R. (1991). Computer Simulation: A Practical Perspective: Academic Press. EEUU.

Mendizabal, Z., Miera, Z., & Zubia, Z. (2002). Cuadernos de Gestion. Universidad del Pais
Vasco. Espaia.

Merton, R. (1973). An Analytic Derivation of the Efficiente Portfolio Frontier. Journal of Financial
an Quantitative Analysis. EEUU.

Metropolis, N. (1987). The beginning of the Monte Carlo Method.: Federation of American
Scientists. EEUU.

Navidad, M. (1998). Optimizacién de una cartera de inversion con acciones triple A, como mejor
alternativa ante el riesgo: Facultad de Economia UAEM. Toluca de Lerdo.

Poole, T. G., & Szymankiewicz, J. Z. (1977). Using simulation to solve problems: McGraw Hill.
California.

Prawda, J. (1980). Métodos y Modelos de Investigacion de Operaciones (Vol. 2): Limusa.
México.

Rios, D. (2009). Simulacion: métodos y aplicaciones: Alfaomega. México.

Rodriguez, L. J. (Marzo de 2011). Univesidad de Castilla-La Mancha. (28/12/2012),
http://bit.ly/XXQP3a

Rojas, M. (2002). Andlisis de Portafolio: Universidad Nacional de Colombia. Colombia .
Ross, S. M. (1980). Simulacién (2a ed.): Diana. México.

Saavedra, P., & lbarra, V. (2008). EI método de Monte-Carlo y su aplicacién a finanzas:
Departamento de Matematicas, Universidad Autbnoma Metropolitana-lztapalapa;Escuela
de Actuaria, Universidad Anadhuac. México.

Scherk, A. (2007). Manual de Andlisis Fundamental: Inversiones Edicios S.L. Madrid.

Seidl, I. (2012). Markowitz Versus Regime Switching An Empirical Approach: The Review of
finance and Banking. Rumania.

SEMATECH, NIST. (4 de 01 de 2012). Nist Simathech. (17/02/2013), Engineering Statistics
Handbook: http://1.usa.gov/ZMVU7

Shanon, R. (1988). Simulacién de Sistemas: Trillas. México.

Sharpe, W. (1963). A simplified model for portfolio analysis , Managment Science: Management
Science. EEUU.

Stacey, J. (2008). Muidimensional Risk andmean kurtosis Portfolio Optimization: Journal of
Financial Managment and Analysis. Canada .

191



Tamositniene, R., & Petravicius, T. (2006). The use of Monte Carlo Simulation Technique to
Support Investment decisions: Vilnius Thecnical University. Lituania.

Thierauf, R., & Groose, R. (1976). Toma de decisiones por medio de investigacion de
operaciones: Limusa. México.

Tziralis, G., Kirytopoulos, K., & Rentizelas, A. (2009). Holistic Investment
Assesment:Optimization, Risk Appraisal and Decision Making: Managerial and Decision
Economics. Grecia.

Urraca, J. (2008). Curso de Anasis Técnico , Santander Central Hispano. Curso de Anasis
Técnico, 4-65.

Wackerly, D., Mendenhall, W., & Scheaffer, R. (2002). Estadistica Matemética con Aplicaciones:
Thomson.México.

Whicker, M., & Sigelman, L. (1991). Computer simulation applications: an introduction.: Sage
Publications Michigan.

Xunta de Galicia Conselleria De Sanidade. (2012). Servizo Galego de Saude(19/02/2013),
http://bit.ly/Y 4jaA]

Zwi, B., & Robert, M. (1999). Finanzas: Prentice Hall. México.

192



