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Resumen

El importante desarrollo que en las Gltimas décadas han tenido los modelos econométricos,
asi como el acelerado crecimiento de la capacidad de célculo de las computadoras
modernas, han propiciado que se justifiquen los esfuerzos para el desarrollo y aplicacion de
modelos matematicos para la toma de decisiones en el &mbito de la administracion de
activos financieros, y en particular, de la gestion de portafolios de inversion de activos con

riesgo.

En el capitulo | de esta tesis se hace una revision de los modelos méas importantes y en el
capitulo 1 se plantea el modelo de Black-Scholes-Merton (Black y Scholes, 1973 y Merton,
1971) también conocido como Osborne-Samuelson (Osborne, 1959 y Samuelson, 1965),
para los procesos de precios de acciones y la determinacion de portafolios éptimos, y los
modelos de Sharpe (1963) y de Elton y Gruber (1973) para dos diferentes estructuras de
correlacion entre acciones. Se propone también el modelo de Vasicek (1977) o proceso de
Ornstein-Uhlenbeck (Ornstein y Uhlenbeck, 1930) para la simulacién de la tasa de interés
de un bono libre de riesgo. En el mismo capitulo se lleva a cabo la inferencia de los
estimadores de los pardametros de los modelos y se propone la metodologia para la

validacién de los supuestos de los modelos.

En el capitulo 111 se desarrolla la metodologia para estimar los parametros y las soluciones
Optimas de portafolios, utilizando como datos las series de precios histéricos de las
acciones que cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores, disponibles en las bases de datos
Infosel® y Economatica® y las series de tasas de rendimiento del Certificado de la

Tesoreria publicadas por Banco de México.

Se reportan los resultados de los rendimientos y volatilidad de una muestra de 40 acciones
y el Indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores y se prueba el
estimador de rendimiento mediante un analisis de intervalo dindmico en el que se valida la
calidad del estimador. Se llevan a cabo también las pruebas de validacion empirica de los

supuestos de los modelos, obteniendo, en lo general, su validez.



En la optimizacion de portafolios se utiliza una muestra de 31 acciones que participan en el
indice de Precios y Cotizaciones. Ademas de obtener varios portafolios Eficientes, se
determina el portafolio del Mercado y el de Varianza Minima Global, con y sin venta en

corto.

Para la optimizacion de portafolios con venta en corto se utiliza la funcion de utilidad
potencia para considerar los diferentes perfiles de riesgo del inversionista. El indice de
Precios y Cotizaciones se compara con varios portafolios sin venta en corto, incluyendo el

portafolio del Mercado y el de Varianza Minima Global.

Por ultimo, todos los portafolios obtenidos, con y sin venta en corto, se calculan utilizando
los dos modelos propuestos de estructura de correlacién para comparar los resultados con
los obtenidos utilizando la correlacion muestral del modelo de Black-Scholes-Merton
(Black y Scholes, 1973 y Merton, 1971). Se recomienda la utilizacion de estos modelos
alternativos de estructura de correlacion para la obtencion de mejores portafolios y para la
simulacion de escenarios donde la correlacion entre acciones se aproxime o tienda a un

valor constante.

Como herramientas de calculo de la investigacion, se utiliza Excel®, el software
Statistica® y se desarrolla un programa con el software R* para el calculo de los parametros
y portafolios 6ptimos, asi como para las pruebas analiticas de validacion del modelo. Este
programa es una herramienta de apoyo para la toma de decisiones de asesores Yy
administradores de carteras de inversion, asi como en la ensefianza de modelos
cuantitativos para la optimizacion de portafolios dentro del campo de las finanzas y la

econometria.

'R es un software de programacion de cédigo abierto.



Desde la perspectiva académica, la investigacion complementa la escasa literatura referida
a la modelacion de los rendimientos bursatiles mexicanos. Hasta donde se investigo, no hay
estudios que hayan modelado series de precios del mercado bursétil mexicano y obtenido
estrategias de portafolio de inversion 6ptimas con el modelo estocastico de Black-Scholes-

Merton (Black y Scholes, 1973 y Merton, 1971).



Introduccion

Antecedentes

Actualmente en el mundo de las finanzas existen tres formas comunes de analizar a las
empresas para evaluar y predecir, con informacion historica, el futuro comportamiento de

las mismas y determinar su valor.

El enfoque de Analisis Fundamental consiste en valorar a la empresa a traves de un analisis
profundo de los estados financieros, el equipo gerencial, su mercado, competidores,
aspectos legales, fiscales, etc. Se trata de llegar a fondo en el conocimiento de la empresa y
hacer proyecciones de los estados financieros histdricos, suponer escenarios, hacer analisis
de sensibilidad, etc.

Este enfoque parece una forma adecuada de modelar una empresa y determinar su valor, sin
embargo, hay dos dificultades fundamentales. Primero, se requiere de un alto nivel de
informacion contable y aun asi, los aspectos mas importantes pueden estar escondidos fuera
de los estados financieros. Segundo, y mas importante, el hecho de que se pueda modelar
financieramente la empresa e inclusive se pueda llegar a un valor de la misma, no significa
que ese valor, en ese momento de tiempo, sea el que va a pagar el mercado, ni que la
empresa va a generar los flujos futuros de dinero calculados, que pueden ser muy diferentes
a los que los inversionistas esperan. En resumen, la empresa no se puede ver como una

entidad aislada de los mercados financieros y de todos los factores que influyen en ellos.

El segundo enfoque es el de Analisis Técnico, que es muy diferente al anterior,
precisamente en que es muy simple y sencillo. En el analisis técnico no importa nada la
informacién relacionada con la empresa, excepto la informacion que pueda estar contenida
en la serie de datos historicos del precio y del volumen operado de la accion en el mercado
de valores. Se basa en descubrir tendencias y patrones especificos en el comportamiento
histérico del precio de la accion, y en base a estos, hacer predicciones pertinentes. La

evidencia académica sobre este tema sugiere que este tipo de analisis es poco Uutil.



La Gltima forma de andlisis, que es dentro de la que se enmarca el contenido de esta tesis,
es el Anélisis Cuantitativo, y se puede decir que ha sido la forma mas exitosa de los ultimos
30 afios, dando lugar a una sdlida teoria para modelar procesos de precios de acciones y

derivados, determinacion de portafolios 6ptimos de inversion y gestion del riesgo.

El Andlisis Cuantitativo consiste en considerar a las variables financieras, tales como el
precio de la accion o la tasa de interés, como aleatorias, y de esta manera escoger 0O
desarrollar los mejores modelos para manejar la incertidumbre en los mercados financieros
en los que se compran y venden diferentes tipos de valores o activos, mercados que
incluyen al de acciones e indices, bonos y otros instrumentos de deuda, divisas, bienes o

commodities, y derivados.

Estos modelos permiten hoy a los gestores de carteras de inversion, simular el
comportamiento de activos financieros, bajo diferentes escenarios de riesgo, y optimizar
sus portafolios buscando el mejor equilibrio entre rentabilidad y riesgo para los diferentes

perfiles de aversion o propension al riesgo de los inversionistas.

Planteamiento del problema
Esta tesis plantea los siguientes problemas:

1°. Obtener una base de datos de calidad de las series de precios de las acciones.

2°. Validar los supuestos y fundamentos tedricos de los modelos utilizados.

3°. Obtener estimaciones confiables del rendimiento, volatilidad y estructura de correlacion

de las acciones, a partir de modelar la dinamica de los procesos de precios de las acciones.

4°, Obtener un estimador de la tasa de interés o tasa libre de riesgo.

5°. Optimizar el modelo de portafolio de acciones y desarrollar recomendaciones para

lograr los mejores portafolios de inversion.



Objetivo

El objetivo de la de tesis es modelar los precios de las acciones de empresas que cotizan en
la Bolsa Mexicana de Valores, asi como un bono lider del mercado de dinero y determinar
estrategias Optimas de inversion considerando un portafolio con un activo sin riesgo (bono)

y m activos con riesgo (acciones).

Este objetivo se lleva a cabo a través de la estimacion y calculo de los parametros de los
modelos para determinar estrategias Optimas de inversion, considerando un portafolio con
las acciones que componen el indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de
Valores, y el bono libre de riesgo modelado a partir de los rendimientos del Certificado de

la Tesoreria (CETE) emitido por el Banco de México.

La contribucion de la tesis es aplicar, utilizando el modelo de Black-Scholes-Merton (Black
y Scholes, 1973 y Merton, 1971), la metodologia de optimizacién de portafolios de
inversion en el mercado bursatil mexicano. Se estiman los parametros de los modelos
mediante el estimador de maxima verosimilitud, asumiendo la existencia de datos faltantes,
y mediante un anélisis exploratorio de los datos historicos se valida la base de datos y se
estiman los parametros del modelo, juzgando su pertinencia y la calidad de la prediccion.
Para la simulacion de la tasa libre de riesgo de un bono se utiliza el modelo de Vasicek
(1977) y para determinar estructuras alternativas de correlacion entre las acciones se utiliza
el modelo de indice simple de Sharpe (1963) y el de correlacién constante de Elton y
Gruber (1973).

Debido a la importancia que actualmente tiene, dentro de la administracién financiera,
contar con una herramienta que permita determinar portafolios optimos, se desarrolla un
programa con el software de programacion R, tanto para la toma de decisiones en el &mbito
de la administracion de activos financieros, ya sea en la gestién de patrimonios o en las
tesorerias de las empresas, como para fines de la ensefianza de la teoria financiera de

portafolios de inversion.
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Hipotesis

H1: A partir de las bases de datos Infosel® y Economatica® y mediante un analisis
exploratorio y una minuciosa seleccion de las series de precios de las emisoras que cotizan
en el mercado bursatil mexicano, considerado un mercado poco profundo (Alarco-Tosoni,
2008), se obtienen datos de calidad.

H2: Los estimadores de rendimiento y volatilidad del modelo Black-Scholes-Merton (Black
y Scholes, 1973 y Merton, 1971) obtenidos mediante inferencia por maxima verosimilitud,

para datos completos y faltantes, se validan empiricamente con estimaciones confiables.

H3: Los supuestos de independencia y normalidad de los rendimientos del modelo Black-
Scholes-Merton (Black y Scholes, 1973 y Merton, 1971) se validan en lo general para las

series de precios de acciones que cotizan en el mercado bursatil mexicano.

H4: La estrategia de portafolios del modelo Black-Scholes-Merton (Black y Scholes, 1973
y Merton, 1971) con funcion de utilidad potencia permite obtener portafolios éptimos para

diferentes perfiles de riesgo del inversionista.

H5: La ponderacion del indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores
en base a la capitalizacién del mercado no representa un portafolio 6ptimo y portafolios
superiores se obtienen con el modelo Black-Scholes-Merton (Black y Scholes, 1973 y
Merton, 1971).

H6: Estructuras de correlacion diferentes a la correlacion de la muestra del modelo Black-

Scholes-Merton (Black y Scholes, 1973 y Merton, 1971) aportan informacién para obtener

portafolios superiores.
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Capitulo 1. Marco Tedrico

1.1. La administracion de inversiones y los modelos financieros

La administracion de inversiones, tal como se la conoce hoy, es una disciplina
relativamente reciente. Hasta el siglo XVIII, la riqueza era esencialmente riqueza fisica,
asociada a la propiedad o privilegios sobre tierras tales como los derechos de imponer

tarifas o explotar recursos naturales (de Roover, 1955).

Durante la Edad Media, en Europa occidental, prestar dinero para obtener un rendimiento
era considerado usura y era condenado por la iglesia. Sin embargo, este mismo periodo
sirvio para el desarrollo de bancos importantes, tales como el Peruzzi y el Bardi,
establecidos en Florencia. Estos bancos quebraron cuando el rey inglés Eduardo Il

incumplio el pago de 1 millén de florines de un préstamo en el afio 1339 (Stevens, 2011).

El primer mercado donde se operaron contratos financieros abrié en Amberes, Bélgica en el
siglo XVI, pero no fue sino hasta la apertura del mercado accionario en Paris, en 1720,
seguido por el de Londres en 1792 y Nueva York en 1801, que se marcé el comienzo de la

era de las operaciones financieras y de inversion que hoy conocemos.

Detras de estos cambios hubo importantes avances sociales, econdémicos y politicos. La
revolucion industrial aceler6 enormemente el ritmo de la creacion y destruccion de valor y
trajo la necesidad de un mercado para inversionistas. Mientras que la tierra fue una forma
permanente de riqueza, las fabricas tenian que construirse y requerian la reposicion
continua de maquinaria y equipo, mismos que duraban relativamente poco tiempo. La
creacion de un orden social y legal relativamente estable e independiente, mismo que se
llevd a cabo en los siglos XVIII y XIX, fue a la vez un factor muy poderoso para la

creacion de riqueza financiera.

Los mercados financieros y su habilidad para crear y destruir riqueza empezaron a
entusiasmar a los inversionistas y crearon dos puntos de vista opuestos acerca de las

operaciones financieras. Por un lado, invertir en activos financieros estaba asociado al
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juego de azar y a la especulacion. Un pensador econémico profundamente racional como
Keynes (1935) tenia una vision esencialmente especulativa de los mercados financieros,
dominada, segun €l creia, por el espiritu animal. El mismo fue un inversionista exitoso. Este
punto de vista se llego a reflejar en el lenguaje, y todavia en los afios de la década de los

setentas, se hablaba de “jugar a la bolsa” cuando se trataba de invertir en acciones.

Por otro lado, existia una vision de que los mercados eran perfectamente racionales,
vehiculos transparentes que servian para canalizar ahorros a las inversiones mas
productivas. Los inversionistas estaban entusiasmados con el hecho de que la actividad
independiente de miles de inversionistas llevara a descubrir el valor real de un contrato
financiero. Esta vision llevd a que se concentraran esfuerzos analiticos para descubrir el
estatus financiero de las empresas. El tratado de Graham y Dodd (1934) sobre analisis
financiero es tal vez la expresion mas completa de este enfoque que permanecié como

lectura obligatoria de todo analista financiero hasta hace pocos afios.

En un sentido, el desarrollo de la administracion de inversiones moderna se debe a la
progresiva mezcla de estas dos visiones inicialmente irreconciliables, y hay explicaciones
de por qué llevo tanto tiempo llegar a un razonable y completo entendimiento de los
mercados financieros. Es interesante seguir brevemente este desarrollo ya que da la
oportunidad de entender los componentes clave de la modelacion financiera y las técnicas
cuantitativas que poco a poco dieron lugar a una buena parte del proceso de administracion

de las inversiones.

Se pretende describir brevemente los aspectos técnicos y cuantitativos de este desarrollo,
pero es importante sefialar que una amplia gama de eventos culturales y sociales estuvieron
también presentes en paralelo. Esto dltimo influyo profundamente en el pensamiento
econdémico de los siglos XVIII y XIX, que fueron testigos del desarrollo del concepto del

libre mercado.
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Los mercados son tan viejos como la misma civilizacion y las rutas del comercio tan largas
como la que unia a Egipto con Afganistan, que se establecio alrededor de afio 2250 AC. Sin
embargo, aquellos intercambios no dieron lugar a un verdadero mercado ya que los precios

eran regulados por el templo o el palacio.

No fue sino hasta después del colapso del Imperio Romano de Occidente, hacia finales de
la Edad Media, que la actividad economica y el comercio florecieron en Europa y fue hasta
finales del siglo XVIII en Inglaterra y en la postrevolucionaria Francia, que el concepto de

un estado moderno con un sistema legal, independiente y estable, empez6 a desarrollarse.

Este desarrollo trajo reglas que estimularon la actividad econémica y el emprendedurismo,
y con ello la creacién de nueva riqueza, menos dependiente de los privilegios (Temin,
2010). En el siglo XIX estos avances estuvieron asociados a la idea de la libertad personal.
Como consecuencia, las virtudes del mercado libre se convirtieron en articulo de fe. Esto se
reflejé en las teorias econdmicas, en las que se oponia el concepto de mercados perfectos al

de mercados con defectos e imperfecciones.

Desde el punto de vista cientifico, los mayores obstaculos para un mejor entendimiento de

los mercados financieros fueron:

e La necesidad de los conceptos y las matematicas de la probabilidad y estadistica y
de manera mas general, de la incertidumbre y el riesgo, los cuales fueron

desarrollados mucho mas tarde.

e La necesidad de llevar a cabo célculos muy complejos, que fue satisfecha hasta los

recientes avances de las computadoras.

Cualquier fendmeno relacionado con el comportamiento humano es en esencia incierto y ya
que la economia y las finanzas son profundamente influenciadas por la conducta humana y
los procesos humanos de toma de decisiones, el desarrollo de una teoria de las finanzas

dependié de manera critica del desarrollo de una teoria cuantitativa de la incertidumbre.

14



Esta tarea fue lograda solamente hasta que se desarrollaron los recientes avances de la
teoria de probabilidad. Una formulacion rigurosa y logica se desarrollo hasta las primeras

tres décadas del siglo XX.

Cuando Bachelier (1900) present6 su ahora famosa tesis sobre la teoria de la especulacion
en Paris, se encontraba adelantado a sus tiempos. Bachelier (1900) introdujo varios
conceptos que no fueron entendidos, tales como el movimiento Browniano para describir el
comportamiento de los precios de las acciones, 0 argumentos de arbitraje para valuar
opciones. Desafortunadamente para Bachelier (1900) sus razonamientos fueron muy
econdmicos para satisfacer a los matematicos y muy matematicos para satisfacer a los
economistas. Cuando Albert Einstein introdujo el movimiento Browniano en fisica en
1905, cinco afios después de que Bachelier habia introducido el mismo concepto en

economia, la teoria de Einstein fue reconocida como un importante avance cientifico.

La economia tuvo que esperar hasta la segunda mitad del siglo XX para que la teoria de
probabilidad fuera aceptada como la corriente principal en cuanto a herramienta de analisis
financiero. Su aceptacion se llevé a cabo a través de un lento proceso que progresivamente

introdujo nociones de probabilidad en la estructura l6gica de la teoria econdmica.

Solamente hasta que la teoria de probabilidad se mezcld con los conceptos de oferta,
demanda, utilidad, consumo e inversion y con la teoria de la toma de decisiones financiera,
a través de los trabajos de Debreu (1960) y Arrow (1965), fue cuando el razonamiento
probabilistico se convirtio6 en una verdadera herramienta de vanguardia para los
economistas. A pesar de este importante salto hacia adelante, el camino hacia la moderna

econometria financiera fue aun largo y tortuoso.

Entre 1950 y 1960, tres importantes desarrollos se llevaron a cabo. Primero, en 1952,
Markowitz (1952) plante6 la teoria de las inversiones como la maximizacion de un
equilibrio entre la rentabilidad y el riesgo, casi simultdneamente a la primera publicacién
formal sobre la gestion de inversiones de Friederich y Vera Lutz (1951) y la teoria sobre
estructura de capital de Modigliani y Miller (1958).
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Segundo, asumiendo que los inversionistas se comportaban como lo plante6 Markowitz
(1952) en los sesentas, Treynor (1961), Sharpe (1964), Lintner (1965), y Mossin (1966), de
manera independiente, introdujeron la primera teoria de valuacion de activos, el Capital
Asset Pricing Model (CAPM). Markowitz, Sharpe y Miller recibieron varias décadas
después, en 1990, el premio Nobel de Economia.

Tercero, en 1965, Fama (1970) y Samuelson (1973) introdujeron el concepto de mercados
financieros eficientes junto con el concepto de que los precios fluctdan aleatoriamente. Esta
idea habia sido introducida por Bachelier (1900), siete décadas antes, pero Fama (1970) y
Samuelson (1973) pusieron el concepto en un marco mas general sobre como los mercados
financieros procesan informacion. A partir de éstos conceptos, Black y Scholes (1973) y
Merton (1971), premios Nobel de Economia en 1997, desarrollaron modelos estocasticos
para la valoracion de activos y derivados que se siguen usando en nuestros dias y que

forman parte de los modelos que se utilizan en la investigacion de esta tesis.

Los anteriores hitos en el desarrollo de la administracion moderna de activos y de

econometria financiera implicaron las siguientes dos conclusiones clave:

e Los mercados muestran un balance entre riesgo y rentabilidad, donde el riesgo tiene

que ser calculado tomando en cuenta la correlacion entre acciones.

e No hay posibilidad de ganar un rendimiento adicional sin ningin riesgo, en el
sentido de que cualquier rendimiento en exceso de la tasa libre de riesgo que ofrezca
algin instrumento esta determinado por la relacién entre rentabilidad y riesgo del

mercado para ese instrumento.

Estas conclusiones fueron enormemente importantes para la comunidad de los gestores de

carteras de activos. El consiguiente debate se enfoc6 en dos temas:

e La prediccion contra la no-prediccion de los precios de activos.
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e La paradoja introducida por los conceptos que, por un lado, implican que los
mercados son eficientes porque los inversionistas pueden anticipar los precios y, por
el otro, que la inversién de recursos para adquirir y desarrollar los conocimientos
para anticipar precios es inutil ya que no proporciona aparentemente ninguna

ventaja.

Se arguy0 que si los precios no son predecibles, era dificil justificar la existencia de la
industria de la gestion de activos y simplemente no hacia sentido pagar honorarios a los
gestores para obtener rentabilidades que podrian ser obtenidas mediante una simple
estrategia de comprar y mantener. Para probar si lo anterior era cierto, durante 14 afios,
entre 1988 y 2002, el Wall Street Journal llevd a cabo una competencia entre
administradores de activos experimentados y la seleccién al azar de acciones, realizada
mediante el lanzamiento aleatorio de dardos. En promedio los administradores
profesionales lograron un 10.2% anual de ganancias sobre la inversion, mientras que los
dardos un 3.5% (Atkins y Sundali, 1997).

La comunidad de administradores de portafolios de activos estaba dividida entre aquellos
que defendian que, al margen de la teoria de los mercados eficientes, un buen administrador
podia lograr rendimientos en exceso usando su intuicién, buen juicio o informacién no
disponible a otros participantes del mercado, y por otro lado, aquellos que mantenian que
debido a que los mercados son eficientes, la mejor politica de inversion era comprar y
mantener, es decir una posicion pasiva. En retrospectiva, se puede decir que el debate
estaba mal concebido. Desaceler6 el desarrollo de un enfoque mas cientifico a la

administracion de activos con riesgo.

Técnicamente, un proceso es predecible si hay alguna relacién entre las futuras
distribuciones de probabilidad (valores esperados) y los datos histéricos. Mucha
investigacion fue dedicada a probar que, sin descartar el concepto de la eficiencia del
mercado, podria haber patrones sutiles que permitieran la predictibilidad. Todo el
razonamiento acerca de la eficiencia del mercado es légicamente correcto pero no toma en

cuenta un punto fundamental: cualquier modelo aleatorio es aproximado y hoy en dia es
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muy dificil estimar el futuro, pero si se ve un proceso aleatorio desde el punto de vista de la
informacion histérica que contiene, por ejemplo, el caso multivariado, se encuentra que

contiene mucha informacion en medias, volatilidades y correlaciones.

Esta fue la ensefianza pragmatica esencial de Markowitz (1952), pero en esos afios hacer
estimaciones aproximadas y robustas de medias y matrices de correlacion era
extremadamente dificil, por no decir imposible. La disputa sobre modelos de predictibilidad
y la dificultad de los céalculos, retrasé la aceptacion del paradigma, mucho mas
fundamental, sobre estructuras y relaciones entre riesgo y rendimiento que plante6
Markowitz (1952).

Un reporte hecho entre 2000 y 2001 por Fabozzi, Focardi y Kolm (2006) sobre métodos
cuantitativos en la administracion de inversiones revela que las firmas méas importantes de
administracion de activos aun creian que los beneficios clave del uso de modelos era la
disciplina que imponia al proceso de inversion, es decir, que el mayor beneficio de los
métodos cuantitativos era que persuadia a los administradores de activos de que la idea de
la optimizacién de la rentabilidad y el riesgo era real. Esto sucede mas de medio siglo
después de Markowitz (1952).

La ultima década ha sido testigo de un significante cambio por el desarrollo de las
matematicas y sus aplicaciones en econometria financiera. Los académicos han abandonado
la preocupacion de mantenerse dentro de los paradigmas basicos de la no predictibilidad de
los precios de activos. Es claro, hasta ahora, que los procesos aleatorios son, en el mejor de
los casos, una aproximacion. La econometria financiera esta tratando de extraer
informacién de distribuciones obtenidas al estimar los parametros de un proceso aleatorio
multivariado a partir de datos de precios reales. La meta de la modelacion financiera es
proporcionar las herramientas para extraer esta informacion y usarla en procesos de toma

de decisiones.
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Tres importantes corrientes de desarrollo han conformado la moderna econometria

financiera y la teoria de la administracion de activos.

e Primero, la estimacion y optimizacion robustas. Esta linea incluye muchos métodos

avanzados de optimizacion en un marco de multiperiodos o de un solo periodo.

e Una segunda linea de desarrollo esta representada por la busqueda de predictores o
factores. Los predictores son variables de diversa naturaleza, tales como cifras
econdmicas, razones financieras, o los mismos precios. Estos desarrollos han
llevado al uso de modelos autorregresivos y a estrategias basadas en factorizacion

dinamica y cointeracion.

e La tercera linea de desarrollo intenta representar estados del mercado utilizando
variables ocultas. Este enfoque ha llevado a modelos cuyo interés reside
esencialmente en su poder explicatorio. Sin embargo, estas técnicas demandan

muchos datos y no son siempre faciles de implementar.

La adopcion de técnicas de modelacion por parte de las empresas de administracion de
activos se ha visto incrementada en los ultimos cinco afios. En importantes firmas han
venido usando modelos para predecir rendimientos esperados. En la mayoria de los casos se
trata de modelos relativamente simples basados en factores o en variables predictoras. Sin
embargo, los modelos autorregresivos y de cointegracion, son también utilizados o se esta
experimentando con ellos. Los modelos no-lineales tales como redes neuronales vy
algoritmos genéticos estan siendo también implementados pero la falta de transparencia

contindia manteniéndolos sin una gran difusion en la industria.
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Se puede afirmar que los modelos financieros actualmente estan frente a tres grandes retos:

e Lanecesidad de extraer informacion valiosa de las series de tiempo.

e La necesidad de llevar a cabo tanto estimaciones como optimizaciones mas

robustas.

e La necesidad de lograr un proceso correcto de toma de decisiones, a través de la

optimizacion formal.

Actualmente, y afortunadamente, la econometria financiera ha dejado de estar influenciada
por el debate sobre la eficiencia del mercado y la capacidad de pronosticar. Hoy esta
ampliamente aceptado que hay cierta capacidad de pronosticar en el mercado pero que

obtener y extraer informacion para pronosticar mejor es dificil.

La capacidad de pronosticar ya no es considerada una imperfeccion del mercado, sino mas
bien el resultado natural de la interaccion de mdltiples agentes con capacidades y
motivaciones diferentes. Al mismo tiempo es claro que los mercados hoy no ofrecen

oportunidades faciles para obtener ganancias; hoy se requiere mucho trabajo y destreza.

Los desarrolladores de modelos saben que los modelos pueden capturar alguna informacion
valiosa pero también saben que los modelos son solo aproximaciones de cualquiera que sea
el verdadero proceso de generacion de datos. Esto significa que los modelos pueden perder

su capacidad de pronosticar si las condiciones del mercado cambian.
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Actualmente los modelos se mueven hacia una vision més industrial de la administracion
de inversiones, tomando a los mismos como herramientas de la maquinaria de la industria.

Modelar técnicas de reduccion de riesgo se ha vuelto muy importante.

La realidad de distribuciones no normales de rendimientos de activos ya no es cuestionada,
sin embargo la premisa de distribuciones gaussianas es particularmente importante para la

optimizacion de modelos de prediccion.

El campo de la optimizacion ha sido objeto de cambios importantes. La disponibilidad de
computadoras de bajo costo y alto rendimiento hace a la optimizacion asequible para
muchas organizaciones, mientras que los modelos que hacen mejores pronosticos
proporcionan datos mas confiables. Al mismo tiempo, los avances en las mismas técnicas
de optimizacion han hecho que la implementacion de estas técnicas sea mas confiable y

mas robusta.

21



1.2. Modelos econométricos

El modelo de una variable de un activo financiero es una representacion matematica del
comportamiento de dicha variable. En la teoria financiera se consideran diferentes tipos de
modelos. Hay modelos que representan, por ejemplo, la evolucion de los rendimientos en el
tiempo y modelos que representan relaciones entre los rendimientos de diferentes activos en
determinado momento de tiempo. Los primeros estan ejemplificados por modelos
aleatorios y los ultimos por aquellos que asumen condiciones de equilibrio. Esta distincion
es importante porque los modelos que representan la evolucion en el tiempo de los activos
pueden ser utilizados para hacer prondsticos probabilisticos a partir de condiciones

iniciales.

Los modelos financieros son modelos aproximados, no sélo en el sentido de que son
modelos probabilisticos sino también en el sentido de que las distribuciones de probabilidad
supuestas en los modelos son idealizaciones de la realidad y por tanto nunca podran ser
completamente exactos. Como consecuencia, varios modelos pueden describir los mismos
fendmenos con resultados diferentes, mismos que tendrian que valorarse para determinar la

robustez del modelo.

Normalmente debe existir un balance entre la exactitud del modelo, por un lado, y por otro,
la aplicacion del modelo o modelos a los datos disponibles, ya que podrian aplicarse
diferentes modelos a las mismas variables en diferentes periodos de tiempo. A la hora de
estimar parametros para modelos que varian en el tiempo, la ventana de tiempo para la

estimacion tiene que ser determinada con los criterios apropiados.

Una clasificacion de modelos financieros tiene que ver con la distincion entre los modelos
que estan basados en consideraciones econdémicas tedricas y los modelos que se basan en
hipdtesis econométricas. En el primer caso se incluyen a los modelos basados en la Teoria
General de Equilibrio, como el modelo CAPM que se deriva del modelo clésico de
portafolio. Los modelos basados en Teoria de Equilibrio General son modelos matematicos

globales de una economia y se basan en dos principios basicos:
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e Equilibrio entre oferta y demanda.

e Comportamiento 6ptimo de los agentes econdmicos.

Como ejemplo, se puede suponer una economia en la que los agentes toman decisiones en
cada momento de tiempo, deciden en base a sus restricciones presupuestales, a la

composicion de su portafolio de inversion y a la cantidad que van a consumir.

Suponiendo que los agentes son capaces de hacer prondsticos probabilisticos de dividendos
y precios, es decir que cada agente conoce la distribucion de probabilidad conjunta de los
precios para todos los activos y en todos los momentos futuros, los agentes pueden ordenar

sus preferencias, respecto a la cantidad de consumo, mediante una funcion de utilidad.

Cada agente se caracteriza por tener una funcion de utilidad. EI proceso de decision del
agente se caracteriza por el principio de que cada agente maximiza su utilidad, escogiendo

el portafolio que maximice la utilidad derivada de los flujos de consumo.

Los modelos econométricos incluyen a los modelos estocasticos como Black-Scholes-
Merton (Black y Scholes, 1973 y Merton, 1971) utilizado en esta tesis, y a los modelos de
factores, entre los que se encuentra, por ejemplo, el de Vasicek (1977), también utilizado en
esta tesis, el APT (Arbitrage Pricing Thoery) (Ross, 1976) y el modelo multifactorial de
Fama y French (1992). Cabe sefialar que dentro de estos modelos, también conocidos como
de indices mdltiples, han atraido la atencion los desarrollados por Chen, Roll y Ross,
(1986).

Los modelos estocéasticos son modelos de precios de acciones basados en la suposicion de
que el mercado es eficiente (Fama, 1970). La idea béasica es que los rendimientos pueden
ser representados por fluctuaciones impredecibles alrededor de una media del rendimiento.
Esta premisa implica que la distribucion del rendimiento en un punto de tiempo, es
independiente de, o al menos no correlacionado con, la distribucion de los rendimientos de

momentos de tiempo anteriores.
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Por otro lado, los modelos factoriales se clasifican en modelos de un factor y modelos de
méas de un factor o multifactoriales. La técnica mas utilizada para la estimacion de
parametros de estos modelos es la de minimos cuadrados, u OLS por sus siglas en inglés,
Ordinary Least Squares, y la de inferencia por el método de maxima verosimilitud MLE
(Maximum Likelihood Estimate), asi como el método generalizado de momentos, GMM
(Generalized Method of Moments) (Gujarati, 2004).

Entre los modelos de series de tiempo, esta el promedio movil exponencialmente
ponderado o EWMA por sus siglas en inglés: Exponential Weighed Moving Average,
ARMA (Autoregressive Moving Average) (Alexander, 2008), los modelos factoriales
basados en el analisis del componente principal o PCA (Principal Component Analysis)
(Alexander, 2008), los modelos ARCH, acronimo de Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity, es decir modelos autorregresivos de heterocedasticidad condicional
(Engle, 1982), o GARCH, (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedastic)
(Bollerslev, 1986), que son probablemente los mas utilizados y sobre los que se han
desarrollado mas variaciones. Son también muy utilizados los modelos de andlisis de
factores que han sido complementados por el andlisis de factores dindmico. Los modelos de
estado-espacio (Aoki, 1990) y la familia de modelos VAR (Vector Autoregressive) (Box y
Jenkins, 1970 y Brockwell y Davis, 1987) son también usados con objeto de predecir la
rentabilidad esperada con mayor certeza que tomar simplemente el promedio de los
rendimientos pasados.

Dentro de los modelos de series de tiempo, las técnicas de cointegracion y copulas (Engle y
Granger, 1987) han sido recientemente desarrolladas como herramientas para el analisis de
los riesgos del mercado. Engle, junto con otros investigadores recibio el premio Nobel en
2003.

Se esta teniendo también una amplia difusion de modelos basados en VaR (Value-at-Risk)
que permiten determinar la maxima pérdida esperada que puede enfrentar un instrumento

financiero en un periodo de tiempo determinado y con un nivel probabilidad (nivel de
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confianza) especificado. Esta técnica fue desarrollada por JP Morgan y su aplicacion se
hizo a través del software RiskMetrics™ (1966), desarrollado por ellos mismos.

Los modelos econométricos mas recientes incluyen técnicas como la regresion cuantil,
lineal y no lineal, la regresion no-lineal por minimos cuadrados y los modelos de regresion
de Markov (Alexander, 2008).

Por otro lado, los modelos se clasifican en paramétricos y semi-paramétricos. Los primeros
corresponden a aquellos modelos en los que se asume una funcién de distribucién
especifica de la muestra, caracterizada por sus parametros. En cambio, los modelos semi-
paramétricos no determinan su distribucion. En el apartado siguiente se muestra una

clasificacion de los modelos econométricos financieros mas comunes.
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Clasificacion de algunos modelos econométricos financieros

( [ Black-Scholes-Merton
Procesos de Lévy
Black-Scholes  con
Tiempo continuo< volatilidad estocéstica
Cox-Ingersoll-Ross
Reversion a la media
Vasicek
\
Parameétricos
( ARIMA
Series de tiempo GARCH
ARCH
Tiempo discreto <
Binomial
\ \
(Portafolio Eficiente de Markowitz
Sharpe
: o . . Capital Asset Pricing
Semi-paramétricos < Unifactoriales { Model (CAPM) Elton y Gruber

APT

\ Multifactoriales
Fama y French

26



1.3. Modelo de la teoria clasica de portafolio

Un paso importante en la direccién de la administracion cuantitativa de portafolios fue dado
por Harry Markowitz (1952) en su articulo "Portfolio Selection" publicado en 1952 en el
Journal of Finance. Las ideas introducidas en este articulo han venido a construir las bases
de lo que hoy se conoce como el analisis media-varianza, optimizacion rendimiento-
volatilidad, y la teoria moderna de portafolios. Inicialmente, el analisis media-varianza
despertd poco interés pero con el tiempo, la comunidad financiera adoptd esta tesis. Hoy,
mas de 60 afios después, los modelos financieros basados en aquellos mismos principios
estan siendo constantemente reinventados para incorporar nuevos descubrimientos que

resultan del trabajo original.

Siendo ampliamente aplicado, el anlisis de media-varianza ha tenido la mayor influencia
en la practica de la administracion de portafolios. En su forma mas simple, el anélisis
media-varianza proporciona un marco de referencia para construir y seleccionar portafolios,
basados en el desempefio esperado de las inversiones y en el perfil de riesgo del
inversionista. El analisis media-varianza también introduce una nueva terminologia, la cual
se ha convertido en la norma en el area de administracion de inversiones. Sin embargo, mas
de medio siglo después del trabajo original de Markowitz (1952), parece que la
optimizacion de portafolios mediante media-varianza es utilizado solamente en las firmas
mas cuantitativas, donde los procesos para la generacion automatica de prondsticos v el
control de riesgo ya se llevan a cabo.

Hoy, en muchas firmas, la administracion de portafolios permanece como un proceso
basado solamente en juicios y evaluaciones cualitativas, no cuantitativas. Los primeros
esfuerzos cuantitativos en la mayoria de las empresas parecen estar enfocados a

proporcionar medidas de riesgo a los administradores de portafolios.

Es importante notar que la teoria de seleccion de portafolios mediante media-varianza es
una teoria normativa, es decir, aquella teoria que describe un estandar o norma de
comportamiento que los inversionistas deberian seguir al construir un portafolio, en
contraste con la teoria positiva, que determina las implicaciones del comportamiento de un
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inversionista, y dentro de la que se encuentran todas las teorias de valuacion de activos, las
cuales han avanzado hasta formalizar la relacion que deberia de existir entre los
rendimientos de los activos y el riesgo, si los inversionistas construyeran y seleccionaran

portafolios de acuerdo al analisis media-varianza.

Un ejemplo de una teoria positiva es el Capital Asset Pricing Model (CAPM) (Sharpe,
1964), que busca explicar y medir el excedente de rendimiento de un activo en relacién al
mercado. Especificamente, el CAPM afirma que el excedente de rendimiento de un activo
es proporcional al excedente de rendimiento del mercado, donde la constante de
proporcionalidad, conocida como £, mide el riesgo del activo respecto al mercado, es decir
el riesgo sistematico. Es importante tener presente que, como otras teorias financieras, el
CAPM es un modelo y un modelo se sustenta en cierto nimero de premisas basicas® y por
lo tanto debe verse solamente como una descripcion ideal del fendmeno o fenémenos bajo

estudio.

La sabiduria convencional ha dictado siempre aquello de "no poner todos los huevos en la
misma canasta”, lo cual en términos mas técnicos se refiere a los beneficios de la
diversificacion. Markowitz (1952) cuantificdé el concepto de diversificacion a través de
cuantificar la covarianza entre valores individuales y la varianza de todo el portafolio. En
esencia plante6 que no es una estrategia prudente invertir en aquellos activos cuyos
rendimientos estén altamente correlacionados ya que de otra manera si un solo activo se
desempefia pobremente, es muy probable que los otros van también a comportarse

pobremente, originando un mal desempefio del portafolio.

Markowitz (1952) plante6 su teoria en base a que los inversionistas deberian decidir el
balance entre rendimiento esperado y riesgo, midiendo este Gltimo mediante la varianza del
rendimiento. Markowitz (1952) plante6 que ante cualquier nivel dado de rendimiento

esperado, un inversionista racional escogeria el portafolio con la minima varianza entre el

2 por ejemplo: los inversionistas tienen expectativas e informacién homogeéneas, los activos se pueden dividir
ilimitadamente, el mercado no tiene fricciones, asume que los costos de transaccion e impuestos son
irrelevantes, la tasa libre de riesgo es la misma para todos los inversionistas los cuales pueden tanto pedir
prestado como invertir y no hay posibilidad de arbitraje.
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conjunto de todos los posibles portafolios. Otra posible formulacion a este problema es el
de definir un nivel particular de riesgo y encontrar una combinacion de activos que dé el

maximo rendimiento del portafolio.

Marco tedrico clasico para la optimizacion del portafolio

Suponiendo un portafolio con m activos con riesgo, el inversionista buscara la ponderacion
m; de cada i—ésimo activo dentro de su portafolio que maximice el rendimiento esperado

del portafolio, up, y minimice la varianza, ap?, del mismo.

La seleccion del inversionista estara representada por el vector de pesos o0 ponderaciones

m—dimensional®

T = (11, Ty, o, Ty )

donde

m
Zm= 1,

=1

permitiendo que m; pueda ser negativa, es decir que se permita la venta en corto (selling
short). De manera muy simple, una venta en corto consiste en pedir prestada una accion,
venderla y utilizar los recursos para comprar otra u otras acciones mas rentables para luego
venderlas y reponer la que se pidid prestada con la rentabilidad que haya generado y bajo el

riesgo que representa su volatilidad.

Suponga que los rendimientos de los activos tienen rendimientos esperados

fo= (fy o, e im,)

% La comilla denota el transpuesto del vector renglon.
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y una matriz m x m de covarianzas representada por:

011 O1m
O_= .- .

Om1 " Omm

donde o;; denota la covariancia entre el activo i y el activo j siendo
— 2 —
0 = 0; Yy 0i; = pij 0i0;
donde 0, es la varianza del activo i y p;; es la correlacion entre el activo i y el activo j.

Bajo estas premisas el rendimiento del portafolio con ponderaciones de activos i, es una

variable aleatoria up = 7" i, con un rendimiento esperado y varianza dadas por:

Hp = T {4,

op’ =mom.

Planteamiento del problema mediante la minimizacion del riesgo

El problema general es maximizar el rendimiento y minimizar su varianza. Sin embargo,
matematicamente no es posible resolver ambos procedimientos de optimizacion

simultaneamente.

Asumiendo que los rendimientos esperados u de los activos y su matriz de covarianza o
son conocidos, un inversionista puede fijarse un rendimiento u, para su portafolio y
calcular las ponderaciones que le permitan tener el portafolio con la minima varianza de
manera que el problema del inversionista, de acuerdo a la teoria desarrollada por
Markowitz (1952), se plantea como una optimizacion con restricciones en el sentido que un

inversionista debe buscar la minima varianza,
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min Two T,
T
sujeto a las restricciones
Mo =T L,

!

mi1=1, donde ( =

Este problema corresponde a un problema de optimizacion cuadratica sujeto a restricciones

de igualdad y se resuelve por el método de multiplicadores de Lagrange (Fabozzi et al.,

2006).

Planteamiento del problema mediante la maximizacion del rendimiento esperado

En este caso el inversionista tendria que fijar un riesgo del portafolio g, y luego maximizar

el rendimiento esperado del portafolio:
max mu
s

sujeto a las restricciones

. 1.

Este planteamiento es a menudo utilizado por los gestores de portafolios cuyos clientes les

piden no tomar un riesgo mayor, medido por la desviacion estandar del rendimiento del

portafolio, del fijado por cierta volatilidad previamente definida por el inversionista, como

un benchmark para el maximo riesgo a asumir.
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Planteamiento del problema mediante la aversion al riesgo

Otra alternativa es modelar explicitamente el balance entre rendimiento y riesgo en la

funcion objetivo utilizando un coeficiente de aversion al riesgo A:
max (m'p—An'om)
Vi3

Sujeta a

El indice de aversion al riesgo A es conocido también como el indice de aversion al riesgo
de Arrow-Pratt (Arrow, 1965, Pratt, 1964). Cuando A es pequefio, es decir la aversién al
riesgo es baja, el impacto del riesgo en el rendimiento es bajo, dando lugar a portafolios
mas rentables y méas riesgosos. Por el contrario, cuando A es grande los portafolios mas
rentables y expuestos al riesgo son altamente penalizados. Si Aes gradualmente
incrementado desde cero y para cada caso se resuelve el problema de optimizacién, se
obtienen portafolios a lo largo de la Frontera Eficiente. En muchas aplicaciones de gestion

de portafolios el indice de aversion al riesgo se encuentra entre 2 y 4.

Portafolios Eficientes y la Frontera Eficiente

Un portafolio Eficiente es aquel portafolio de activos con riesgo que da la minima varianza
del rendimiento de todos los portafolios que tienen el mismo rendimiento esperado.
Paralelamente se puede decir que un portafolio Eficiente tiene el maximo rendimiento

esperado de todos los portafolios que tienen la misma varianza.

La Frontera Eficiente es el conjunto de todos los portafolios Eficientes. Black (1972)
demostrd que la Frontera Eficiente es el conjunto de todas las combinaciones convexas de
cualquiera dos portafolios (Benninga, 2008). Por tanto, se puede encontrar toda la Frontera

Eficiente con dos portafolios Eficientes.
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Tobin (1958) demostré que el conjunto de portafolios disponible a inversionistas que
utilizan el analisis de rendimiento-volatilidad considerando una combinacién de un
portafolio Eficiente y un activo libre de riesgo, para invertir o pedir prestado, es superior a
aquel conjunto disponible cuando no existe un activo libre de riesgo, entendiéndose por

superior, a aquellos portafolios que ofrecen mayor rendimiento con la misma volatilidad.
En la Figura 1.1 se puede apreciar que el portafolio g es superior al portafolio T4 pues

mostrando ambos la misma volatilidad, 7rg ofrece mayor rendimiento.

Suponiendo que hay un activo libre de riesgo con rendimiento r y que el inversionista
puede pedir prestado o invertir a esta tasa, entonces escogerd un portafolio de m activos
con riesgo mas el activo libre de riesgo. En este caso mp N0 suma uno ya que la parte
restante (1 — mp) puede ser invertida en el activo libre de riesgo. Hay que notar que esta
proporcién de la inversion puede ser positiva 0 negativa segun se invierta o se pida prestado
a la tasa libre de riesgo r. En este caso, el rendimiento esperado del portafolio y la varianza

del mismo son:

Up = T[{;,u+(1—7‘[£;t)1‘

Op? = Tp 0 Trp,

ya que la varianza del activo libre de riesgo es cero y no estéa correlacionado con los activos

con riesgo.

Fama (1970) demostré que, bajo ciertas suposiciones, el portafolio Eficiente que es
tangencial a la recta cuya ordenada al origen es la tasa libre de riesgo, debe consistir de
todos los activos disponibles para el inversionista y cada activo debe representar una
proporcion de su valor de capitalizacion de mercado en relacion al valor de capitalizacion
de mercado de todo el portafolio. Por tanto a este portafolio tangencial suele llamarse el

portafolio del Mercado.
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En la Figura 1.1 cualquier combinacion lineal del activo sin riesgo y el portafolio del
Mercado, se presenta en la linea que intercepta el eje vertical a la tasa libre de riesgo y es
tangencial a la Frontera Eficiente. Todos los portafolio sobre la linea son factibles para el
inversionista y a esta linea se le conoce como la Linea del Mercado de Capital (LMC) o

CML por sus siglas en inglés (Capital Market Line).

El portafolio del Mercado se puede calcular directamente maximizando el problema de
optimizacion de la razén de Sharpe (Benninga, 2008), donde 6 es la pendiente de la curva

de la Frontera Eficiente en el punto tangencial a la Linea del Mercado de Capital:

'

max 6 = max —— 1 (1.1.9)

n N

Sujeta a

cuya solucion es

v o=
P et (u—ry)

T

La razdn de Sharpe para una accion i se calcula con la siguiente ecuacion:

6, = Hi 7 (1.1.b)
Vo?

Esta ecuacion permite calcular el equilibrio entre rendimiento y volatilidad y se usa
frecuentemente para determinar si una accion o un portafolio es superior a otro
dependiendo de si su razon de Sharpe es mayor o no, independientemente de la aversion o

propension al riesgo del inversionista.
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Figura 1.1. Linea del Mercado de Capital y la Frontera Eficiente.

Fuente: elaboracion propia.

Con la introduccion del activo libre de riesgo, se puede decir que un inversionista
selecciona un portafolio a lo largo de la Linea del Mercado compuesto por la combinacion
del portafolio del Mercado y pide prestado o invierte en el activo libre de riesgo. Esta
importante propiedad es conocida como separacion. Los portafolios a la izquierda del
portafolio del Mercado representan combinaciones de inversiones en los activos con riesgo
y el activo libre de riesgo, mientras que los portafolios a la derecha representan activos con
riesgo adquiridos con recursos obtenidos de pedir prestado a la tasa libre de riesgo. Esto

ultimos portafolios son conocidos como portafolios apalancados.
En la préctica, la propiedad de separacion es importante ya que generalmente la

construccién del portafolio se lleva a cabo en dos etapas, siendo la primera la de decidir

como asignar el capital del inversionista entre la inversion libre de riesgo y el portafolio
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con instrumentos de riesgo. La siguiente etapa es la de construir el portafolio con los
activos con riesgo disponibles.

La Linea del Mercado de Capital

Para obtener la expresion que representa la Linea del Mercado de Capital (LMC), se parte
de la Frontera Eficiente en la cual se encuentran los portafolios basados en el balance entre
rendimiento y riesgo y cuyo 6ptimo dependera de las preferencias del consumidor, es decir

su aversion al riesgo, el cual se puede cuantificar con la funcién de utilidad del consumidor.

Asumiendo que todos los inversionistas tienen expectativas homogéneas, pueden crear un
portafolio Eficiente que esté formado por una participacion .. en el activo sin riesgo y my
en el portafolio del Mercado. Por tanto @, + my = 1 y el rendimiento esperado del
portafolio seria el promedio ponderado del rendimiento esperado de los dos activos, es

decir:

Hp = T 7+ Ty fy

donde g es el rendimiento del portafolio del Mercado, y ya que m, = 1— my la

ecuacion anterior se puede escribir como:

fdp = (1 — my)r + iy

la cual se puede rearreglar de la siguiente manera:

Ya que el rendimiento del activo libre de riesgo y el del portafolio del Mercado no estan

correlacionados y puesto que la varianza del activo libre de riesgo es igual a cero, la
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varianza del portafolio formado por el activo libre de riesgo y el portafolio del Mercado
esta dada por:

op? = var(fip) = w2 var(r) + i var(fy) + 2m.mycov(r, fiy)
ap® = myy var(fiy)
op? = TE oM’

En otras palabras, la varianza del portafolio estéa representada por la varianza del portafolio

del Mercado. Sacando raiz cuadrada, la ultima ecuacion se puede escribir también como:

Op

v = .
oM

Si se sustituye y reacomodan términos se llega a una expresion explicita de la linea LMC:

A~

—
dp= T+ [”M ] o, (12)
oM

donde el numerador del segundo término, dentro de los corchetes, es la razon de Sharpe ()
de la ecuacién (1.1.a) y suele llamarse en la literatura el premio por riesgo (Fabozzi et al.,
2006).

El significado del segundo término de la ecuacion (1.2) se puede interpretar como que el
numerador representa el rendimiento esperado, por invertir en el mercado, por arriba del
rendimiento de la tasa libre de riesgo, es decir es una medida de la recompensa o premio

por invertir en el mercado en lugar de hacerlo solo en el activo libre de riesgo. El
denominador es el riesgo del portafolio del Mercado. Por lo tanto, este cociente, es decir, la
pendiente de la LMC, mide el premio por cada unidad de riesgo del mercado y cada punto
de la LMC representa un punto de equilibrio. La pendiente de la LMC determina el

rendimiento adicional necesario para compensar por cada cambio unitario de riesgo por lo
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cual también se le conoce como el precio de mercado del riesgo en equilibrio. En otras
palabras, la LMC de la ecuacion (1.2) nos dice que el rendimiento esperado de un
portafolio es igual a la tasa libre de riesgo mas un premio por riesgo, donde el premio por
riesgo es igual al precio de mercado del riesgo, medido por el premio por unidad de riesgo
del mercado, multiplicado por la cantidad de riesgo del portafolio, medido por la desviacién

estandar del portafolio.

Portafolio de VVarianza Minima Global

El portafolio de Varianza Global Minima es aquel portafolio, sobre la Frontera Eficiente
que presenta la minima volatilidad o riesgo, es decir es el Unico portafolio que tiene la
menor varianza de todos los portafolios factibles y se localiza en el extremo izquierdo de la

curva de portafolios Eficientes. Se puede apreciar su ubicacion en la Figura 1.1.

Merton (1972) desarrollé una solucion para el portafolio de Varianza Minima Global
(VMG) permitiendo venta en corto. Lo interesante de este portafolio es que es el Unico

portafolio cuyo célculo no requiere de los rendimientos esperados de los activos.
El portafolio de VMG ha sido tema de recientes investigaciones (Candelon, Hurlin y

Tokpavi, 2012 y Kourtis, Dotsis y Markellos, 2012), y su célculo es una referencia

importante para los gestores de inversiones en la conformacion de portafolios.
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El portafolio de VMG con venta en corto se determina mediante la siguiente ecuacion:

(o1

T[’VMG = (”VMG,L”VMG,Z' ---fT[VMG,m) = (1.3)

ol

donde ¢ =1, ...,1] y el rendimiento esperado por el portafolio y su varianza estan dados

por

. ! 2 — !
HUymc = T ymg U y 0"vyMG = T ymaG 0 TymG-
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1.4. Funciones de utilidad

Dada la Frontera Eficiente o la Linea del Mercado de Capital, que reemplaza a la Frontera
Eficiente para el caso de que un activo libre de riesgo sea incluido, la pregunta es como se
determina el punto 6Optimo en la Frontera Eficiente o la combinacion oOptima de la
proporciones en el activo libre de riesgo y en el portafolio del Mercado, en donde invertir.
La respuesta depende de los inversionistas y sus diferentes preferencias y tolerancia al

riesgo.

Para formalizar esto, se debe primero abordar el concepto de funcién de utilidad y curvas
de indiferencia. La teoria econdmica utiliza las funciones de utilidad para describir la
manera en gque individuos o empresas toman decisiones cuando se enfrentan a un conjunto
de opciones. Una funcion de utilidad asigna un valor numérico diferente a todas las
posibles opciones que se le presentan al individuo o empresa. Estos valores, con frecuencia
son referidos como indices de utilidad. Dos propiedades importantes son que la opcion A es
preferida a B si y solo si la utilidad de A es mayor a la de B, y que a mayor valor de la
opcidén, mayor es la utilidad derivada de ella. La opcion que es seleccionada es aquella que
resulta de la méaxima utilidad, dado un conjunto de ciertas restricciones para el individuo o

a la empresa.

La suposicion de que el proceso de decision de un inversionista puede ser representado
como el proceso de optimizacion de una funcion de utilidad se remonta a Pareto (1935) en
el siglo XVIII. Sin embargo, no fue sino hasta 1944 que la teoria de la utilidad fue
matematicamente formalizada por von Neumann y Morgenstern (1947), aunque el primero
en promover el concepto de funciones de utilidad fue el matematico suizo Bernoulli en
1738.

Las funciones de utilidad pueden representar un amplio conjunto de preferencias. Las

condiciones precisas bajo las que unas preferencias se pueden expresar a través de una

funcién de utilidad han sido ampliamente exploradas en la literatura (Chamberlain, 1983).
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En la teoria de portafolios, los inversionistas, sean individuos o empresas, se enfrentan con
un conjunto de opciones. Diferentes portafolios tienen diferentes niveles de rendimiento
esperado Yy riesgo o volatilidad. A mayor nivel de rendimiento esperado, mayor nivel de
riesgo. Los inversionistas se enfrentan con el problema de escoger un portafolio entre un
conjunto de todas las posibles combinaciones de riesgo y rendimiento. Mientras que el
rendimiento es atractivo, el riesgo es rechazado. Por lo tanto los inversionistas obtienen
diferentes niveles de utilidad dependiendo de las diferentes combinaciones de riesgo
(volatilidad) y rentabilidad (rendimiento). La utilidad obtenida por cualquier combinacion

de rentabilidad y riesgo se expresa mediante una funcién de utilidad.

Una funcion de utilidad se puede expresar en forma grafica como un conjunto de curvas de
indiferencia como se muestra en la Figura 1.2. En esta figura, las curvas de indiferencia
marcadas como, U;, U,, y U; se muestran en orden de menor a mayor utilidad segun se
alejan del eje horizontal, es decir, la utilidad (rendimiento) que reciben los inversionistas es

mayor si estdn mas arriba, al mismo nivel de riesgo (volatilidad).
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Figura 1.2. Curvas de indiferencia.

Fuente: elaboracién propia.
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Cada curva representa un conjunto de portafolios con diferentes combinaciones de riesgo y
rendimiento. Todos los puntos sobre una curva de indiferencia indican combinaciones de
riesgo y rendimiento esperado, que daran el mismo nivel de utilidad a un inversionista
dado. Por ejemplo, sobre la curva U; hay dos puntos U;; y U;, teniendo U;, mayor

rendimiento esperado que U, pero también mayor riesgo.

Debido a que los dos puntos estan en la misma curva de indiferencia, el inversionista tiene
la misma preferencia (o es indiferente) entre los dos puntos, 0 entre cualquiera otros puntos
de la curva. La forma creciente (pendiente positiva) de las curvas de indiferencia refleja que
para obtener el mismo nivel de utilidad el inversionista requiere un mayor rendimiento

esperado para poder aceptar un riesgo mayor.

El portafolio 6ptimo

Una suposicidn razonable es pensar que los inversionistas son en general aversos al riesgo.
Un inversionista averso al riesgo es aquel que cuando se le presenta escoger entre dos
inversiones con el mismo nivel de rendimiento esperado pero diferentes riesgos, prefiere la

inversion con el menor riesgo.

Al seleccionar portafolios, un inversionista busca maximizar el rendimiento esperado del
portafolio dada su tolerancia al riesgo. Ante el conjunto de portafolios Eficientes, el
portafolio éptimo es aquel preferido por el inversionista en términos de su funcion de

utilidad, es decir, es aquel portafolio Eficiente que tiene la méaxima utilidad.

El portafolio que el inversionista escogera dependera de la particular preferencia al riesgo
del inversionista. En la Figura 1.3 se muestran las mismas curvas de indiferencia de la
Figura 1.2 junto con la Frontera Eficiente y la LMC. El inversionista seleccionara el
portafolio Ppyc sobre la LMC que es tangente a la curva de indiferencia mayor, U; en la
Figura 1.3. Notar que sin el activo libre de riesgo el inversionista podria obtener solo U,

gue es una curva de indiferencia tangente a la Frontera Eficiente. Este portafolio se muestra
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en el punto Pg en la Figura 1.3. Por tanto la oportunidad de pedir prestado o invertir a la
tasa libre de riesgo da lugar a un mercado de capitales donde los inversionistas aversos al
riesgo preferiran portafolios compuestos por la combinacion del activo libre de riesgo v el

portafolio tangencial o de mercado, Pwm, sobre la Frontera Eficiente.

80%

Uz Uz Uz

70% / /
o 60% / /
+—
= /
2 50% /L
£
T 40% — Pwm
s Portafolio en la LMC Portafolio del Mercado
-
= 30%
=

20%

10%
— LI\\/IC ( \Frontera Eficiente

0%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%

o (volatilidad)

Figura 1.3. Portafolios 6ptimos en la LMC y en la Frontera Eficiente.

Fuente: elaboracion propia.

Diferentes funciones de utilidad

En su trabajo original, Markowitz (1952) no hace referencia a preferencias o funciones de
utilidad del inversionista, sin embargo en trabajos posteriores (Markowitz y Levy, 1979)
hace referencia a la funcion de utilidad cuadratica y a la distribucion normal de los
rendimientos de las acciones. De la suposicion de la funcion de utilidad cuadratica, que

tiene la forma
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UG) = x— 22
X)= X EX,

donde b > 0 y suficientemente pequefia para que la funcion U(x) sea creciente en el
intervalo (0, x;), con x; > 0, se desprende que al inversionista solamente le afecta el primer
y segundo momento (esto equivale a la media y varianza) de su riqueza. (Cvitanic,
Zapatero, 2004).

El enfoque original de Markowitz (1952) fue, en un principio, referido solamente a un
periodo, aunque mas tarde lo extendi6 a multiperiodos. A pesar de las importantes
suposiciones sobre las que se basa el enfoque de Markowitz (1952), su simplicidad lo ha

hecho una herramienta popular para medir si una estrategia de portafolio es eficiente.

En el marco tedrico clasico de Markowitz (1952) un inversionista busca un balance o
equilibrio entre el riesgo y el rendimiento. Como se comentd anteriormente, esta relacion

de preferencia puede también ser expresada por una funcion de utilidad.

Las funciones de utilidad permiten generalizar el esquema media-varianza en una clase de
problemas mucho mas amplios, los problemas de maximizar la utilidad esperada. La teoria
sobre funciones de utilidad fue por primera vez fundamentada en los trabajos de von
Neumann y Morgenstern (1947).

Para una funcion de utilidad es comun que se requiera que U' > 0y U" < 0, esto significa
que un inversionista siempre prefiere mas utilidad que menos, pero que también la utilidad
marginal disminuye cuando aumenta la riqueza. Formalmente, U(x) debe ser estrictamente
creciente y concava. En este marco, la aversion al riesgo de un inversionista se mide por su

aversion al riesgo absoluta y relativa, expresadas respectivamente por

U'(x)

Ag(x) = )
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x U"(x)

Ap(x) = — O

Estas medidas expresan la intuicion de que si la funcidn de utilidad es mas curveada, en
cuanto a su concavidad, el inversionista es mas averso al riesgo. A continuacion se

muestran algunos ejemplos.

Funcién de utilidad lineal

U(x) = a+ bx, Ay(x) = Ag(x) = 0.

Las medidas de aversion al riesgo son cero y por lo tanto la funcion de utilidad lineal es

conocida como de riesgo neutral.
Funcion de utilidad cuadrética

b
U(x) = x—zxz, b>0

bx
1—bx

b
A(x) = 1-78 Ag(x) =

bx’

Esta funcion de utilidad satisface U’ > 0 solamente cuando x < 1/b lo cual implica que
hay ciertas situaciones en las que el inversionista escogeria menos riqueza que mas lo cual
representa un problema al utilizar funciones de utilidad cuadréatica. Para que esto no ocurra,

1/b debe ser suficientemente grande.
Funcion de utilidad exponencial

Ux) = —2e ™, 120
A )

Ay(x) =2, Ag(x) = Ax.
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Esta funcidn de utilidad es frecuentemente llamada de aversion al riesgo absoluto constante
0 CARA por las siglas en inglés Constant Absolute Risk Aversion, ya que el indicador de la
aversion al riesgo absoluto A,4(x) = A es constante, por lo que para esta funcién de utilidad,

A es conocido como el coeficiente de aversion al riesgo.
Funcion de utilidad potencia

1
U(x)=;x7’, 0+y<1

1-y
Ap(x) = — Ag(x) =1-—y.

Esta funcidn de utilidad es con frecuencia citada como CRRA por sus siglas en inglés
Constant Relative Risk Aversion ya que el valor de Az (x) = 1 — y es constante, por lo que
para esta funcion y es conocido como el coeficiente de propensién al riesgo. Cabe sefialar
que la funcién de utilidad logaritmica es una extension de la funcién de utilidad potencia

por el limite siguiente:

1
= [ n(x).

En la practica, la seleccién de una funcién de utilidad depende de la aplicacion que se
presente, junto con las consideraciones de calculo necesarias. Actualmente, con la
capacidad de calculo de que se dispone, es posible, al menos para portafolios no muy
grandes, maximizar la utilidad esperada mediante la simulacion de cualquiera de las

funciones de utilidad descritas anteriormente.

En muchas aplicaciones practicas de gestion de portafolios hay siempre un punto equilibrio

entre la conveniencia y velocidad de calculo y los errores y precision del modelo.
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Existe una enorme gama de estudios sobre la aplicacion del modelo de Markowitz (1952),
entre los que destacan Cremers, Kritzman y Page (2004) en donde se comparan portafolios
utilizando diferentes funciones de utilidad asi como distribuciones de rendimiento
empiricas para la optimizacion de los portafolios, y concluyen que el error y las diferencias
resultantes de utilizar solamente el modelo media-varianza con respecto a modelos con

otras funciones de utilidad no son relevantes.

Kallberg y Ziemba (1983) compararon diferentes funciones de utilidad y mostraron cémo
afectan estas la composicion dptima de portafolios. Sus estudios proporcionaron unas bases
empiricas para la asignacion de portafolios utilizando diferentes funciones de utilidad y
parametros y sus resultados mostraron que portafolios 6ptimos similares tuvieron similares
aversiones al riesgo absolutas. Estos hechos sugieren que el problema de optimizacién de
portafolios es relativamente robusto con respecto a cambios en la funcion de utilidad,

siempre que el nivel de aversidon al riesgo absoluto sea el mismo.

Los anteriores resultados muestran que en muchas aplicaciones practicas, se puede escoger
la funcion de utilidad que permita la solucién numérica mas eficiente. Siendo la funcion de
utilidad cuadratica la que presenta la solucién de célculo méas facilmente manejable, no
sorprende que sea la mas cominmente usada. En esta tesis se utiliza la funcién de utilidad
potencia, ya que permite utilizar diferentes niveles de aversion o propension al riesgo segun

los valores del parametro y.

Cabe hacer notar que la mayor parte de los estudios citados fueron llevados a cabo
utilizando activos cuyas distribuciones de rendimiento no se alejaron mucho de la
normalidad. Para las llamadas distribuciones elipticas como la normal, la t-student y de
Lévy, se ha demostrado que la estimacién de la utilidad esperada mediante el modelo
media-varianza es exacta para todas las funciones de utilidad (Chamberlain, 1983). Esto ha
dado lugar a una posible explicacion del buen desempefio del modelo clasico de media-
varianza. Se ha demostrado ademas que momentos superiores no parecen afectar mucho a
un inversionista con una funcion de utilidad potencia. Cuando los rendimientos de los

activos, en un portafolio particular, muestran asimetria o sesgo, colas pesadas y alta
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correlacion, como es el caso de algunas acciones y derivados, los momentos superiores si

son relevantes (Cremers et al., 2004).

Cineal

Cuadratica

\ I
Potencia \
2

e ———
— —— Logaritmica

—

Utilidad

Exponencial

Riqueza

Figura 1.4. Diferentes funciones de utilidad.

Fuente: elaboracion propia.
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1.5. El Indice de Precios y Cotizaciones

El indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores (IPC), tiene como
principal objetivo constituirse como un indicador representativo del mercado mexicano y
servir como subyacente de productos financieros. El indice expresa el rendimiento del
mercado accionario en funcién de las variaciones de precios de una muestra balanceada,
ponderada y representativa del conjunto de acciones cotizadas (Bolsa Mexicana de Valores,
2010a).

El IPC constituye un fiel indicador de las fluctuaciones del mercado accionario,

considerando dos conceptos fundamentales:

e Representatividad: La muestra que lo compone refleja el comportamiento y la

dinamica operativa del mercado mexicano.

e Invertibilidad (bursatilidad): Las series accionarias que lo integran cuentan con las
cualidades de operacion y liquidez que faciliten las transacciones de compra y venta para

responder a las necesidades del mercado mexicano.

Mecanica de calculo

Base: 0.78 el 30 de octubre de 1978.

Formula:

I = ( Z?:lpit*(Qit*FAFi) >
C IS Py * (Qip—y * FAF) * fy_y )’

I, = indiceeneldiat,
P;; = Precio de la serie accionaria i el dia ¢,
Qi = Numero de acciones inscritas de la serie accionaria i el dia ¢,

FAF; = Factor de ajuste por acciones flotantes (en circulacion) de la serie accionaria i,
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fit

Factor de ajuste por ex-derechos de la serie accionaria i el dia t,

S
1

Numero de acciones que componen el indice.

Tamano de muestra

El nimero de series accionarias que conforma la muestra del IPC es de n = 35 series,
cantidad que puede variar durante el periodo de vigencia por movimientos corporativos que

obligan a que por algunos dias alguna accion salga de la muestra.

Criterios de seleccion

La seleccion de las series accionarias que integran la muestra del IPC se basa en dos
indicadores: la rotacion o bursatilidad diaria y el valor de mercado ajustado por acciones
flotantes.

El valor de mercado es el primer requisito que hace elegibles solamente a las series
accionarias cuyo valor de capitalizacion, ajustado por acciones flotantes (utilizando el
porcentaje de acciones flotantes redondeado de acuerdo a las bandas definidas por BMV),
sea mayor o igual al 0.1% del valor de capitalizacién del IPC al momento de la seleccién.
En relacién a la bursatilidad, son elegibles las series accionarias que ocupen los primeros

45 lugares de acuerdo a su rotacion o bursatilidad.

Se denomina bursatilidad a la facilidad que tiene cierto valor para comprarse o venderse, en
comparacion con el namero total de titulos operados en un cierto tiempo. La bursatilidad
accionaria se refiere al desempefio que presenta una determinada accién en el mercado,
durante un periodo de 6 meses. La dinamica de las acciones se mide por medio del indice
de Bursatilidad Accionario (IBA). Las variables que intervienen para determinar el IBA se
toman de datos acumulados de los dltimos 6 meses anteriores a la fecha del célculo de
indice y son dos, el importe de las operaciones y el nimero de operaciones. El indice
calculado va de 0 a 10 y las acciones se clasifican en cuatro niveles o estratos de
bursatilidad que son: alta, media, baja y minima. A partir del 1° de septiembre de 2008,

entraron en vigor nuevas regulaciones gque asignan un 25% equitativo a cada uno de los
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niveles. Esto significa que el 25% del total de las acciones con el mayor nivel de
bursatilidad pertenecerén al estrato de alta bursatilidad y asi sucesivamente.

Las emisoras que hayan pasado los requisitos, se ordenan de acuerdo a su bursatilidad y
valor de mercado ajustado, de mayor a menor, y se califican con base en el lugar que

ocupen en cada criterio.

No son consideradas para la muestra, aquellas series que, por alguna causa, exista la

posibilidad concreta de que sean suspendidas o retiradas del mercado.

Ponderacion de las series accionarias

La ponderacion se hace considerando el valor de capitalizacion ajustado por acciones
flotantes. Las acciones flotantes son aquellas acciones que se encuentran efectivamente

circulando y disponibles para el pablico inversionista.

No se consideran acciones flotantes aquellas que se encuentran en posesion de:

e Accionistas de control

e Directivos claves y consejeros no independientes
e Acciones en poder de empresas tenedoras

¢ Fondos de pensiones u opciones de empleados

e Socios estratégicos

La formula para determinar la ponderacién de cada serie accionaria dentro del IPC es

VMAF,

T = VAMF
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donde:

T = Peso relativo de cada serie accionaria dentro de la muestra de indice.

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

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

calcula como:

VMAF; = (FAF; * Q) * P;,
donde:
FAF; = Factor de ajuste por acciones flotantes de la serie accionaria i,
Q; = Numero de acciones inscritas en Bolsa de la serie accionaria i,
P, = Ultimo precio registrado en Bolsa de la serie accionaria i.

Ponderaciones maximas

Para evitar concentraciones en los pesos o ponderaciones de los componentes del IPC y
siguiendo las mejores préacticas internacionales, la participacion maxima que una serie
accionaria puede tener al inicio de la vigencia de la muestra es de 25% y las 5 series
accionarias mas importantes de la muestra, no podran tener una ponderacién conjunta de
mas del 60%. En caso de que los limites antes mencionados se rebasen, los ponderadores se
ajustaran a estos limites redistribuyendo el o los excesos de ponderacion proporcionalmente

entre las series que integran la muestra.

Revision y permanencia de la muestra

La revision de entrada y salida de series de la muestra del IPC es una vez al afio, siempre y
cuando no se presente alguna situacion especial, ya que de ser asi se hacen las

modificaciones necesarias de acuerdo al evento corporativo o de mercado que lo propicie.
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Se consideran ademas, restricciones adicionales con el objeto de asegurar la continuidad y
buscar la mayor replicabilidad posible del IPC, sobre todo en el caso de aquellas series que
tengan algun movimiento corporativo durante su permanencia en la muestra. De presentarse
éste, se busca la mayor replicabilidad posible para afectar en forma minima los productos

financieros indexados.

Al finalizar la vigencia de la muestra se normaliza la aplicacién de los criterios establecidos
para la seleccion de series en su revision y seleccién para el nuevo periodo. Si por alguna
razén una emisora esté sujeta a un proceso de oferta publica de adquisicion, fusién, o algin
otro evento extraordinario que conlleve a la intencion formal o implicacion de cancelacion
de su listado en la BMV, las acciones objeto de la oferta de adquisicion son retiradas de la
muestra el dia en que se concrete la misma en la BMV, y su lugar es ocupado por una
nueva serie accionaria utilizando los mismos criterios que contienen las reglas para la
seleccion de la muestra. La Bolsa informa al mercado con la mayor oportunidad posible

sobre los cambios efectuados en su composicion.

Rebalanceo periodico de la muestra

Con el propdsito de que el indice represente lo mejor posible el comportamiento del
mercado, y al mismo tiempo mantenga una alta replicabilidad, la muestra es rebalanceada
de manera trimestral durante el periodo de vigencia, es decir, en los meses de diciembre,

marzo y junio posteriores a la revision.

Con esto se busca que la desviacion de las ponderaciones respecto a los limites establecidos
(25% como maximo de una serie accionaria, y 60% como maximo del conjunto de las 5
series accionarias con mayor peso) sea la menor posible, cuando se realice el cambio de

muestra en el mes de septiembre.

Ajuste por ex-derechos

Considerando la formula seleccionada para el calculo del IPC, donde el valor de

capitalizacién ajustado por acciones flotantes de cada serie accionaria determina su
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ponderacién, cualquier cambio en el nimero de valores inscritos, incidird en la ponderacion
de la muestra accionaria. En este sentido, se requiere ajustar el valor de las series

accionarias que decreten algun derecho y afecten su valor de capitalizacion.

Los movimientos que requieren factor de ajuste son, entre otros, los siguientes: recompras,
pago de dividendo en acciones, suscripcion de acciones, canje de titulos por
reestructuracion accionaria, split y split inverso, reembolso o decremento de capital,

escision o reduccion de capital, fusion y obligaciones convertibles.

En este capitulo se llevd a cabo una revision historica del origen de los modelos
econométricos y una breve descripcion y referencias de los principales modelos
desarrollados a la fecha. Se abordd también el marco conceptual de la teoria clasica de
portafolio, las funciones de utilidad y la metodologia del IPC. En el siguiente capitulo se
plantean los modelos y sus soluciones para obtener los estimadores de rendimiento y
volatilidad, la tasa de interés y los parametros de los modelos de estructura de correlacion
propuestos. Asimismo, se describen las pruebas estadisticas graficas y analiticas para la

validacion empirica de los supuestos de los modelos.
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Capitulo Il. Planteamiento de los Modelos

2.1. Modelo de Vasicek de renta fija

Existen en la literatura varias clases de modelos que describen el comportamiento de una
tasa instantanea (tasa spot o tasa corta) con reversion a la media. En particular, si la tasa

instantanea sigue un proceso de la forma:
dr, = —A(ry — pwdt + orfdw,,

donde A,uy o son parametros constantes positivos, B = 0, y {W,};so €S un movimiento
browniano (M.B.). El parametro A se conoce como la velocidad de reversion a la media y
uyao son la media asintética o de largo plazo y la volatilidad de la tasa de interés

respectivamente.

Esta es una de las familias mas importantes de modelos de tasa instantanea con reversion a
la media y pardmetros constantes. En esta ecuacion existe una volatilidad o?7,2# al tiempo
t, en donde, 8 > 0. Las situaciones en las que f§ = 0y 8 = 1/2 son de particular interes,
ya que conllevan a modelos que pueden tratarse analiticamente. En particular, el modelo de
Vasicek (1977) se obtiene cuando S = 0, mientras que el modelo de Cox, Ingersoll y Ross
(1985) se obtiene cuando B = 1/2. Valores de S diferentes de 0 y 1/2 no son muy
populares en la literatura debido a la complejidad y dificultad técnica que presentan en su

tratamiento analitico.
Es importante mencionar que el modelo Vasicek (1977) puede producir tasas negativas con
probabilidad positiva. Esta limitacion no aparece en el modelo propuesto por Cox et al.

(1985) ya que en su modelo las tasas siempre son positivas y la dinamica de la tasa

instantanea esta representada por la siguiente ecuacién diferencial estocastica (EDE):
dry = —A(ry — wdt + a\/Eth.
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Es importante notar que al considerar \/E en la volatilidad, el proceso de la tasa instantanea
deja de tener una distribucion normal. Este proceso presenta reversion a la media como el
modelo de Vasicek (1977), pero la varianza es proporcional a o?r, al tiempo t. Esto
significa que conforme la tasa de interés instantanea aumenta, la desviacion estandar o

incertidumbre aumenta.

Una de las contribuciones mas importantes del trabajo de Vasicek (1977) es la
determinacion de una ecuacion diferencial estocastica que caracteriza el precio de un bono
cupdn cero en ausencia de oportunidades de arbitraje. Un aspecto curioso relacionado con
el articulo de Vasicek (1977) es que en la Gltima seccion de su trabajo se analiza un
ejemplo especifico para ilustrar cbmo se obtiene el precio de un bono cupdn cero mediante
el uso de ecuaciones diferenciales. Lo sorprendente es que el nombre de Vasicek (1977) ha
sido asociado mas con el ejemplo que presentd en su investigacion que con toda la teoria
desarrollada a lo largo del articulo. Este ejemplo particular describe la dindmica estocastica
de una tasa de interés instantanea que presenta reversion a la media. En dicho ejemplo, el
M.B. desempefia un papel fundamental en el modelado del riesgo del mercado. EI modelo
forma parte de los llamados modelos de equilibrio general debido al uso de condiciones de

no arbitraje para caracterizar, en este caso, las tasas de interés instantaneas.

En el modelo de Vasicek (1977) se estudia, como caso particular, la dinamica de una tasa
instantanea que presenta reversion a la media hacia un valor constante. Este
comportamiento se observa, en muchos casos, cuando se analizan series de tiempo de tasas

de corto plazo. La tasa de interés instantanea r; es simulada por la siguiente EDE:
dry = —A(ry — wdt+ odW,, t>0 (2.1)
donde A, uy o son constantes positivas conocidas. En este caso, como puede observarse,

W, la variable aleatoria representada por el M.B., es la Unica fuente de incertidumbre. En

la dindmica estocéstica de la tasa instantanea, expresada en la ecuacion (2.1), r; es forzada
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a moverse, en promedio, hacia un nivel de largo plazo o tasa asintética i, a una velocidad
de reversion a la media A. Si la tasa estd por arriba de u, esta es forzada a moverse hacia
abajo hasta el nivel u y viceversa, si la tasa esta por debajo de u, esta es forzada a moverse

hacia arriba, al nivel u.

Los parametros del modelo pueden ser estimados mediante regresion lineal simple
planteando el modelo en términos discretos como una ecuacion estocastica en diferencias, o
bien asumiendo que es un proceso autorregresivo de orden uno con tendencia y obtener los
pardmetros mediante inferencia por maxima verosimilitud. En esta tesis se lleva a cabo la

estimacion por el primer método.
Si en la ecuacion (2.1) se hace el siguiente cambio de variable para r; ,
my = A(ry — ),

entonces el modelo de Vasicek (1977) puede reescribirse como

dmt = _Amt dt + lO'd Wt'
Esta ecuacion es conocida también como el proceso Ornstein-Uhlenbeck (Castafieda-
Leyva, Pérez-Hernandez y Rodriguez-Narciso, 2008) uno de los conceptos mas importantes
en la teoria de procesos estocasticos de tiempo continuo. Como ejemplo del
comportamiento de la tasa de interés, en la Figura 2.1 se muestra una simulacion del

rendimiento del Certificado de la Tesoreria (CETE), utilizando los parametros estimados
del modelo Vasicek (1977) con datos historicos del CETE a 91 dias y la ecuacion (2.5).

57



10%

9% [

8%

7% r

6%

5% [

4% t

3%

Tasa de rendimiento anual instantanea

2% |

1%

0% : : : : : : :
0 50 100 150 200 250 300 350
Tiempo (semanas)

Figura 2.1. Simulacion de la dinamica del CETE utilizando el modelo Vasicek de la
ecuacion (2.5) y la tasa estimada por el modelo r, = 5.55%.

Fuente: datos semanales del rendimiento del CETE a 91 dias publicado por Banco de México (2010) del
02/01/2003 al 29/04/2010 para estimar los parametros del modelo. Elaboracién propia.

2.1.1. Estimadores de los parametros del modelo

La dindmica de precios de un bono o una cuenta de ahorros con r(t) rendimiento o tasa de

interés instantanea esta dada por la EDE

dB;
— =1rdt
B,

58



y la solucion es

B, = Boefotr(s)d(s). (2.3)
Los modelos de tiempo continuo de los mercados de renta fija se enfocan en la dinamica de
la tasa instantanea r. Mas precisamente, r es modelada como un proceso de difusion. Por lo
tanto, el activo libre de riesgo se puede modelar como la tasa de interés de una cuenta de
ahorros o la tasa de rendimiento de un bono libre de riesgo.
El modelo de Vasicek (1977) es uno de los modelos de tiempo continuo mas conocidos
para modelar la dinamica de la tasa de interés dentro de los modelos del tipo de un factor
(Cvitanic y Zapatero, 2004).
El proceso estocastico {r;} t > 0 es Vasicek si satisface la EDE (2.1):

dr, = —A(ry — wydt + odW;, t>0

ER A1>0, y WUuER, a>0.

Este modelo satisface la propiedad llamada de reversion a la media y el parametro A, como
se describe arriba, es llamado la velocidad de reversion a la media. La reversion a la media
es una propiedad que las tasas de interés muestran en el mundo real. Un inconveniente del
modelo Vasicek (1977) es que la tasa de interés puede ser negativa. Para la solucion
matematica del modelo, ver Castafieda-Leyva et al. (2008).

La solucidn de la ecuacién (2.1) es:

= e Mry+ (1 — e"“)u + afote_’m_s) dw, (2.4)
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La inferencia de los parametros (4, u, o) de la solucion (2.4) se desarrolla asumiendo que el
proceso 1 = 0 es observado en tiempos equidistantes 0 = t, < t; << t, =T, del
intervalo [0,T] con un valor muy pequefio de h = (T /n) > 0 por lo que la EDE (2.1)

puede escribirse como una ecuacion en términos discretos por diferencias:

Tegn —Te = —A(re — Wh + oWy, — W)

Teen = Auh + (1 — AW + o (Wepp — W)).

Si definimos la serie de tiempo {Y;}-, de la tasa de interés como

Yi= ih i=0,1,...,n

la Gltima ecuacion se puede escribir como:

Yi = Bo + B1Yi-1 + 0c8; i=1,..,n, (2.5)

donde se ha sustituido

Bo=Auh, pB;=1-—2h, oc%=0%h

y {&}i=, es un ruido blanco gausiano, es decir un conjunto de variables estocasticas

independientes e idénticamente distribuidas con una distribucién normal estandar

gi~i.i.d. N(0,1).
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Ya que la ecuacion (2.5) es un modelo lineal, la estimacion de los pardmetros (B, 81, d¢) Se
realiza por regresion lineal. Por lo tanto, los estimadores de los parametros del modelo

Vasicek (1977) son:

i 1— El (2.6.2)
r T h §

o b (2.6.0)
TO1-B
o _ 02 (2.6.)
0, = 7,

donde B,, B, y 62 son las estimaciones de By, B; Y 02
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2.2. Modelo de Black-Scholes-Merton para activos con riesgo

En este trabajo se asume que la dindmica de m procesos de precios de los activos con
riesgo sigue un M.B. m —dimensional, también conocido como un proceso de Wiener
(1958).

Ent € [0,T],ytiempo final T > 0, se denota:

B;: valor del bono; B, = 1,

S2: precio del activo con riesgo 1,
S precio del activo con riesgo m.

El modelo de precios es una generalizacion m —dimensional del modelo de Black-Scholes-
Merton (BSM), de acuerdo a la siguiente EDE:

dSt = S{(u; dt + o dW + -+ opd W™, (2.7)

parai =1, ..., m, donde

H1 011 " Omm wi
Hm Om1 ' Omm th

son el vector de rendimientos, la matriz de volatilidad y un M.B. m —dimensional,

respectivamente.

El vector u representa la tasa de rendimiento de las acciones, mientras que la
incertidumbre, asi como la dependencia entre las acciones, esta representada por la matriz
de volatilidad o. El vector W, representa el vector estocastico que aporta el ruido o

incertidumbre.
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Se asume que los pardmetros del modelo permanecen constantes a lo largo del tiempo. La
solucidon de la EDE (2.7) se obtiene a través del lema de 1td (Castafieda-Leyva et al., 2008):

S, = S, e(u—%az)t+ oW,

;0 t=0. (2.8)

Notar que S, es siempre positiva, asi como la distribucion de S;/S;_; es log-normal de

pardmetros

denotando como

0 equivalentemente

St 1
LN ((p-= 2), 2t .
log s ((,u 50 t,o t)

Esto es porque de (2.8) tenemos

St 1,
log §= (,u—za )t+aWt

y W, tiene distribucion normal, media cero y varianza t.

Una ejemplo del comportamiento del modelo se muestra en la Figura 2.2 donde se llevaron
a cabo cuatro simulaciones utilizando los pardmetros estimados del modelo y la ecuacion
(2.8) con precios escalados de la accion ELEKTRA. La simulacion se hizo en una hoja
Excel®. La aleatoriedad mostrada en las simulaciones de la figura muestra el efecto

estocastico generado por el M.B. del modelo.
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Figura 2.2. Simulaciones de precios de ELEKTRA utilizando el modelo BSM de la
ecuacion (2.8) y S, = 1.

Fuente: precios de cierre diarios de ELEKTRA tomados de la base de datos Infosel® del 02/01/2003 al
23/04/2010 para estimar los pardmetros de la emisora, i = 50.3% y & = 35.2%, mediante las ecuaciones
(2.12) y (2.14). Elaboracion propia.

2.2.1. Estimadores de los parametros del modelo

El modelo de la ecuacion (2.7) tiene m+m(m+ 1)/2 parametros diferentes

correspondiendo m parametros de p = (Uy, .., ) Y m(m + 1)/2 pardmetros de oo .

El método de estimacion por maxima verosimilitud (EMV) (Casella y Berger, 2002) se

utiliza para la inferencia de los parametros u y o a partir de la serie de tiempos {Sti}

i=1,.n'

Se considera que en el proceso de precios {S;};so, Se observa n + 1 tiempos equidistantes:
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La serie de log-rendimientos (log-returns) {Z;}i=, se define como:

St,

Zi = logS

= log Sin — log Sii-1yn -
ti—1

De la ecuacion (2.9) tenemos que
1 2
Zi = (M—EO' )h+G(Wih_W(i—1)h)l

para i = 1,...,n. Esta es una muestra aleatoria de una distribucion normal de media

(ll — %az) h y varianza g2h:

'~.. _1 2 2
Zi~i.i.d. N |(|u 20 h,o°h

puesto que, como se afirma antes,
Wih o W(i—l)h ~ l l d N(O, h)

Si se define

]

Il

=

I
N | =
=N

entonces Z; ~ i.i.d. N(ah,o?h); parai = 1,...,n.
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Asumiendo series de precios diarios completas, es decir, que no hay dias con datos

faltantes, se sabe que en una poblacién normal, la media y varianza muestral son el EMV

de la media y varianza poblacional, respectivamente (Anderson y Olkin, 1985), donde ah y

o%h son la media y varianza muestral de la serie {Z;},, respectivamente. Ademas, del

principio de invariancia (Sprott, 2000), se obtienen directamente los estimadores de

maxima verosimilitud de u y o. En este sentido

y los estimadores del modelo son

donde

(2.9)

(2.10)
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n
1 ]
52 = TZ(ZI- ) 2.12)
i=1

Datos faltantes

En ocasiones las series de datos diarios de los precios de las acciones {S;, }i-; _, presentan

datos faltantes, por lo cual deben llevarse a cabo las adecuaciones pertinentes de la
inferencia de los parametros que involucra el modelo. Esta situacion puede deberse a que
las autoridades reguladoras del mercado deciden suspender la cotizacion de una accion
(Bolsa Mexicana de Valores, 2012) debido a anomalias en la informacién reportada, en la
claridad de las operaciones o por problemas entre los accionistas y la direccion de la
empresa que puedan afectar el precio de la accion de manera irregular. En el caso de que el
dato faltante se deba a que el precio de la accion crecié o disminuyd sobrepasando los
limites establecidos por las autoridades regulatorias y estas suspenden la cotizacion de la
accion, este dato tiene informacion paramétrica valiosa y debe ser parte de la muestra y
tomarse en cuenta , por ejemplo como un dato censurado (Sprott, 2000).

Los datos faltantes se deben también a errores u omisiones en la recoleccion de informacion
para las bases de datos, de manera que si el dato faltante se debe al azar, por causas ajenas

al mercado, entonces la muestra se reduce a los dias observados del precio de la accion.

Afortunadamente, la estimacion de maxima verosimilitud se adapta facilmente al caso de
informacién incompleta (Casella y Berger, 2002). En este sentido, dicha metodologia no
requiere de realizar procedimiento alguno de imputacion o sustitucion del o los precios
faltantes (Allison, 2002).

El enfoque de verosimilitud es unificado en el sentido de que la inferencia se realiza bajo
cualquier circunstancia del esquema de muestreo. Cabe mencionar que esta metodologia

depende del conocimiento de la estructura distribucional muestral. En ocasiones la
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inferencia es sensible a la eleccion del modelo y puede presentar un gran esfuerzo numérico
y computacional. El algoritmo de maximizacion de la esperanza o EM por sus siglas en
inglés (Expectation-Maximization) ha sido ampliamente desarrollado y aplicado a una
amplia variedad de modelos con datos faltantes (Dempster, Laird y Donald, 1977) y

consiste en un algoritmo iterativo disponible en varios paquetes de software comerciales.

En este trabajo se asume que los datos faltantes se deben al azar, por causas ajenas a la
dindmica de las acciones. Asi que los tiempos de observacion de los precios de las acciones
podrian no ser equidistantes. Los vacios de informacion se pueden dar en dias aislados o en

conglomerados de dias, sin algn patrén aparente.

Se considera que el proceso de precios {S;:}:so, Se observa en los tiempos

OS t0< t1<“‘<tn:T.

El total de dias observados n + 1 puede diferir de accion en accion, es decir que h, el
periodo de tiempo entre dos datos es variable, tomando diferentes valores segun el nimero
de datos faltantes entre dos precios. Si no hay datos faltantes, h es equivalente a un dia, si
hay un precio faltante, h toma el valor de dos dias, etc. Por lo tanto h se convierte en h;, y
toma diferentes valores dependiendo del nimero de precios faltantes entre dos cotizaciones
de precios consecutivas. Si la serie de tiempo diaria no tiene datos faltantes, entonces los

tiempos de observacion son equidistantes y

h; = h=1dia.

Notar que ahora
hi =t —ti
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n

zhi= (ti—ti—y) =th —tog =T

n
i=1 i=1

donde n es el nimero de intervalos entre datos conocidos. En el caso de que no haya datos

faltantes, n + 1 corresponde al numero total de observaciones de la serie.

El desarrollo matematico se muestra en el Anexo A, obteniéndose los siguientes
] . T
estimadores para los dos casos posibles, en donde h; = — es constante cuando no hay datos

faltantes o bien, cuando si los hay, h; toma valores diferentes.

Para datos faltantes, los estimadores corresponden a las ecuaciones (A.3), (A.4) y (A.5) del
Anexo A:

1
A=a+3 62 (2.12)
o 11 St
=795 (2.13)
n A
57 = lz (z; — ahy)*
~n h; . (2.14)
i=1

Notar que las ecuaciones (2.12), (2.13) y (2.14) para el caso de que h; sea constante, son

equivalentes a las ecuaciones (2.9), (2.10) y (2.11) del apartado anterior.

2.2.2. Modelo de portafolio de inversion

Una inversion en un portafolio conteniendo un activo con riesgo y un activo libre de riesgo
0 cuenta bancaria es modelado primero para luego considerar el modelo multivariado con

mas de un activo con riesgo y el bono.
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El proceso de precios {S;}ts0. Y €l proceso de tasas de interés {r;:}:so, Se modelan de
acuerdo a las dinamicas descritas en las secciones previas. Por lo tanto, los parametros del

mercado son:

r : tasa instantanea de interés,

w - rendimiento instantaneo de la accion,

o : volatilidad de la accion.

Asumiendo que el objetivo del inversionista es maximizar su riqueza, €l estar4 tomando
decisiones continuamente para definir en cada instante su estrategia de inversion,
ponderando cada activo financiero en cada instante de tiempo t del intervalo [0,T],T >0y

deberia ser capaz de reestructurar su portafolio en cada momento t € [0, T'].

Suponiendo que el inversionista tiene un capital inicial positivo X, = x > 0, {X;}o<¢<r €S €l

proceso de riqueza en cada momento t € [0, T ], medido en unidades monetarias.

Si m; es la proporcion de riqueza que es invertida en los activos con riesgo, el inversionista
asigna . X, a los activos con riesgo mientras que el complemento (1 — ;) X, se deposita

en la cuenta de ahorros o se invierte en el bono libre de riesgo:

Riqueza = Inversion activos con riesgo  +  Inversion bono
Xe = Xt + (1-m) X,

El proceso de riqueza {X;},0 <t < T, es estocastico porque depende de las condiciones

cambiantes del mercado, pero la estrategia es determinada por el inversionista.

La estrategia de portafolio {m;}o<¢<r €S admisible si el correspondiente proceso de riqueza

es No negativo, es decir
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En el caso en que X;(w) = 0 el proceso de riqueza se encuentra en un estado absorbente y

cualquier tipo de inversion se suspende.

La estrategia de portafolio en el tiempo t es el vector columna:

e = (mf,..,m"); te€[0,T]

Xt = T[?Xt + T[gXt + .-+ T[ZnXt,

donde 7} es la proporcion de la riqueza total X, invertida en el i —ésimo activo con riesgo

paracada activoi =1, ...m.

Para estrategias autofinanciables el capital en cualquier tiempo t es la suma de todas las

inversiones en cada activo mas la inversién en el bono, es decir,

)+t 44t =1,

donde 7 es la proporcion del capital invertido en el bono o en la cuenta de ahorros del
banco. Esto significa que durante [0, T] el capital ganado es reinvertido solamente en los
m + 1 instrumentos financieros disponibles. Al inversionista no le es permitido retirar o
consumir fondos del portafolio o llevar a cabo inyecciones de capital nuevo al portafolio

durante el periodo de inversién del mismo.

Aunque esta condicion parece restrictiva para la conveniencia y mejor toma de decisiones
del inversionista, es un premisa importante que ayuda a cuantificar y comparar la eficiencia

de las estrategias de portafolio. Ademas, el modelo permite venta en corto, 7t < 0, y pedir
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prestado, 7 < 0, asumiendo que el costo de financiamiento es r, es decir que no existe un

spread entre la tasa de préstamo y la tasa de ahorro.

Considerando las premisas y ecuaciones anteriores, el proceso de riqueza puede expresarse

como una EDE

ds, dB,
dXt = T[tXt_ + (1 - T[t)Xt_
St Bt

Substituyendo las ecuaciones (2.2) y (2.7)
dX; =X,(r + (u —r)my)dt + -+ + m,adW; .
La solucién es (Castafieda-Leyva et al., 2008):
X, = Xoert+((u—r)nt—%azng)HantWt >0l (2.15)

2.2.3. Optimizacion del portafolio de inversion

El objetivo de un inversionista es maximizar la funcion de utilidad esperada EU (X), siendo

U(x) una funcion de utilidad. Se usar la funcion potencia y logaritmica:

1

—xY x>0, 0#+xy<1
U(x) =1y N

log x x>0, y=0

donde y es el coeficiente de propension al riesgo del inversionista. Si y «< 1 el

inversionista es averso al riesgo y y = 1 si el inversionista es propenso al riesgo.

En esta tesis se considera tanto el control determinista como el estocastico implicando el

primero proporciones constantes de riqueza y en el segundo, aplicando el principio de
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programacion dinamica, se obtiene la solucion del problema de optimizacion de forma

dinamica, utilizando la funcidén de utilidad referida y considerando estrategias admisibles.
En relacidn al control estocastico el modelo se desarrolla para multiples acciones.

Control determinista

Se asume que la estrategia de portafolio m; es constante, es decir. t; =, 0 <t <Tyla

solucion (2.15) es entonces
X, = xe(r+n’(u—r)—%nzoz)t+rmwt (2.16)

y el inversionista determinara su estrategia de portafolio maximizando la funcion de
utilidad

1
(%) = EUXy) = E{]—/X’T’}; TER, x>0,

donde la dindmica del proceso de riqueza esta dado por (2.15) con riqueza inicial X, donde

X, =x >0y m € Res una constante. La funcion objetivo es:

J(@) = EU(Xy) = %EX;.
Substituyendo (2.16)

x! (=)= 3a-1) o?m?|yr

J(m) = —e’"T xe
)4

Resolviendo para maximizar la funcién
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J(@ =0
la solucion éptima es

u—r

Tpe (2.17)

=N
Il

y COMo
J'@) = -1 -y)a?T](#) <0

es decir,  en (2.17) es el tnico maximo global.

La solucion (2.17) implica, por ejemplo, que el portafolio 6ptimo contenga mayormente

activos con riesgo si:

U>r, o~0 o y=1,

lo cual es congruente con la racionalidad de un inversionista propenso al riesgo.

En contraste, la inversién en el activo con riesgo es reducida, incrementando la inversion en

el bono cuando:

u=Tr, cg>»0 o y«1

Ademas, el modelo venderia en corto en el caso poco comunenel que u < r.
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Control estocastico

A partir de (2.15) y para 0 # y < 1, la funcion objetivo es ahora
1
J(t,mx) = E{]—/XﬂXt = x}; x>0,

donde {m;}o<:<7 €S Una estrategia de portafolio admisible.

Como se esta buscando una representacion dinamica de la solucion, es decir dependiente

del tiempo t, la solucion Unica que se obtiene (Castafieda-Leyva et al., 2008), es:

U—r

m; u e [t,T]. (218)

T, = n'(u,Xy) =

Notar que esta estrategia de portafolio Optima es la misma estrategia de proporcion
constante (2.17) bajo control deterministico, por lo que la interpretacion es similar.

Portafolio con activos multiples

Para el caso multivariado, es decir cuando se tienen maltiples activos con riesgo y el bono

libre de riesgo, el desarrollo es similar y el 6ptimo es:

1
a-»

fty = m'(u,Xy) = (06) " (u—1); ueltT]. (2.19)
Esta estrategia Optima implica una asignacion constante de una proporcion de la riqueza a
cada activo con riesgo S;. Regularmente la estrategia Optima favorece a aquellos activos
con tasas de rendimiento altas, en tanto que el indice de aversion, 1 —y, asi como la
incertidumbre, representada por la matriz cuadrada oo, inhiben la inversion en los activos

con riesgo, canalizandola al bono libre de riesgo.
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2.3. Modelos de estructura de correlacion

A pesar de que la teoria de portafolios clasica data desde las primeras publicaciones de
Markowitz (1952), las aplicaciones han sido relativamente recientes, debido a la
complejidad tanto por la cantidad y tipo de datos o estimadores necesarios para el analisis
de portafolios como por la complejidad de las metodologias de calculo de los portafolios

Optimos.

Los modelos para estimar estructuras de correlacion entre rendimientos se desarrollan ante
las limitaciones del modelo, ya que con frecuencia se obtienen resultados de portafolios no

factibles.

Los modelos se clasifican en dos categorias, los que usan indices y los que utilizan técnicas
de promedio. Para el caso de los primeros se implementa una de las simplificaciones usadas
para la estructura de correlacion del portafolio que es el modelo de indice simple,
desarrollado por Sharpe (1963). Con objeto de ver los resultados del segundo tipo, se

implementa el modelo de estructura de correlacién constante de Elton y Gruber (1973).

Las técnicas mas ampliamente utilizadas son las de indice simple (Bodie, Kane y Marcus,
2011) y asumen gue el movimiento comun entre los precios de las acciones se debe a una
sola influencia o indice. Este modelo de estructura de correlacion de indice simple es usado
no solo en estimar la matriz de correlacion sino también en pruebas de mercados eficientes,
pruebas de equilibrio y modelos de valuacion de activos, como es el caso del CAPM
(Sharpe, 1964).

Cabe afadir que recientemente se han desarrollado otros modelos basados en la reduccion
de la matriz de correlacién pero cuya aplicacion se ha limitado a portafolios de varianza
minima global (VMG) (Candelon et al., 2012, Kourtis, et al., 2012, y Disatnik, y Benninga,
2007).
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Modelo de indice simple

La estimacion de los rendimientos de cada accion i;, utilizando el modelo BSM, que es una
de las aportaciones de esta tesis, nos permite determinar el rendimiento esperado del

portafolio de acuerdo a la ecuacion siguiente, en notacion algebraica:

m
= mi (2.20)

i=1

donde m; = (my, ..., T,,) € R™, mientras que la volatilidad o desviacion estandar del

rendimiento de un portafolio puede expresarse algebraicamente como:

1/2
(2.21)

Q
I_L__|
gk
)
N
Q
[N
+
M=
NgE
3
3
Q
Q
>
- =

donde p;; es el coeficiente de correlacion entre los activos i y j.

Estas ecuaciones definen los parametros necesarios para llevar a cabo un andlisis de
portafolio. En la ecuacion (2.20) se requiere de la estimacion de los rendimientos de cada
accion que forme parte del portafolio. Para la ecuacion (2.21) se requiere de las
estimaciones de la varianza de cada accion asi como la estimacion del coeficiente de

correlacion entre cada par posible de las acciones consideradas.

Como se puede apreciar, la estimacion del rendimiento mediante la ecuacion (2.12) y de la
varianza mediante la ecuacién (2.14), son relativamente simples en comparacion con el
calculo de las correlaciones. El problema radica en que para el calculo de las correlaciones
se requiere analizar como el comportamiento de una accion en determinada industria o
sector puede afectar el rendimiento de otra accion en otra industria totalmente diferente, ya

que al conformar un portafolio, este no se limita a una industria pues se perderia el objetivo
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de la diversificacion para reducir el riesgo no-sistematico (idiosincratico o especifico). De
hecho, es trivial conocer el tipo de estructura que permita el calculo de manera directa de
las correlaciones entre pares de rendimientos de acciones de diferentes sectores o
industrias. Los modelos, incluyendo el BSM, lo plantean generalmente a través de la matriz

varianza-covarianza de la muestra.

Por otro lado, el comportamiento de los precios de las acciones en el mercado muestra que
cuando el mercado sube (medido por cualquiera de los indices del mercado de valores), la
mayoria de las acciones tiende a incrementar su precio, y cuando el mercado va a la baja, la
mayor parte de las acciones tiende a disminuir su precio. Esta observacion puede sugerir
que una razon por la que el rendimiento de una accion esté correlacionado es debido a una
respuesta comdn a los cambios del mercado y una medida Util de esta correlacion puede
obtenerse relacionando el rendimiento de la accion al rendimiento de un indice del mercado

de acciones. El rendimiento de una accién puede entonces escribirse como:

ti = a; + Bitim, (2.22)

donde a; y up son variables aleatorias que corresponden al componente de la accion i que
es independiente del desempefio del mercado y al rendimiento del indice del mercado
respectivamente, y B; es la constante que mide la sensibilidad del cambio esperado de y;
dado un cambio en uy. Es pertinente sefialar que el coeficiente f3;, es equivalente a la 8 del
modelo CAPM (Sharpe, 1964, Lintner, 1965, Mossin, 1966 y Treynor, 1961).

La B de un portafolio se determina como el promedio ponderado de las S;, segun la

participacion m; de cada accion en el portafolio:

m

Pp = Z ;B (2.23)

i=1
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El término a; que es insensible al rendimiento del mercado puede desglosarse en dos

componentes. Sea «; el valor esperado de a; y sea e; la parte aleatoria de a;. Entonces,
a; = a; + e;
donde e; tiene un valor esperado igual a cero.

La ecuacion del rendimiento de la accidn (2.22) puede escribirse entonces como

Wi = a; + Pipm + e (2.24)

Como ya se dijo, e; y uy son variables aleatorias. Cada una tiene una distribucion de
probabilidad y una media y una desviacion estandar. ES conveniente que e; no esté
correlacionada con uy; pues de esa manera la ecuacion (2.24) describe el rendimiento de la
accion independientemente de lo que suceda con el rendimiento del mercado. Formalmente

esto significa que

cov(e;, um) = E[(e; — 0)(um — am)] = 0.
Mediante anélisis de regresion se pueden estimar a;, §; y o¢, de la ecuacion (2.24).

Una premisa de este modelo que es la caracteristica de los modelos de indice simple que los
diferencia de otros modelos utilizados para describir la estructura de covariancia, es la
suposicion que e; es independiente de e; para todos los valores de i y de j o, mas
formalmente, E(e;, e;) = 0. Esto implica que la tnica razon por la que las acciones varian a
la vez, sistematicamente, es por un movimiento comun con el mercado. No existen efectos
mas alld de los del mercado (i.e. efectos de la industria o sector) que expliquen los

movimientos comunes entre las acciones.
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Dada las dos suposiciones anteriores, se tiene la siguiente expresion para la covarianza
cuando el modelo de estructura de correlacion de indice simple se utiliza para representar

los movimientos conjuntos de las acciones.

ST (2.25)
0; L=

2 . .
_|\BiBjom, i #]
O-ij =
donde o es la varianza de py Yy o es la varianza de p;. La demostracion del resultado

anterior se muestra en el Anexo B.

Modelo de correlacién constante

La idea de promediar o suavizar algunos de los datos en la matriz de correlacion de la
muestra, ha sido ya probada empiricamente (Elton, Gruber, Brown y Goetzmann, 2010). El
tipo de promedio que puede estimarse, agregando la mayor informacion de todas las
acciones, consiste en usar el promedio de todas las correlaciones de pares de acciones del
pasado para utilizarse como correlacién para pronosticar el futuro. Esto es equivalente a
asumir que la matriz de correlacion historica contiene informacion sobre el promedio de
correlacion futura pero no contiene informacién sobre diferencias individuales respecto a

este promedio.

Un modelo de promedio seria aquel que asumiera que hay una correlacion media dentro de,
y entre, las acciones de un grupo, como seria el caso de la idea tradicional de agrupar las
acciones por industrias o sectores. Para los fines de esta tesis se usa el promedio agregado
global pues se estan analizando portafolios optimos que incluyen acciones de cualquier tipo

de sector o industria.
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El modelo de estructura de correlacion constante calcula la matriz varianza-covarianza
asumiendo que las varianzas de los rendimientos corresponden a las varianzas de la muestra
pero las covarianzas estan todas relacionadas por el mismo coeficiente de correlacion p,
constante, el cual es calculado tomando el promedio de las correlaciones entre todas las

parejas de acciones consideradas en el portafolio, de modo que si asumimos que
COU(Mi,Mj) = 0ij = pij0i0j,

y que p;; = p, €s una constante, en el modelo de estructura de correlacion tendriamos que:

2 (2.26)

. {,DO'iO'j, i ¢j
5] of, i :j'
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2.4. Validacion empirica de los supuestos de los modelos

Bajo el modelo BSM, la serie de tiempos de los log-rendimientos {Z;}/~,, €s una muestra

aleatoria independiente y con distribucion normal
. 1 .
Z; ~i.i.d. N<<u —Eaz> h,02h>; i=12..,n,

donde los tiempos de observacion del proceso son equidistantes: t;,; — t; = h, con h > 0,

esto es porque

St; log Sin
Sti—1 S(i—l)h

1
Zi= lOg = (‘U —50'2>h+0'(Wih _W(i—l)h); = 1, 2, ana g M

Por lo anterior, las pruebas que se llevan a cabo para validar los modelos de precios y
portafolios, son la de independencia de los log-rendimientos y la de distribucion normal o
pruebas de normalidad de los mismos. La validez de los modelos que asumen la
distribucion normal de rendimientos ha sido tema de investigacion y discusion por varias
décadas (Walter, 2000 y Grabchak y Samorodnitsky, 2010).

En relacién al modelo de Vasicek (1977), este asume también normalidad asintética de la
tasa de interés, sin embargo, el problema para validarlo es que las series de datos del
rendimiento del CETE, son resultado de politicas del Banco de México, ya que el CETE es
usado como instrumento de politica monetaria para promover el desarrollo econdémico, y en

particular para regular la inflacion.
Las pruebas de validacion se llevan a cabo generalmente mediante métodos graficos y en

algunos casos se validan mediante pruebas analiticas utilizando pruebas de hipétesis de

estadisticos que especificamente aplican al tipo de prueba que se lleva a cabo.
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Pruebas de independencia de log-rendimientos

Se consideran las siguientes pruebas graficas para la independencia de los log-

rendimientos:

1. Diagrama de dispersion de la serie de log-rendimientos contra su rezago.
2. Diagrama de dispersion del cuadrado de los residuales contra su rezago.
3. Gréfica de la funcion de autocorrelacion de la serie de log-rendimientos.
4. Gréfica de la funcién de autocorrelacion de la serie del cuadrado de log-

rendimientos.

Una prueba analitica que se lleva a cabo para probar la no autocorrelacion de los log-
rendimientos es la del estadistico de Durbin y Watson (1951). Esta prueba es una de las
mas populares para determinar correlacion serial y se basa en determinar el estadistico d

segln la férmula siguiente:

2 (Z - Z;_1)?

n 2
izlzi

La hipotesis nula es que no hay autocorrelacion entre log-rendimientos sucesivos, es decir
que la autocorrelacion es igual a cero. En el caso de que el valor — p calculado sea
suficientemente bajo, lo cual sucede si d es muy diferente de 2, que es el valor que toma el
estadistico cuando no hay autocorrelacion, se puede rechazar la hipétesis de que la

autocorrelacion es cero.
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Pruebas de normalidad de la serie de log-rendimientos

Las pruebas graficas que se llevan a cabo en esta tesis son las siguientes:

1. Histograma de las series de log-rendimientos de cada accion con ajuste de
distribucion normal.
2. Papel de probabilidad (Q-Q) de las series de log-rendimientos.

3. Histograma bivariado de las series de log-rendimientos.

La prueba analitica que se selecciona para determinar la normalidad de la serie de log-
rendimientos es la de Jarque y Bera (1987), la cual es una prueba asintdtica o de muestras
grandes. Esta prueba determina el sesgo o asimetria S, y la curtosis K, y utiliza el siguiente

estadistico que se basa en el sesgo y la curtosis muestrales:

I N
JB=n|—2 24

Para una distribucion normal se espera que S = 0 y K ~ 3. Por tanto, la prueba JB de
normalidad es una prueba de hipétesis conjunta de que S y K toman dichos valores
respectivamente. En este caso, se espera que el valor del estadistico JB sea cercano a cero.
Bajo la hipdtesis nula de que los datos estan normalmente distribuidos, si el valor — p es
razonablemente alto, el estadistico JB se aproxima a cero y no se rechaza la hipétesis de

normalidad.

En este capitulo Il se han planteado los modelos y se ha llevado a cabo la inferencia
estadistica y deduccion matematica de sus parametros, segun el caso. Se han definido
también las pruebas estadisticas de los supuestos de los modelos, tanto graficas como

analiticas.
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En el capitulo siguiente se desarrolla la metodologia de calculo y se obtienen los valores de
los parametros a partir de las bases de datos, las cuales son seleccionadas mediante un
proceso de anélisis exploratorio. Se prueba la calidad de los estimadores mediante un
analisis dinamico y se prueban empiricamente los supuestos del modelo mediante un
analisis estadistico grafico y analitico. Finalmente se obtiene la composicion de los

portafolios 6ptimos y se analiza su sensibilidad a cambios en la estructura de correlacion.
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Capitulo I11. Metodologia y Resultados

3.1. Modelo de Vasicek para la tasa de interés

3.1.1. Base de datos

Respecto a las tasas de interés, la base de datos se toma de las estadisticas de los
Certificados de la Tesoreria (CETE) publicadas por el Banco de México (2010) desde el
02/01/2003 hasta el 29/04/2010. EI rendimiento del CETE es una de las tasas de referencia

mas ampliamente usadas en México.
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Figura 3.1. Rendimiento nominal anual del CETE para diferentes emisiones.
Fuente: datos semanales publicados por el Banco de México (2010) del 02/01/2003 al 29/04/2010.
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El Banco de México (2010) ofrece el CETE a través de una subasta cerrada cada semana.
Las emisiones son generalmente a 28, 91, 182 y 364 dias. Para esta investigacion se elimina
la emision a 364 dias ya que se subasta una vez al mes y su rendimiento es muy volatil y se
selecciona la emision a 91 dias debido a que muestra el mayor rendimiento con volatilidad
estable y el mayor volumen emitido en la serie de tiempo considerada, cuyas fechas inicial
y final son las més cercana a las del intervalo de tiempo de las series de precios de las
acciones (ver seccién 3.2.1). La Figura 3.1 muestra los datos historicos del rendimiento
nominal anual del CETE para diferentes plazos y en el Anexo D se muestran los parametros

de estadistica descriptiva de la serie de rendimientos de las tres emisiones analizadas.

3.1.2. Estimacion de parametros del modelo

Para aplicar la metodologia de estimacion de parametros, se requiere convertir las series de
datos discretos de las tasas de rendimiento del CETE a su tasa equivalente instantanea, lo
cual se lleva a cabo mediante la siguiente relacion de equivalencia entre tasa nominal y tasa

continua;

La estimacion de los parametros S,, 81 v o  de la ecuacién (2.5) se llevo a cabo utilizando
el modulo de regresion del paquete Statistica®, y el estimador de la tasa i, y de su

volatilidad &, se calcularon con las ecuaciones (2.6.b) y (2.6.c) respectivamente.

Tabla 3.1. Tasa de interés estimada.

Tasa Tasa
instantanea nominal
i, 5.55% 5.70%
o, 1.43%

Fuente: datos semanales publicados por el Banco de México (2010) del 02/01/2003 al 29/04/2010.
Elaboracién propia.
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Los resultados de la estimacion de la tasa de interés instantanea y su volatilidad se muestran
en la Tabla 3.1. Se estima también, con la ecuacién (2.6.a), el parametro de la velocidad de
reversion a la media, 4, = 0.299 que expresado en dias es 1/A,.h = 174.43 dias, para h =

7/365.25
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3.2. Modelo de Black-Scholes-Merton para precios de acciones

3.2.1. Base de datos

Los precios diarios de las acciones que se utilizan en esta investigacion se obtiene de la
base de datos Infosel®, una base de datos mexicana ampliamente utilizada por las casas de
bolsa. Las series de datos se contrastaron con las obtenidas en la base de datos
Economatica® y no se encontraron diferencias ya que comparten los mismos datos
faltantes y las diferencias de precios son nulas, confirmandose la calidad de la informacién
de Infosel®.

Se procura extraer la mayor informacion posible de los datos, por ejemplo, los datos
faltantes no fueron imputados, que es una practica comun en muchas areas de
investigacion. En muchos casos, de manera incorrecta se imputa el dato incompleto por el
dato del dia inmediato anterior, o mediante un promedio del dia anterior y el dia siguiente.
Otro ejercicio frecuente pero incorrecto, es eliminar los datos de un dia de cotizacion de
todas las series cuando falta un dato del mismo dia en una de ellas. Estos ejemplos de
practicas incorrectas hubiesen invalidado la base de datos asi como las sucesivas
inferencias y aplicaciones, por lo que en la seccion 2.2.1 se desarrollan los estimadores de

los parametros del modelo tomando en cuenta la existencia de faltantes en la serie de datos.

Un primer analisis exploratorio de los datos se llevo a cabo de manera visual, utilizando el
software Statistica® para graficar los datos y eliminar del estudio aquellas acciones con
baja o nula bursatilidad asi como aquellas conteniendo datos discrepantes o series de datos
con muchos faltantes. Se analizaron los precios diarios histéricos de los ultimos 20 afios. A
partir de este analisis se seleccionaron 54 acciones de un total de 247 que es el nimero total
de acciones que cotizaron en el periodo citado. Un segundo escrutinio de los datos que
incluyd el anélisis del volumen diario de operaciones redujo la muestra a 40 acciones y el
IPC.
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El nimero total de observaciones que se tomaron fue de 1,843 datos del precio diario de
cada accion y del IPC que corresponden al periodo del 02/01/2003 al 23/04/2010,
equivalente a 7.3 afios. Este periodo de tiempo es interesante en si mismo en términos de
modelacion de precios porque abarca momentos de relativa calma e inestabilidad en la

economia global (Kiechel, 2011).

El periodo de tiempo incluye también un cambio de sexenio del poder ejecutivo mexicano
(2006) lo que enriquece la informacion contenida en las series de datos por las
implicaciones econdémicas de un proceso politico de esta naturaleza y su incidencia en el

mercado bursatil.

En la Figura 3.2 se tiene una muestra de doce acciones que ilustran la diversidad de precios

de cierre y desempefio de las mismas, y la dificultad para compararlas.
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Figura 3.2. Precios de cierre diarios de una muestra de 12 emisoras.

Fuente: precios de cierre diarios de las emisoras tomados de la base de datos Infosel® del 02/01/2003 al
23/04/2010. Elaboracién propia.
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La escala de precios de la Figura 3.2 es en pesos mexicanos pero esta puede modificarse
arbitrariamente. En particular, para tener un comparativo del desempefio entre las acciones,
se recomienda que tengan un nivel comun de precios en un dia especifico, por ejemplo, que
todas las acciones inicien con un valor de la unidad el dia 02/01/2003. En este caso, las

nuevas series de precios son relativas.

Para aquellas acciones que no cotizaron al inicio de la serie de datos, la nueva escala puede
empatarse en cualquier otro dia en que coticen todas las acciones. Por ejemplo, se puede
tomar el precio relativo maximo del tiempo final. En este caso, se toma el precio de la
emisora GMEXICO el dia 23/04/2010 con un precio relativo de 28.76. En la Figura 3.3 se
muestran cuatro acciones, dos con precio escalado a uno, al inicio de la serie, y dos con

precio escalado a 28.78 en el Gltimo dato de la serie.
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Figura 3.3. Muestra de acciones con precios escalados.

Fuente: precios de cierre diarios de las emisoras tomados de la base de datos Infosel® del 02/01/2003 al
23/04/2010. Elaboracion propia.
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A través de una revision de las series de datos seleccionadas, las emisoras pudieron
separarse en dos grupos, las que cotizan desde la primera observacion, 02/01/2003, que son
28 acciones y aquellas que tuvieron su oferta publica inicial (OPI) después de esa fecha.

Esta clasificacion se muestra en la Tabla 3.2.

Con objeto de hacer una comparacion sobre la volatilidad de las acciones, estas se
clasificaron mediante inspeccion visual en tres grupos: baja, media y alta volatilidad,
utilizando los precios escalados para compararlas sobre la misma base. La Figura 3.4

muestra estas diferencias con tres acciones representativas.

Una clasificacion final se lleva a cabo con objeto de identificar aquellas acciones que
cotizaron de manera ininterrumpida desde la primera hasta la Gltima observacién y aquellas

que presentaron datos faltantes, la cual se muestra también en la Tabla 3.2.
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Figura 3.4. Precios escalados a uno de 3 emisoras mostrando alta, media y baja volatilidad.

Fuente: precios de cierre diarios de las emisoras tomados de la base de datos Infosel® del 02/01/2003 al
23/04/2010. Elaboracién propia.
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Este detallado proceso de andlisis exploratorio y escrutinio de datos es particularmente
importante por dos razones. La primera es que el mercado mexicano es en general un
mercado poco profundo* comparado con otros mercados mas desarrollados (Alarco-Tosoni,
2008), por lo que los datos no siempre son de alta calidad o no existen en algunos casos,

como se establece en el parrafo anterior.

En segundo lugar, dado que en esta tesis se pretende modelar portafolios 6ptimos a partir de
modelos que arrojen resultados consistentes con el comportamiento de los precios y las
tasas de interés, es muy importante que los resultados obtenidos obedezcan al modelo y no

se vean afectados por errores metodologicos de los estimadores.

En el Anexo C se muestra una tabla con las emisoras seleccionadas clasificadas por
sectores con su clave de cotizacion y serie, asi como el nombre de la razén social y los

productos y servicios de su giro.

! Se mide por el tamafio, la liquidez y la concentracion del mercado.
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Tabla 3.2. Emisoras seleccionadas.

., Desde Después de L
Accion 02/01/2003 02/51/2003 Cotizacion diaria
1 ALFA Cotiza Sin datos faltantes
2 ALSEA Cotiza Con datos faltantes
3 AMX Cotiza Sin datos faltantes
4 ARA Cotiza Sin datos faltantes
5 ARCA Cotiza Con datos faltantes
6 ASUR Cotiza Con datos faltantes
7 AXTEL Cotiza Con datos faltantes
8 BIMBO Cotiza Sin datos faltantes
9 CEMEX Cotiza Sin datos faltantes
10 COMERCI Cotiza Con datos faltantes
11 CONTAL Cotiza Con datos faltantes
12 ELEKTRA Cotiza Sin datos faltantes
13 FEMSA Cotiza Sin datos faltantes
14 GAP Cotiza Sin datos faltantes
15 GCARSO Cotiza Sin datos faltantes
16 GEO Cotiza Sin datos faltantes
17 GFAMSA Cotiza Con datos faltantes
18 GFINBUR Cotiza Sin datos faltantes
19 GFNORTE Cotiza Sin datos faltantes
20 GMEXICO Cotiza Sin datos faltantes
21 GMODELO Cotiza Sin datos faltantes
22 GRUMA Cotiza Con datos faltantes
23 HOGAR Cotiza Con datos faltantes
24 HOMEX Cotiza Con datos faltantes
25 ICA Cotiza Sin datos faltantes
26 ICH Cotiza Con datos faltantes
27 IDEAL Cotiza Con datos faltantes
28 KIMBER Cotiza Sin datos faltantes
29 KOF Cotiza Con datos faltantes
30 PE Cotiza Con datos faltantes
31 SARE Cotiza Con datos faltantes
32 SIMEC Cotiza Con datos faltantes
33 SORIANA Cotiza Con datos faltantes
34 TELECOM Cotiza Sin datos faltantes
35 TELMEX Cotiza Sin datos faltantes
36 TLEVISA Cotiza Sin datos faltantes
37 TVAZTCA Cotiza Sin datos faltantes
38 URBI Cotiza Con datos faltantes
39 VITRO Cotiza Con datos faltantes
40 WALMEX Cotiza Sin datos faltantes

Fuente: precios de cierre diarios de las 40 emisoras tomados de la base de datos Infosel® del 02/01/2003 al
23/04/2010. Elaboracién propia.
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El analisis exploratorio de los datos se complemento llevando a cabo un analisis grafico de
las series de log-rendimientos diarios de las de acciones y diagramas de dispersion de log-
rendimientos y precios entre todas las emisoras seleccionadas incluyendo el IPC. A
continuacién se muestran solamente los resultados del andlisis exploratorio de una muestra

representativa de emisoras de diferentes sectores y el IPC.

En la Figura 3.5 se aprecia la mayor volatilidad de la accién PE, seguida por CEMEX vy
COMERCI. Contrasta con estas acciones la menor volatilidad de ARCA, el IPC y
TELMEX. En la misma figura, se observa que, salvo ARCA, cuya volatilidad parece ser
bastante uniforme a lo largo del intervalo de tiempo entre 02/01/2003 y 23/04/2010, las
otras acciones muestran un aumento importante de volatilidad durante el afio 2008, lo cual
se relaciona directamente con la crisis crediticia originada en Estados Unidos en 2007, que

se convierte en unos meses en una crisis global (Kiechel, 2011).

En particular, en la serie de log-rendimientos de la emisora PE de la Figura 3.5, que
corresponde a la minera Industrias Pefioles, se aprecia la presencia de varios clusters de

volatilidad, es decir periodos de alta volatilidad seguidos por periodos de relativa calma.
Se puede observar también que algunas acciones como CEMEX y el IPC muestran cierta

volatilidad en el afio 2006, lo cual esta relacionado con incrementos, a nivel internacional,

de los precios del petréleo y de algunos commaodities como el maiz (Mitchell, 2008).
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Figura 3.5. Series de log-rendimientos de 6 acciones.

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las emisoras y el IPC, tomados de la
base de datos Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010. Elaboracidn propia.




Del anélisis exploratorio de las series de log-rendimientos entre siete acciones y el IPC de
la Figura 3.6, se aprecia en general una dependencia, desde casi nula hasta ligeramente
positiva entre los log-rendimientos, destacando la formacién méas compacta en el caso de
AMX, CEMEX y TLEVISA contra el IPC.
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Figura 3.6.a. Diagramas de dispersion de series de log-rendimientos.

Fuente: log-rendimientos de los precios de cierre diarios de las emisoras y el IPC, tomados de la base de datos
Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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No se aprecia ninguna formacion o concentracion atipica por lo que los datos seleccionados
son de calidad. Los diagramas de COMERCI contra las otras acciones son diferentes por la
presencia de observaciones discrepantes debidas a la alta volatilidad de la accion en ciertos

dias pero la formacion es normal mostrando fuerte linealidad.

AMX

BIMBO

COMERCI

i 4 ELEKTRA

GFINBUR

| ] o]
7\ 77

NN ) e (9] 1wy | S
B e

Figura 3.6.b. Diagramas de dispersion de series de precios.

Fuente: precios de cierre diarios de las emisoras y el IPC tomados de la base de datos Infosel® del
02/01/2003 al 23/04/2010. Elaboracién propia.
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Los diagramas de la Figura 3.6.b de las series de precios, muestran conglomerados de
puntos agrupados en forma lineal en ciertos periodos de tiempo. En lo general, se aprecia
en la figura una dependencia lineal entre los precios de las emisoras. De manera particular,
los diagramas entre CEMEX, COMERCI y ELEKTRA parecen mostrar la menor
correlacion en comparacion con las otras acciones. También se aprecia una fuerte
dependencia lineal en ciertos intervalos de tiempo que posiblemente, por cambios bruscos
del mercado, tanto la pendiente como el intercepto se ven perturbados. Esta grafica merece

ser analizada con mayor profundidad en trabajos futuros.

Finalmente se revisan los resultados de un resumen de pardmetros de estadistica descriptiva
de los log-rendimientos diarios, mismos que se muestran en el Anexo D, estimados con el
paquete Statistica®. En general se aprecia que los valores de los parametros estan dentro de
rangos razonables, sin embargo algunas estadisticas descriptivas se ven fuertemente
perturbadas por observaciones discrepantes, por ejemplo cuando el precio de una accion
baja 0 sube drasticamente en un dia, como los casos de las emisoras COMERCI vy
GRUMA, que se seleccionan por su bursatilidad y pocos datos faltantes pero que mostraron
rendimientos anormales en un dia de — 140.24% y — 189.38% respectivamente, y valores de

sesgo y curtosis atipicos.

3.2.2. Estimacion de parametros del modelo

Los pardmetros i y &, rendimiento y volatilidad, de las 40 emisoras y el IPC se determinan
utilizando los estimadores del modelo de las ecuaciones (2.12) y (2.14). Los valores de los
parametros obtenidos se muestran en la Tabla 3.3, ordenados de mayor a menor
rendimiento y se grafican en la Figura 3.7 en la que se muestra también la linea de

regresion.
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Tabla 3.3. Rendimiento y volatilidad de una muestra de 40 acciones y el IPC.

Accion i (i Accion i o
20 GMEXICO | 56.4% | 45.8% 17 FEMSA 25.6% 30.4%
12 ELEKTRA | 50.3% | 35.2% 6 ASUR 24.8% 33.7%
30 PE 48.8% | 50.0% 37 TVAZTCA | 22.9% 29.7%
16 GEO 40.7% | 43.0% 24 HOMEX 22.3% 47.2%
3 AMX 39.9% | 33.2% 36 TLEVISA 21.0% 29.0%
19 GFNORTE | 38.0% | 43.0% 23 HOGAR 20.8% 58.2%
2 ALSEA 35.3% | 37.9% 26 ICH 19.1% 35.0%
32 SIMEC 34.2% | 58.1% 28 KIMBER 18.4% 26.4%
1 ALFA 31.4% | 35.6% 4 ARA 18.2% 37.8%
8 BIMBO 31.2% | 30.4% 21 GMODELO| 17.8% 27.7%
18 GINBUR 30.9% | 32.7% 14 GAP 17.0% 37.3%
27 IDEAL 30.0% | 42.4% 17 GFAMSA 15.7% 52.9%
15 GCARSO 29.9% | 35.6% 11 CONTAL 15.1% 31.0%
25 ICA 29.8% | 44.0% 7 AXTEL 14.5% 45.5%
33 SORIANA | 29.2% | 32.4% 9 CEMEX 14.3% 45.4%
34 TELECOM | 28.6% | 34.0% 22 GRUMA 14.2% 42.7%
10 COMERCI | 28.5% | 61.0% 5 ARCA 14.0% 20.8%
40 WALMEX | 27.0% | 29.3% 39 VITRO 13.3% 47.0%
38 URBI 26.7% | 45.0% 35 TELMEX 12.3% 25.6%
29 KOF 26.0% | 33.0% 31 SARE 4.7% 44.4%

IPC 25.8% | 22.8% Promedio 26.0% 38.3%

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 40 emisoras y el IPC tomados de
la base de datos Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010. Elaboracién propia.

Los resultados de la Figura 3.7 muestran que la relacion de linealidad es muy débil, por lo
que este resultado empirico es solo una aproximacién al marco teérico entre rendimiento y
volatilidad (Markowitz, 1952). Se aprecian también en la figura ciertos datos discrepantes o
outliers, como los obtenidos en las emisoras ELEKTRA, GMEXICO, PE y SARE, que se
encuentran alejados de la nube de datos y cuya relacion rendimiento-volatilidad es atipica.

La mayoria de las emisoras, sin embargo, muestra una relacion rendimiento-volatilidad
dentro de la nube de datos. Algunas emisoras como SARE, GRUMA, CEMEX, AXTEL,
VITRO y GFAMSA se desempefiaron pobremente en cuanto a rendimiento y mostraron
volatilidad media y SIMEC, COMERCI y HOGAR, mostraron rendimientos medios y

bajos y alta volatilidad.

100



60%

[ ]
55% t
ELEKTRA
50% | o PE
[ ]
45% t
AVX GEO
40% t o e
o ALSEA © GFNORTE
L soul e SIMEC
c Y °
D - .GFIN.BUR o ALFA DE.
E 30%t o GCARSO o ¢ !CA
= SORIANA @ o o
= IPC TELECOM
- L WALMEX e KOF COMERCI
S 25% | e
o AZTC/-\.. FENISA - ~ HOGAR
20% | KIMBER TLEVISA '3 ARA ®
o ° GFAMSA
DEL °
. P GMO i ) AP CEMEX  AXTEL
° TELMEX CONTAL O ( 4
o GRUMA ®VITRO
10% t
SARE
5% °

0% : : : : : : : : :
15%  20%  25%  30%  35%  40%  45%  50%  55%  60%  65%

\olatilidad

Figura 3.7. Rendimiento contra volatilidad de una muestra de 40 acciones y el IPC.

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 40 emisoras y el IPC tomados de
la base de datos Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010 para estimar los parametros ji y 6 mediante las
ecuaciones (2.12) y (2.14). Elaboracidn propia.

Es importante sefialar que el IPC mostré un rendimiento cercano al promedio de las 40
acciones y una muy baja volatilidad, lo que muestra el efecto de la diversificacién en la
reduccion del riesgo. Cabe mencionar también que solo en las emisoras GMEXICO,
ELEKTRA, AMX, BIMBO y el IPC, la volatilidad fue menor al rendimiento.

3.2.3. Analisis dinamico

Se lleva a cabo un analisis de intervalo de tiempo dindmico para obtener una prueba

empirica de la calidad de estimacion del parametro de rendimiento.
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La metodologia consiste en utilizar bases de datos dinamicas. Con ello se obtienen dos
series de estimaciones de la tasa anual de rendimiento. La primera serie, que identificamos
como tasa de rendimiento Forward jif, parai € {1, ...,n}, es la estimacion de la tasa & con
los primeros i log-rendimientos. Similarmente, la segunda serie de tasas de rendimiento
Backward 7, para i € {0,...,n — 1}, es la estimacion de la tasa & con los Gltimos n — i
log-rendimientos. Se comparan ambos rendimientos con f, el estimador historico calculado
con el intervalo completo de tiempo en la seccion 3.2.2. Cabe sefialar que tanto jif como fa?
son estimadores independientes pues se calculan para intervalos de tiempo ajenos, ademas
de que son estimadores consistentes pues ambos convergen al valor del estimador (i
(Casella y Berger, 2002).

El andlisis se lleva a cabo graficando primero las tres tasas para comparar g con ar y arf.
La Figura 3.8 muestra los resultados para tres acciones de diferentes sectores y el IPC. Se
puede observar que las tasas de rendimiento del intervalo dinamico, 4f y ji’se aproximan,
igualan o cruzan en varios intervalos con la tasa fi, estimada para el intervalo completo,
especialmente cuando los intervalos se alejan de los extremos (primera y Ultima
observacion), donde la volatilidad de los rendimientos es mayor debido al tamafio pequefio

del intervalo, tanto en el caso Forward como en el Backward.

En general, el estimador /f acota al estimador /i, particularmente para valores de i grandes.
En cambio, el estimador 4P se aproxima a /i para valores de i pequefios. Este analisis no
refleja la consistencia del modelo en el tiempo ya que la tasa de rendimiento varia en el
tiempo. En los casos del IPC y ALFA, se aprecia que los estimadores, tanto Forward como
Backward de la tasa de rendimiento muestran variaciones importantes. Por ejemplo, en el
caso de ALFA las estimaciones del rendimiento anualizado se alejan hasta 60% del

estimador historico.
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Figura 3.8. Estimadores del rendimiento mediante el intervalo dinamico Forward,
Backward y el estimador histérico de intervalo completo.

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010 para estimar el parametro £ mediante las ecuaciones (2.12),
(2.14) y (3.1). Elaboracion propia.

Se propone un estimador dindmico que resulte de ponderar uf and u?, en algdn punto de
tiempo o indice i € {0,1, ..., n}, utilizando 6 como factor de peso de acuerdo a la siguiente

férmula:

f=8pf +(1-6)pf; 0<6<1. (3.1)

Casos particulares de este estimador son:

A= 0P, parad =0
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f; = pf, para & =1.

Cabe mencionar que fi; representa la ponderacion de dos estimadores independientes de .
Para la determinacion de indice i y el factor de ponderacion &, se propone darle a &
diferentes valores o bien considerar como factor de ponderacion el peso en funcion de la
longitud del intervalo de tiempo considerado. Es decir, tomar

En el caso particulardei = 0ei = n,

A A

o=f, y [f=fn=

fi=p
En las Figuras 3.9.a y 3.9.b se muestra el estimador dindmico ponderado y el histérico de
intervalo completo. Se aprecia que el estimador dindmico se aproxima con mucha exactitud
al histérico, teniendo variaciones no mayores de 0.08%, para la accion WALMEX, lo que
representa un error maximo de 0.3%. En el caso de ALFA, el error no excede de 0.2%. Lo
anterior demuestra que £ es un estimador de buena calidad, reflejando adecuadamente el

rendimiento histérico de la accion en cada momento de la serie de tiempo.
El estimador dinamico ponderado se utiliza en esta tesis para comparar el estimador del

modelo, y aunque se sefialan las propiedades de independencia y consistencia del mismo se

propone como tema de otro trabajo profundizar en sus propiedades estadisticas.
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Figura 3.9.a. Estimador de intervalo dindmico ponderado y estimador historico.

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre de las emisoras tomados de la base de datos
Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010 2010 para estimar el parametro g mediante las ecuaciones (2.12),
(2.14) y (3.1). Elaboracién propia.
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Figura 3.9.b. Estimador de intervalo dindmico ponderado y estimador historico.

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010 2010 para estimar el parametro £ mediante las ecuaciones
(2.12), (2.14) y (3.1). Elaboracién propia.
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3.2.4. Pruebas de validacion empirica de los supuestos de los modelos

Las pruebas empiricas de los supuestos de los modelos se llevan a cabo para toda la
muestra (40 acciones) y para reportar los resultados se seleccionan solamente algunas
acciones representativas de diferentes sectores, y se incluye el IPC. En el Anexo C se
muestra una tabla con todas las acciones de la muestra, de las que se seleccionan las
siguientes: AMX del sector telecomunicaciones, BIMBO del sector alimentos procesados,
CEMEX del sector cementeras, ELEKTRA del sector distribucion al detalle y GFINBUR

del sector financiero.

La base de datos utilizada para estas pruebas es la misma que se usoé para la metodologia de
estimacion de parametros de la seccién 3.2.2 y corresponde a la serie de tiempos de precios
de cierre diarios que va del 02/01/2003 al 23/04/2010 y contiene 1,843 observaciones.

Pruebas de independencia de log-rendimientos diarios
Pruebas gréficas
1. Diagramas de dispersion de la serie de log-rendimiento contra su rezago.

Los diagramas de dispersion y su coeficiente de correlacién se muestran en la Figura 3.10
para las acciones AMX, BIMBO, CEMEX, ELEKTRA, GFINBUR y el IPC. En todos los
casos es evidente la concentracion de los puntos en una nube circular. Se aprecia que la

correlacion es muy baja (cercana a cero).
En el caso de ELEKTRA, también se verifica la independencia en este sentido, aun cuando
su correlacion muestral es del orden del 20%. Esto puede deberse a algunas observaciones

discrepantes relacionadas con subidas o bajadas consecutivas durante varios dias.

Se aprecia también que en el caso de GFINBUR, la correlacion es baja y negativa. Esto se

debe a cambios frecuentes de signo de los log-rendimientos a lo largo de la serie de datos.
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Figura 3.10. Diagramas de dispersion de log-rendimientos contra su rezago.

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las emisoras y el IPC tomados de la
base de datos Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010. Elaboracidn propia.
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2. Diagramas de dispersién del cuadrado de los residuales contra su rezago.
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Figura 3.11. Diagramas de dispersion del cuadrado de residuales contra de su rezago.

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las emisoras y el IPC tomados de la
base de datos Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010. Elaboracidn propia.
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Los resultados de la Figura 3.11 son consistentes con los del analisis anterior pues
gréficamente se puede apreciar que los datos se concentran en el extremo positivo de los
ejes, en el entorno del origen. Cabe mencionar que hay un aumento del coeficiente de
correlacion, lo que se interpreta como la presencia de dias de alta volatilidad que induciran
dias de alta volatilidad. Esto es un indicador de que la volatilidad tiene memoria. Esto se
aprecia mas claramente en la Figura 3.12.b del analisis de la funcién de autocorrelacion de

los cuadrados de los log-rendimientos.

3. Gréfica de la funcion de autocorrelacion de la serie de log-rendimientos.

Se lleva a cabo el analisis de la funcion de autocorrelacion de rezagos de 1 a 20 dias. Los
resultados se grafican en la Figura 3.12.a, que muestra que en la mayoria de las acciones, la
autorrelacion para los diferentes rezagos permanece dentro de los limites de confianza,

mismos que se indican con linea punteada, por lo que la autocorrelacion es baja.
Se aprecia también en algunas acciones que la autocorrelacién es mayor en los primeros

rezagos y luego baja segin aumenta el rezago, como es el caso de CEMEX, ELEKTRA y
GFINBUR.
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Figura 3.12.a. Graficas de la funcion de autocorrelacion de la serie de log-rendimientos.

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las emisoras y el IPC tomados de la
base de datos Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010. Elaboracidn propia.
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4. Gréficas de la funcidn de autocorrelacion de la serie del cuadrado de log-rendimientos.
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Figura 3.12.b. Graficas de la funcion de autocorrelacion de la serie del cuadrado de log-
rendimientos.

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las emisoras y el IPC tomados de la
base de datos Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010. Elaboracién propia.
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Utilizando la funcién de autocorrelacion de los cuadrados de los log-rendimientos,
graficados en la Figura 3.12.b, se obtienen también resultados en la misma direccion del
andlisis anterior, es decir, se concluye que, en general, la autocorrelacion es baja, lo que se
aprecia mas claramente en ELEKTRA y GFINBUR, aunque deberia ser nula bajo

independencia.

En el resto de acciones, la correlacién sale, en la mayoria de los rezagos, de los limites de
confianza, tomando valores entre 0.1 y 0.25, los cuales reflejan también poca
autocorrelacion, salvo el caso de CEMEX en donde se presenta una mayor autocorrelacion,
sobre todo en los primeros rezagos. En el caso del IPC, se presentan autocorrelaciones un
poco mas altas y por méas dias consecutivos, lo que puede deberse a que por un lado el
indice absorbe los momentos de alta volatilidad presente en cada una de las acciones, y por
otro, a que el cuadrado del rendimiento representa la estimacién mas simple de la
volatilidad, lo que puede hacer que, aparentemente, el efecto de la volatilidad perdure mas
dias.

Se observa también que en general, la autocorrelacion decae lentamente segin aumentan
los rezagos, particularmente en BIMBO CEMEX y ELEKTRA. Esta disminucion paulatina
se explica porque en momentos de alta volatilidad en los mercados financieros, esta tarda

algunos dias, incluso semanas, en diluirse.
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Prueba analitica de independencia (Durbin-Watson)

La prueba analitica de independencia de la serie de log-rendimientos diarios, para cada
accion de la muestra, es la de Durbin y Watson (1951). Esta prueba se lleva a cabo sobre la
misma muestra de 40 acciones y el IPC y se utiliza el paquete del software de programacion
R. Los resultados de la autocorrelacion de las series de log-rendimientos se muestran en la
Tabla 3.4.

Las acciones gque se remarcan son diez y corresponden a aquellas en las que el estadistico d
de la prueba es muy cercano a 2 y el valor — p es grande a favor de la hipdtesis nula de
autocorrelacion cero. El resto de las acciones, junto con el IPC, toman valores del valor —
p muy bajos por lo que existe significancia estadistica y en dichas pruebas la hipdtesis nula

se rechaza y no se puede afirmar que hay autocorrelacién cero.

Tabla 3.4. Resultados de la prueba estadistica de Durbin-Watson.

Durbin-Watson d valor — p Durbin-Watson d valor — p
1 ALFA 1.7749 | 6.707E-07 22 GRUMA 1.7112 2.077E-08
2 ALSEA 1.8173 | 0.000186 23 HOGAR 2.0178 0.6164
3 AMX 2.0045 0.5389 24 HOMEX 1.7597 2.197E-06
4 ARA 1.8420 | 0.000345 25 ICA 1.7121 3.166E-10
5 ARCA 1.8754 | 0.003766 26 ICH 1.7514 2.329E-06
6 ASUR 1.9408 0.1337 27 IDEAL 1.8632 0.01009
7 AXTEL 1.8346 | 0.003328 28 KIMBER 1.8416 0.000336
8 BIMBO 2.0349 0.7733 29 KOF 2.0196 0.65679
9 CEMEX 1.7016 | 7.383E-11 30 PE 1.7368 8.528E-09
10 COMERCI 1.7565 | 8.804E-08 31 SARE 1.8300 3.220E-04
11 CONTAL 2.0930 0.9748 32 SIMEC 1.7873 0.0000389
12 ELEKTRA 1.5894 | 2.20E-16 33 SORIANA | 1.7599 1.29E-07
13 FEMSA 1.9203 0.0436 34 TELECOM | 1.8863 0.007327
14 GAP 1.9676 0.3005 35 TELMEX 1.8694 0.002526
15 GCARSO 1.9811 0.3423 36 TLEVISA 1.9048 0.02047
16 GEO 1.6489 | 2.398E-14 37 TVAZTCA | 2.0445 0.8301
17 GFAMSA 15576 | 2.028E-12 38 URBI 1.8189 2.240E-04
18 GFINBUR 2.0140 0.6184 39 VITRO 1.8295 0.000132
19 GFNORTE 1.9050 0.02071 40 WALMEX 1.8912 0.009735
20 GMEXICO 1.8387 | 0.0002671 IPC 1.8057 0.00001507
21 GMODELO | 2.0395 0.8018

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 40 emisoras y el IPC tomados de
la base de datos Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Pruebas de normalidad de la serie de log-rendimientos diarios

Pruebas gréficas

1. Histograma de las series de log-rendimientos.

Los resultados se grafican en la Figura 3.13 y en todos los casos se aprecia similitud con la

forma normal, lo que es una evidencia empirica de aproximacion a la normalidad.
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Figura 3.13. Histogramas de series de log-rendimientos y la normal.

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las emisoras y el IPC tomados de la
base de datos Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010. Elaboracién propia.
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Se observa también la presencia de cierta esbeltez o leptocurtosis y colas pesadas en casi

todas las acciones. La asimetria o sesgo (ver Anexo D) es cercana a cero.

En el caso de COMERCI, cuyo sesgo es muy diferente de cero (— 16.89) hay dos dias
donde el log-rendimiento fue extremadamente bajo y por eso el histograma se muestra
cargado al lado derecho. El histograma de GFINBUR muestra también log-rendimientos

altos en algunos dias.

2. Diagrama de papel de probabilidad (Q-Q) para cada serie de log-rendimientos

diarios.

Los diagramas Q-Q de la Figura 3.14 muestran la buena aproximacion a la normalidad de
las series de log-rendimientos diarios de las emisoras analizadas pues practicamente se
ajustan a una recta, excepto en las colas. Las ligeras desviaciones en los extremos son
resultado de la presencia de colas pesadas, evidencia empirica que se habia mostrado ya en

el andlisis anterior de los histogramas contra la normal.

Bajo normalidad, en estos diagramas de dispersion todos los puntos deben verse alineados,
lo que sucede parcialmente en las acciones analizadas, apreciandose cierta distorsion en los
extremos. En el diagrama de COMERCI, se aprecian dos observaciones discrepantes que

perturban todo analisis al respecto de la serie.
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Figura 3.14. Diagramas Q-Q de las series de log-rendimientos.

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las emisoras y el IPC tomados de la

base de datos Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010. Elaboracién propia.
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3. Histogramas bivariados de las series de log-rendimientos.
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Figura 3.15. Histogramas bivariados de las series de log-rendimientos.

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las emisoras y el IPC tomados de la
base de datos Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010. Elaboracién propia.
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Los histogramas bivariados de la Figura 3.15 se grafican en la modalidad de contorno, y

muestran claramente la forma eliptica, tipica de la densidad normal conjunta (Alexander,

2008), con lo que se da evidencia empirica a favor de la normalidad de las series de log-

rendimientos diarios.

Prueba analitica de normalidad (Jarque-Bera)

La prueba analitica que se selecciona para determinar la normalidad de la serie de log-

rendimientos es la de Jarque y Bera (1987). En la Tabla 3.5 se muestran los resultados de

aplicar la prueba a log-rendimientos diarios, semanales y mensuales. La metodologia de la

prueba utiliza la misma base de datos de las pruebas anteriores. La herramienta usada fue el

paquete que el software de programacion R tiene para esta prueba.

Tabla 3.5. Resultados de la prueba estadistica de Jarque-Bera.

Diario | Semanal | Mensual Diario | Semanal | Mensual
Jarque-Vera Jarque-Vera
valor-p | valor-p | valor-p valor-p | valor-p | valor-p
1 ALFA <2e-16 | <2e-16 < 2e-16 22 GRUMA <2e-16 | <2e-16 < 2e-16
2 ALSEA <2e-16 | <2e-16 0.1401 23 HOGAR <2e-16 | <2e-16 0.1244
3 AMX <2e-16 | <2e-16 0.0705 24 HOMEX <2e-16 | <2e-16 3.8e-06
4 ARA <2e-16 | <2e-16 0.0004 25 ICA <2e-16 | <2e-16 7.7e-16
5 ARCA <2e-16 | 8.le-12 1.0e-05 26 ICH <2e-16 | <2e-16 0.2232
6 ASUR <2e-16 | 4.3e-08 0.1097 27 IDEAL <2e-16 | <2e-16 0.0729
7 AXTEL <2e-16 | 3.4e-08 0.1641 28 KIMBER <2e-16 | <2e-16 0.4951
8 BIMBO <2e-16 | <2e-16 0.7311 29 KOF <2e-16 | <2e-16 0.0019
9 CEMEX <2e-16 | <2e-16 < 2e-16 30 PE <2e-16 | <2e-16 0.1562
10 COMERCI < 2e-16 | <2e-16 < 2e-16 31 SARE <2e-16 | <2e-16 2.5e-11
11 CONTAL <2e-16 | <2e-16 0.6048 32 SIMEC <2e-16 | <2e-16 0.1483
12 ELEKTRA <2e-16 | <2e-16 1.3e-15 33 SORIANA <2e-16 | <2e-16 0.0642
13 FEMSA <2e-16 | <2e-16 0.0885 34 TELECOM/| <2e-16 | <2e-16 0.2264
14 GAP <2e-16 | 0.04757 0.9071 35 TELMEX <2e-16 | <2e-16 0.6673
15 GCARSO <2e-16 | <2e-16 0.31 36 TLEVISA <2e-16 | 1.8e-10 0.2044
16 GEO <2e-16 | <2e-16 0.0014 37 TVAZTCA | <2e-16 | <2e-16 0.9295
17 GFAMSA <2e-16 | <2e-16 3.3e-11 38 URBI <2e-16 | <2e-16 0.0009
18 GFINBUR <2e-16 | <2e-16 0.7348 39 VITRO <2e-16 | <2e-16 3.4e-06
19 GFNORTE <2e-16 | <2e-16 0.0002 40 WALMEX | <2e-16 6.6e-06 0.1506
20 GMEXICO <2e-16 | <2e-16 0.008 IPC <2e-16 | <2e-16 1.4e-05
21 GMODELO| <2e-16 | <2e-16 0.3945

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 40 emisoras y el IPC tomados de
la base de datos Infosel® del 02/01/2003 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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De acuerdo a los resultados de la prueba, se rechaza la hipotesis de normalidad de los
rendimientos diarios y semanales. Sin embargo, a escala mensual los resultados de la
prueba muestran que en 21 emisoras, remarcadas en la Tabla 3.5, los rendimientos tienen
una distribucion normal. Esto es consecuencia del teorema del limite central (Gujarati,
2004), porque los rendimientos mensuales son la suma de los rendimientos de alrededor de
20 dias. Los resultados de esta prueba son consistentes con los reportados en la literatura

por Trejo, Nufiez y Lorenzo (2005).
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3.3. Modelo de Black-Scholes-Merton para portafolios 6ptimos

3.3.1. Base de datos

Con objeto de que los portafolios obtenidos tengan una referencia y puedan compararse con
el IPC, en esta parte de la investigacion la base de datos de la serie de precios, para aplicar
la metodologia de optimizacion, incluye solamente acciones que forman parte del indice de
Precios y Cotizaciones (IPC). Se lleva a cabo la siguiente metodologia de analisis y

seleccion:

1°. La composicion del IPC se toma al 16/07/2010, fecha del reporte mas cercano al dltimo
dato de la serie de precios considerada, integrado en ese momento por 33 acciones (Bolsa
Mexicana de Valores, 2010D).

2°. Las series de precios de las 33 acciones que componen el IPC se obtienen de las base de

datos Infosel® y se sigue la misma metodologia desarrollada en la seccion 3.2.1.

3°. Se revisan las fechas de emision de cada accién pues se encuentra que el IPC contiene
algunas acciones que llevan poco tiempo de cotizacion y generalmente los precios de estas

suelen ser volatiles y con faltantes en las primeras semanas de cotizacion.

En base a lo anterior, la serie de datos de los precios de las acciones se reduce a 1,008
observaciones, desde el 18/04/2006 al 23/04/2010, es decir, 4 afios aproximadamente, y a

31 acciones, habiéndose eliminado dos por ser emisiones muy recientes.

La razon de tomar la serie de tiempos dentro del periodo citado, obedece no solo a que un
periodo mayor hubiera implicado eliminar mas acciones, sino también a que estas series de
tiempo incluyen un periodo de estabilidad en los mercados de 04/2006 a 07/2008, y otro, de
casi dos afios, de mucha volatilidad de 08/2008 a 04/2010, lo que hace que la muestra sea
representativa del comportamiento tipico de un mercado en el mediano plazo (Ocampo,
2009).
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En la Tabla 3.6 se muestran las 31 acciones consideradas para el analisis con sus
respectivas ponderaciones como parte del IPC, asi como el rendimiento, la volatilidad y la
razén de Sharpe (@), calculada con la tasa libre de riesgo obtenida por el estimador (r =
5.55%) a partir de la ecuacion (1.1.b). Se incluye también en la tabla el rendimiento y
volatilidad del portafolio del IPC y el promedio del rendimiento, volatilidad y razén de

Sharpe de las 31 emisoras.

Estos parametros se calcularon con los estimadores del modelo BSM, para tener el mismo
marco tedrico y metodologia y poder hacer comparaciones validas. En la tabla se remarcan

los valores minimos y maximos de cada parametro.

El promedio de los rendimientos y de las volatilidades de las 31 acciones es de 23.9% vy
45.2% respectivamente. Estos valores sirven de referencia al citar, mas adelante,
rendimientos y volatilidades bajas, medias y altas. Cabe mencionar que dentro de las
ponderaciones de las acciones de la Tabla 3.6, se remarca AMX por su alta participacion,
que representa el 26.39% del total de IPC. En la misma tabla se aprecia también que la
emisora MEXCHEM muestra el valor mas alto de la razon de Sharpe (8 = 1.34) y CEMEX
el mas bajo (6 =—0.19).

En la Figura 3.16 se grafican los resultados de la Tabla 3.6 de los rendimientos contra la
volatilidad de las acciones, asi como la linea de regresion, apreciandose en general poca
linealidad. La mayor parte de las acciones se localizan en la nube de datos, con excepcion
de los outliers ARA y CEMEX por debajo de la recta y AUTLAN, MEXCHEM, y

ELEKTRA por encima, unicas tres emisoras cuya volatilidad es menor a su rendimiento.
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Tabla 3.6. Ponderaciones (rr) de las emisoras que componen el IPC al 16/07/2010,
rendimiento, volatilidad y razon de Sharpe (6).

Accidn T i o 0
1 ALFA 2.9% 20.5% 41.7% 0.36
2 AMX 26.9% 19.6% 37.5% 0.38
3 ARA 0.4% -2.2% 44.8% -0.17
4 ASUR 1.0% 19.1% 35.1% 0.39
5 AUTLAN 0.1% 75.9% 62.9% 1.12
6 AXTEL 0.5% 15.2% 46.6% 0.21
7 BIMBO 2.6% 32.3% 33.5% 0.80
8 CEMEX 6.6% -5.3% 57.1% -0.19
9 COMERCI 0.3% 30.5% 93.2% 0.27
10 ELEKTRA 2.9% 51.0% 39.0% 1.17
11 FEMSA 5.4% 21.0% 36.5% 0.42
12 GAP 1.1% 15.0% 37.3% 0.25
13 GCARSO 1.8% 25.7% 43.3% 0.47
14 GEO 1.0% 12.0% 51.9% 0.12
15 GFAMSA 0.2% 15.3% 52.3% 0.19
16 GFINBUR 2.6% 30.8% 36.0% 0.70
17 GFNORTE 4.2% 31.1% 52.6% 0.48
18 GMEXICO 6.9% 42.0% 54.0% 0.67
19 GMODELO 2.3% 20.6% 33.4% 0.45
20 GRUMA 0.3% 14.5% 64.4% 0.14
21 HOMEX 0.8% 12.7% 52.5% 0.14
22 ICA 1.1% 12.3% 48.7% 0.14
23 KIMBER 2.3% 20.6% 31.1% 0.48
24 MEXCHEM 1.4% 62.9% 42.9% 1.34
25 PE 1.8% 43.0% 55.6% 0.67
26 SORIANA 0.5% 28.6% 38.0% 0.61
27 TELMEX 2.5% 13.3% 30.0% 0.26
28 TLEVISA 6.5% 9.3% 33.0% 0.11
29 TVAZTCA 0.4% 13.3% 29.5% 0.26
30 URBI 0.7% 15.5% 51.5% 0.19
31 WALMEX 11.9% 24.3% 34.2% 0.55
IPC 100.0% 22.2% 28.6%
Promedio® 23.9% 45.2% 0.42

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras y el IPC, tomados de
la base de datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.

2 Calculado sin los parametros del IPC

122



80%

75%
70%
65%
60%
55%
50%
45%
40%
35%
30%
25%
20%
15%
10%

5%

0%
-5%

Rendimiento

[ ]
AUTLAN

MEXCHEM
°

ELEKTRA

PE
GMEXICO o ®

BIMBO

GFNORTE GFINBUR
® SORIANA L4
°

o CCARSO

[ ]
2 |
WALMEX COMERCI

\
FE
IPC o KIMBER® =
o, eAFA

[ ]
. @
GMODELO “ASUR ™~ AXTEL URBI oo
° ° [ WA
/-TELMEx GAP

TVAZTCA <

N
TLEVISA

GRUMA
°

o &~
ICA” g HOMEX

® CEMEX
°

-10%
20%

25% 30% 35% 40% 45% 50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90% 95%
Volatilidad

Figura 3.16. Rendimiento contra volatilidad de 31 acciones que componen la muestra del

IPC al 16/07/2010.

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras y el IPC tomados de
la base de datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010 para estimar los parametros /i y &, mediante las

ecuaciones (2.12) y (2.14). Elaboracién propia.

3.3.2. Portafolio del Mercado con venta en corto

El portafolio del Mercado se calcula con el modelo BSM, con la siguiente metodologia:

1°. Las ventas en corto son permitidas, tal como se plantea en el marco teorico del modelo

en la seccion 2.2.2, capitulo 1.

2°. Se toma como tasa libre de riesgo r = 5.55%, estimada en la seccion 3.1.2 del capitulo
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3°. Para determinar el portafolio del Mercado se considera que no hay inversién o préstamo
a la tasa libre de riesgo, es decir, mp = 100% y 7. = 0%. Esta premisa es necesaria ya que
el portafolio buscado es el portafolio sobre la Frontera Eficiente que es tangente a la Linea

del Mercado de Capital (LMC) cuya metodologia y célculo se describe en la siguiente

seccion.

La composicion del portafolio del Mercado obtenido se muestra en la Tabla 3.7. Los
resultados son particularmente interesantes pues se aprecia la capacidad el modelo para
seleccionar las acciones en las que hay que invertir y aquellas en las que la metodologia de
optimizacion asigna para venta en corto. Las acciones ARA y CEMEX son de manera
natural las mas atractivas para la venta en corto pues su rendimiento es negativo,
siguiéndole las de baja rentabilidad, que generalmente deben tener baja volatilidad, aunque
hay excepciones. Por ejemplo, GRUMA es una accion con muy bajo rendimiento y alta

volatilidad, como puede observarse en la Figura 3.16.

Tabla 3.7. Ponderaciones (rr) del portafolio del Mercado con venta en corto, rendimiento y

volatilidad.

Accién T i o Accion T i o
24 MEXCHEM| 73.4% | 62.9% | 42.9% 14 GEO 1.4% | 12.0% | 51.9%
10 ELEKTRA | 46.2% | 51.0% | 39.0% 20 GRUMA 2.0% | 14.5% | 64.4%
7 BIMBO 24.0% | 32.3% | 33.5% 12 GAP -2.6% | 15.0% | 37.3%
5 AUTLAN 21.4% | 75.9% | 62.9% 1 ALFA -3.9% | 20.5% | 41.7%
23 KIMBER 21.1% | 20.6% | 31.1% 13 GCARSO -71.9% | 25.7% | 43.3%
2 AMX 17.7% | 19.6% | 37.5% 30 URBI -8.2% | 15.5% | 51.5%
18 GMEXICO | 16.8% | 42.0% | 54.0% 21 HOMEX -8.3% | 12.7% | 52.5%
11 FEMSA 16.7% | 21.0% | 36.5% 6 AXTEL -8.4% | 15.2% | 46.6%
31 WALMEX | 14.8% | 24.3% | 34.2% 15 GFAMSA -85% | 15.3% | 52.3%
17 GFNORTE | 14.7% | 30.8% | 36.0% 29 TVAZTCA | -23.6% | 13.3% | 29.5%
25 PE 11.6% | 43.0% | 55.6% 28 TLEVISA -30.1% | 9.3% | 33.0%
4 ASUR 10.3% | 19.1% | 35.1% 8 CEMEX -30.9% | -5.3% | 57.1%
19 GMODELO | 89% [ 20.6% | 33.4% 22 ICA -35.0% | 12.3% | 48.7%
14 GFINBUR 8.6% | 31.1% | 52.6% 3 ARA -49.80% [ -2.20% | 44.80%
9 COMERCI | 7.8% | 30.5% | 93.2% Parametros del portafolio
26 SORIANA 2.1% | 28.6% | 38.0% ) 119.1%

27 TELMEX 1.8% | 13.3% | 30.0% o 44.5%

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Se aprecia en la Tabla 3.7 que el modelo selecciona el méximo rendimiento con la menor
volatilidad, como es el caso de MEXCHEM y AUTLAN, pues teniendo esta Ultima mayor
rendimiento que la primera, 75.9% contra 62.9%, el modelo le da mas participacion a
MEXCHEM por tener menor volatilidad, 42.9%, contra 62.9% de AUTLAN. Un caso
similar es el de GMODELO y ALFA, acciones con rendimientos practicamente iguales,
20.6% y 20.5% respectivamente, y el modelo invierte 8.9% en GMODELO, mientras que
vende en corto, — 3.9%, a ALFA, esto porque la volatilidad de GMODELO es 33.4%, entre
las mas bajas, y la volatilidad de ALFA es de 41.7%.

Sin embargo, a pesar de la aparente racionalidad del modelo, no deja de llamar la atencion
que muestre una elevada inversion, 73.4% de todo el portafolio, en una sola accion,
MEXCHEM, o bien una venta en corto de — 49.8% en la accion ARA, asi como algunos
casos poco factibles, como por ejemplo las dos acciones que se remarcan en la Tabla 3.7,
que en el caso de la emisora ICA, teniendo rentabilidad positiva de 12.3% y volatilidad de
48.7%, es seleccionada por el modelo para venta en corto, hasta en un — 35.0% mientras
que GEO, con rentabilidad ligeramente menor, de 12.0%, y mayor volatilidad, de 51.9%, es
seleccionada para inversion. Esto puede deberse a cuestiones relacionadas con limitaciones
de la estructura de correlacion entre las acciones del modelo BSM, que se obtienen de la
correlacion de la matriz de volatilidad o varianza-covarianza de la muestra, como se plantea

en la seccion 2.2 del capitulo 1l en la ecuacién (2.7).

3.3.3. Linea del Mercado de Capital

La Linea del Mercado de Capital (LMC) se muestra en la Figura 3.17, y se determina
mediante el calculo de las coordenadas u y o, de portafolios que resultan de combinaciones
del portafolio del Mercado y el bono, a la tasa libre de riesgo. Se toma un rango de
participacion del portafolio de 0% a 130% y del complemento, de 100% a — 30% para el
bono. La Tabla 3.8 muestra los datos obtenidos del rendimiento y la volatilidad de los
portafolios resultantes, remarcandose el portafolio del Mercado, tangente a la Frontera

Eficiente.
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Tabla 3.8. Portafolios calculados con diferentes ponderaciones del portafolio del Mercado
(7r) y del bono libre de riesgo.

T 100% —m u [
0% 100% 5.5% 0%
20% 80% 28.3% 8.9%
40% 60% 51.0% 17.8%
60% 40% 73.7% 26.7%
80% 20% 96.4% 35.6%
90% 10% 107.8% 40.0%
100% 0% 119.1% 44.5%
110% -10% 130.5% 49.0%
120% -20% 141.8% 53.4%
130% -30% 153.2% 57.8%

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de

datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010 y la estimacion del rendimiento del bono libre de riesgo.

Elaboracién propia.

160% . .
Portafolios 6ptimos (BSM)
1400 (apalancados) ——  _~
Frontera Eficiente
(venta en corto)
120% — /
Portafolios 6ptimos (BSM) )
1008 (diferente perfil de riesgoﬁ/ Portafolio del Mercado
(]
I ‘L ,———"——Frontera Eficiente
% -+ i (sin venta en corto
80% Tfnea del Mercado Pt N )
de Capital o
60% \\ L ,I
\ // Portfolio de Varianza Minima Global
40% / (Venta en corto)
20% +—~ : : —
y ) ; Portfolio de VVarianza Minima Global
Tasa libre de riesgo (sin venta en corto)
0% I T T T T T 1
0% 10% 20% 30% o 40% 50% 60%

Figura 3.17. Portafolios 6ptimos con venta en corto.
Fuente: datos de las Tablas 3.7, 3.9, 3.10 y 3.19. Elaboracion propia.
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3.3.4. Portafolios 6ptimos con funcién de utilidad potencia

Se determinan varios portafolios optimos para diferentes valores del coeficiente de
propension al riesgo y. Los rendimientos y la volatilidad se muestran en la Tabla 3.9 y

algunos de esos portafolios Optimos se muestran también en la Figura 3.17.

Es interesante observar que estos portafolios se localizan a lo largo de la Linea del Mercado
de Capital, dependiendo del valor del coeficiente y. El portafolio sobre la tangente con la
Frontera Eficiente que se remarca en la Tabla 3.10 corresponde al portafolio del Mercado y
el valor de y para este portafolio es — 4.7 en el que no hay inversion ni préstamo a la tasa
libre de riesgo. Este portafolio corresponde a un perfil de inversionista neutral en cuanto a

su propension o aversion al riesgo pues invierte toda su riqueza en el portafolio del

Mercado (r = 100%).

Tabla 3.9. Portafolios con diferentes riesgos (y) calculados con el modelo BSM formados
por el portafolio del Mercado (rr) y el bono libre de riesgo.

)4 T 100% —m i o
0.1 637.6% -537.6% 729.8% 283.7%
0 573.9% -473.9% 657.3% 255.3%
-0.1 521.7% -421.7% 598.1% 232.1%
-1 286.9% -186.9% 331.4% 127.7%
-3 143.5% -43.5% 168.5% 63.8%
-4 114.8% -14.8% 135.9% 51.1%
-4.7 100.0% 0.0% 119.1% 44.5%
-5 95.6% 4.4% 114.2% 42.6%
-6 82.0% 18.0% 98.7% 36.5%
-10 52.2% 47.8% 64.8% 23.2%
-20 27.3% 72.7% 36.6% 12.2%
-60 9.4% 90.6% 16.2% 4.2%
-500 1.1% 98.9% 6.9% 0.5%

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010 y la estimacion del rendimiento del bono libre de riesgo.
Elaboracion propia.

Para valores mas pequefios, es decir para inversionistas con menor propension al riesgo, los
portafolios 6ptimos muestran menor rendimiento y menor volatilidad ya que se desplazan

hacia la izquierda en la LMC, teniéndose menor proporcion del portafolio del Mercado y
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mayor inversion en el bono libre de riesgo, como el caso de y = — 20 donde las

proporciones son 27.3% y 72.7%, respectivamente, como se aprecia en la Tabla 3.9.

Para inversionistas propensos al riesgo, y toma valores mayores a — 4.7, por ejemplo, — 1,
obteniéndose portafolios con rendimientos mucho mayores pero también con mayor
volatilidad. En el caso mencionado de y = — 1, el portafolio 6ptimo tiene una ponderacion
del portafolio de acciones (portafolio del Mercado) de 286.9% y siendo mayor a 100%,
significa que el inversionista pide prestado recursos a la tasa libre de riesgo en una
proporcion de — 186.9%, recursos que invierte en el portafolio de acciones, apalancando su

portafolio.

3.3.5. Portafolio de Varianza Minima Global con venta en corto

El portafolio de Varianza Minima Global (VMG) permitiendo venta en corto se calcula de
la formula derivada por Merton (1972), definida en la ecuacion (1.3) del capitulo I. Este
portafolio es el Unico portafolio sobre la Frontera Eficiente cuyo calculo no requiere de los

rendimientos de las acciones.

Las ponderaciones de cada accion en el portafolio de VMG permitiendo venta en corto y
sus rendimientos y volatilidades, asi como el rendimiento y volatilidad del portafolio, se

reportan en la Tabla 3.10 y el portafolio se muestra en la Figura 3.17.

Los resultados obtenidos en la Tabla 3.10 muestran, en principio, congruencia con el
objetivo de determinar los portafolios de minima varianza, al margen de los rendimientos.
Se aprecian algunos resultados que pueden obedecer a limitaciones del modelo en cuanto a
la matriz de volatilidades pues se observan resultados no factibles, como son los casos
remarcados en la tabla, en donde el modelo propone, por ejemplo, invertir un 4% del
portafolio en ARA, que es una emisora con volatilidad de 44.8% y solo un 2.10% en

BIMBO, que muestra una volatilidad de 33.5%, mucho menor a la de ARA.
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Tabla 3.10. Ponderaciones () del portafolio de VMG con venta en corto.

~ ~ ~ ~

Accién T i o Accién T i o

23 KIMBER 19.9% | 20.6% | 31.1% 9 COMERCI| 0.7% | 30.5% 93.2%
27 TELMEX 19.1% | 13.3% | 30.0% 5 AUTLAN 0.3% | 75.9% 62.9%
16 GFINBUR 15.3% | 30.8% | 36.0% 15 GFAMSA | -0.8% | 15.3% 52.3%

29 TVAZTCA | 13.9% | 13.3% | 29.5% 1 ALFA -1.4% | 20.5% 41.7%
19 GMODELO | 11.9% | 20.6% | 33.4% 22 ICA -1.6% | 12.3% 48.7%
4 ASUR 10.5% | 19.1% | 35.1% 25 PE -2.6% | 43.0% 55.6%
12 GAP 8.1% | 15.0% | 37.3% 17 GFNORTE | -3.5% | 31.1% 52.6%

31 WALMEX 7.4% | 24.3% | 34.2% 18 GMEXICO| -3.9% | 42.0% 54.0%
10 ELEKTRA 5.8% | 51.0% | 39.0% 13 GCARSO | -4.1% | 25.7% 43.3%

20 GRUMA 5.8% 14.5% | 64.4% 30 URBI -4.1% | 15.5% 51.5%
28 TLEVISA 5.6% 9.3% | 33.0% 14 GEO -4.9% | 12.0% 51.9%
24 MEXCHEM| 5.1% 62.9% | 42.9% 21 HOMEX -5.4% | 12.7% 52.5%
26 SORIANA 4.9% 28.6% | 38.0% 2 AMX -54% | 19.6% 37.5%
3 ARA 40% | -2.9% | 44.8% 8 CEMEX -7.3% | -5.3% 57.1%
6 AXTEL 3.5% | 15.2% | 46.6% Parametros del portafolio
7 BIMBO 2.1% | 32.3% | 33.5% 7] 23.3%
11 FEMSA 0.7% 21.0% | 36.5% o 19.6%

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.

En la Tabla 3.21 de la seccion 3.3.8, se muestra el portafolio de VMG sin venta en corto,
cuyo rendimiento y volatilidad son ligeramente menores a los del portafolio con venta en
corto gque se determina en este seccion, lo cual es congruente con el marco tedrico sobre las
fronteras eficientes de portafolios con y sin venta en corto (Fabozzi et al., 2006). Ambos
portafolios de VMG se muestran graficamente en la Figura 3.18 en la que el portafolio de
VMG sin venta en corto, se localiza sobre la curva (punteada) de la Frontera Eficiente de

portafolios sin venta en corto.

3.3.6. Portafolios con venta en corto con diferente estructura de

correlacion

De manera explicita no es posible medir el efecto que la correlacion entre las acciones tiene
sobre la conformacion del portafolio éptimo, sin embargo el modelo BSM toma en cuenta,
a través de la matriz de varianza-covarianza de la muestra, las correlaciones entre los

rendimientos de todas las acciones, y como se comenta en las secciones anteriores, esta
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estructura de correlacion puede dar lugar a portafolios inferiores a los que se pueden
obtener a mediante otros modelos de correlacion. Cabe sefialar que portafolios inferiores se
refiere a portafolios poco factibles o extremadamente desbalanceados, menos rentables o
mas volatiles, y que en general tengan un razon de Sharpe () menor. Por lo anterior, se
proponen dos modelos alternativos para el célculo de la estructura de correlacion entre las

acciones. Ver el fundamento tedrico en la seccion 2.3, capitulo I1.

Estructura de correlacion de indice simple

Se desarrolla la metodologia para aplicar el modelo de correlacion de indice simple, con
objeto de simplificar el célculo de la matriz de varianza-covarianza y tratar de obtener
resultados de portafolios superiores y sin las anomalias que se han presentado con el uso
del calculo de la correlacion muestral que la literatura también reporta (Disantik y
Benninga, 2007 y Bodie et al., 2011).

La metodologia para el calculo del coeficiente de sensibilidad 3, consiste en una regresion
lineal simple de la serie de log-rendimientos de cada accion contra los log-rendimientos del
IPC, segun la ecuacion (2.22) y se lleva a cabo con el software Statistica®. Los resultados
obtenidos se muestran en la Tabla 3.11 y se grafican en la Figura 3.18. En la tabla se
remarcan las acciones CEMEX, con la f mas alta (1.49) y la accion GFINBUR con la mas
baja (0.53). Se remarca también AMX por tener el coeficiente de determinacion R? mas
alto (0.72).

Cabe sefialar que ninguna de las acciones presenta una sensibilidad cercana a cero o
negativa, tipica de acciones o sectores anticiclicos en mercados de mayor profundidad que
el mexicano. Este hecho refleja poca diversificacion de emisoras y gran concentracion del

mercado en unas cuantas acciones.

130



Tabla 3.11. Regresion del rendimiento de la accion contra el rendimiento del IPC.

Accion a B R? Accion a B R?
1 ALFA 0.0000 0.93 0.37 17 GFNORTE 0.0000 1.26 0.43
2 AMX -0.0001 1.16 0.72 18 GMEXICO | 0.0003 1.37 0.48
3 ARA -0.0010 1.02 0.39 19 GMODELO | 0.0002 0.70 0.33
4 ASUR 0.0002 0.55 0.19 20 GRUMA -0.0006 0.58 0.06
5 AUTLAN 0.0018 0.8 0.12 21 HOMEX -0.0008 1.32 0.48
6 AXTEL -0.0003 | 0.91 0.29 22 ICA -0.0006 1.22 0.47
7 BIMBO 0.0007 0.75 0.38 23 KIMBER 0.0003 0.57 0.25
8 CEMEX -0.0017 1.49 0.5 24 MEXCHEM | 0.0017 0.89 0.32
9 COMERCI | -0.0011 1.07 0.1 25 PE 0.0004 1.26 0.38
10 ELEKTRA | 0.0014 0.66 0.22 26 SORIANA 0.0004 0.77 0.31
11 FEMSA 0.0001 0.86 0.42 27 TELMEX 0.0000 0.71 0.41
12 GAP 0.0000 0.66 0.23 28 TLEVISA -0.0003 0.88 0.53
13 GCARSO 0.0001 1.05 0.44 29 TVAZTCA | 0.0000 0.59 0.3
14 GEO -0.0008 1.31 0.48 30 URBI -0.0006 1.19 0.4
15 GFAMSA | -0.0005 | 0.97 0.25 31 WALMEX 0.0003 0.89 0.5
16 GFINBUR | 0.0007 0.53 0.16 Promedio 0.000006 | 0.93 0.35

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras y el IPC, tomados de
la base de datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Figura 3.18. Beta y coeficiente de determinacion de la regresion de cada accion contra el
IPC.

Fuente: datos de la Tabla 3.11.Elaboracién propia.
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Esta concentracion se hace patente por la participacion de AMX en el IPC (26.9%) lo que
explica también el alto valor del coeficiente de determinacién R? de esta accion, que
alcanza el valor de 0.72. La interpretacion de este valor de R?, es que el rendimiento del

IPC explica aproximadamente el 72% de la variabilidad del rendimiento de AMX.

Por otro lado, es también importante observar que el promedio de R? (0.35) indica que el
rendimiento del IPC explica en un 35% la variabilidad del rendimiento de las 31 acciones.
La beta promedio de 0.93, refleja en general una sensibilidad del rendimiento de las

acciones casi directa a cambios en el rendimiento del indice.

Benninga (2008) reporta en una analisis llevado a cabo entre el indice S&P500 (Standard &
Poors) y las 30 acciones del DJ 30 (Dow Jones 30), durante el periodo 07/2001 a 07/2006,
eliminando siete acciones con R? menores de 0.2, una R? de 0.43 y una beta promedio de
1.12, lo cual nos indica que en promedio el indice S&P 500 explica aproximadamente el
43% de las variacion de los rendimientos de las 23 acciones consideradas, lo cual muestra

una buena representatividad de estas acciones en el indice.

En el caso de las acciones del IPC, para poder comparar con el dato reportado para el
S&P500, se eliminan cinco acciones con R? menor a 0.2, y el valor discrepante de 0.72 de
AMX, lo que da un promedio de R? de 0.38, reflejando, en general, una representatividad

media de las acciones que componen el IPC.

En relacion a los resultados de las betas, el valor mas alto (1.49) corresponde a la emisora
CEMEX, remarcada en la Tabla 3.12, empresa del sector cementero e intimamente
relacionada con la industria de la construccion, que tradicionalmente es muy sensible a los
cambios en el mercado. La misma explicacion corresponde a las acciones de HOMEX,
GEO, URBI y ARA, del sector de construccién de vivienda e ICA, del sector de

construccién de infraestructura pues todas presentan betas mayores a uno.
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Las acciones con g entre 0.5 y 0.6, menos sensibles a cambios en el IPC, son empresas de
servicios, como ASUR y GAP, en servicios aeroportuarios, GFINBUR, de servicios
financieros que se remarca en la Tabla 3.12 por tener la menor 8, y empresas de sectores
relacionados con el consumo de bienes y servicios basicos, como es el caso de GRUMA en
alimentos de maiz, KIMBER en papel, TVAZTCA en entretenimiento o ELEKTRA en
electrodomésticos. Es interesante observar también que, en general, las acciones con f8

mayores o cercanas a uno muestran coeficientes de determinacion altos, entre 0.4 y 0.5.

Con objeto de comparar el modelo de indice simple, cuya premisa basica es que la
covarianza depende solamente del riesgo del mercado, representado por el IPC, es decir que
los cambios en los rendimientos de las acciones obedecen solamente a cambios en el
rendimiento del indice, se determinan los portafolios 6ptimos del Mercado y VMG
aplicando el modelo de indice simple y se comparan con los obtenidos con el método de
correlacion muestral (var-cov). La matriz de covarianzas se calcula de acuerdo a la
ecuacion (2.25), en la que se aprecia que el célculo de las varianzas de las acciones no

cambia por lo que los valores son los mismos de la correlacion muestral.

Las ponderaciones de los portafolios obtenidos se muestran en la Tablas 3.12 y 3.13 para el
portafolio del Mercado y el de VMG, respectivamente, en las que se muestra también el
coeficiente B, junto con el rendimiento y la volatilidad de cada accion. En cuanto a los
portafolios obtenidos, se muestran en la tabla los parametros estimados de rendimiento y
volatilidad de ambos portafolios y en el caso del modelo con correlacion de indice simple,
la volatilidad del portafolio se estima también con correlacion muestral (var-cov) para
poder compararla con la misma metodologia de calculo. También se calculan la g y la

razon de Sharpe (6) de los portafolios con las ecuaciones (2.23) y (1.1.a) respectivamente.
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Portafolio del Mercado con venta en corto con correlacion de indice simple

Los resultados del modelo de indice simple para el portafolio del Mercado de la Tabla 3.12
son bastante satisfactorios pues aungue no es un portafolio superior pues su relacién
rendimiento-volatilidad es menor ya que presenta una 8 menor, las ponderaciones de cada
accion se muestran mas balanceadas en el sentido de que no hay participaciones extremas
de una sola accion, tanto de inversion como de venta en corto, como sucede con la

correlacion muestral.

Es también evidente que los valores del coeficiente £, que van de 0.53 a 1.49, son
considerados de manera importante en la seleccidon de acciones por el portafolio de indice
simple, simultaneamente con el rendimiento y la volatilidad. El portafolio selecciona, para
invertir, las acciones con las 8 mas bajas y los mas altos rendimientos, dejando para venta
en corto aquellas acciones con los valores de g mas altos, y por supuesto, con los menores
rendimientos, decision que cualquier inversionista racional tomaria en la bisqueda de un

portafolio cuyas acciones estuvieran lo menos correlacionadas con el mercado.

En las acciones remarcadas de la Tabla 3.12 se muestran diferencias importantes en las
ponderaciones de cada portafolio. Por ejemplo, el caso de AMX es particularmente
relevante ya que el modelo con correlacion muestral invierte hasta un 17.7%, mientras que
el de indice simple lo toma para venta en corto con una ponderaciéon de — 14.4%. Parece
claro que una g = 1.16 influye mas que la baja volatilidad de la accién, que parece ser el
criterio con que el modelo con correlacion muestral la selecciona ya que el rendimiento de
19.6% esta entre los mas bajos. En condiciones similares a AMX estan los casos de
FEMSA, GFNORTE, TELMEX y GEO.

En el caso de GFINBUR, también remarcado en la tabla, sucede lo contrario. El portafolio
de correlacién de la muestra le asigna baja ponderacion por tener volatilidad relativamente
alta (52.6%) aunque con buen rendimiento (31.1%), mientras que el portafolio de indice
simple le asigna mucha mas ponderacion por presentar, ademas de buen rendimiento, el

valor de 8 = 0.53, el mas bajo de la muestra.
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Tabla 3.12. Ponderaciones () del portafolio del Mercado calculado con correlacion
muestral (var-cov) y de indice simple.

var-cov indice simple ~ ~

Accidn 1A 1A B 7 B 0
24 MEXCHEM 73.4% 49.4% 62.9% 42.9% 0.89 1.34
10 ELEKTRA 46.2% 41.9% 51.0% 39.0% 0.66 1.17
7 BIMBO 24.0% 30.6% 32.3% 33.5% 0.75 0.80
5 AUTLAN 21.4% 23.6% 75.9% 62.9% 0.80 1.12
23 KIMBER 21.1% 12.1% 20.6% 31.1% 0.58 0.48
2 AMX 17.7% -14.4% 19.6% 37.5% 1.16 0.38
18 GMEXICO 16.8% 14.3% 42.0% 54.0% 1.37 0.67
11 FEMSA 16.7% 3.9% 21.0% 36.5% 0.86 0.42
31 WALMEX 14.8% 12.2% 24.3% 34.2% 0.89 0.55
17 GFENORTE 14.7% 5.4% 30.8% 36.0% 1.26 0.48
25 PE 11.6% 13.3% 43.0% 55.6% 1.26 0.67
4 ASUR 10.3% 7.1% 19.1% 35.1% 0.55 0.39
19 GMODELO 8.9% 8.0% 20.6% 33.4% 0.70 0.45
16 GFINBUR 8.6% 22.2% 31.1% 52.6% 0.53 0.48
9 COMERCI 7.8% 1.5% 30.5% 93.2% 1.07 0.27
26 SORIANA 2.1% 15.8% 28.6% 38.0% 0.77 0.61
27 TELMEX 1.8% -8.5% 13.3% 30.0% 0.71 0.26
14 GEO 1.4% -14.0% 12.0% 51.9% 131 0.12
20 GRUMA -2.0% 0.006% 14.5% 64.4% 0.58 0.14
12 GAP -2.6% -1.1% 15.0% 37.3% 0.66 0.25
1 ALFA -3.9% 0.6% 20.5% 41.7% 0.93 0.36
13 GCARSO -7.9% 5.3% 25.7% 43.3% 1.05 0.47
30 URBI -8.2% -71.4% 15.5% 51.5% 1.19 0.19
21 HOMEX -8.3% -13.0% 12.7% 52.5% 1.32 0.14
6 AXTEL -8.4% -4.0% 15.2% 46.6% 0.91 0.21
15 GFAMSA -8.5% -3.6% 15.3% 52.3% 0.97 0.19
29 TVAZTCA -23.6% -3.5% 13.3% 29.5% 0.58 0.26
28 TLEVISA -30.1% -26.8% 9.3% 33.0% 0.88 0.11
8 CEMEX -30.9% -29.7% -5.3% 57.1% 1.49 -0.19
22 ICA -35.0% -13.7% 12.3% 48.7% 1.22 0.14
3 ARA -49.8% -27.2% -2.2% 44.8% 1.02 -0.17
Parametros del portafolio Promedio 0.93 0.35

i 119.1% 103.9%

o 44.5% 37.3%

o (var-cov) 44.5% 42.4%

B 0.46 0.30

0 2.55 2.32

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de

datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Con objeto de analizar graficamente los dos portafolios de Mercado, con la correlacion de
la muestra y con correlacion de indice simple, en las Figuras 3.19.a, y 3.19.b, se muestra
cada portafolio, respectivamente. En las figuras se grafica la ponderacion de cada accion
contra su rendimiento, volatilidad y £. Se marcan con recuadro en las dos figuras doce
acciones en las que se aprecian diferencias importantes en su participacion en los dos

portafolios.

Se aprecia en la comparacion de las dos figuras, que con la correlacion de indice simple de
la Figura 3.19.b se obtiene un portafolio mas compacto, que descarta la inversién en
acciones con B alta, como es el caso de AMX o disminuye sensiblemente su ponderacion
como en la accion COMERCI. Se nota también que incrementa las ponderaciones de
inversion en portafolios con B bajas, como el caso GFINBUR, sin dejar de considerar el
rendimiento y la volatilidad, pues por ejemplo, en la emisora KIMBER, que tiene una 8
baja, similar a GFINBUR, su ponderacién es reducida de 21.1% a 12.1%, por su bajo

rendimiento.

En acciones con venta en corto como CEMEX y ARA, por ejemplo, el portafolio de
correlacion muestral de la Figura 3.19.a, le asigna una ponderacion mayor a CEMEX que a
ARA mientras que en el de correlacion de indice simple de la Figura 3.19.b, la ponderacion
de CEMEX es mas negativa que ARA ya que CEMEX no solo tiene una  mayor, sino un
rendimiento menor y una volatilidad mas elevada. Lo anterior indica la importancia de
considerar el criterio que aporta el modelo de estructura de correlacion de indice simple
para evitar tomar decisiones incongruentes con la racionalidad que debe tener un modelo

para conformar portafolios optimos (Bodie et al., 2011).

En relacion a la g del portafolio con indice simple, es muy importante sefialar que es
sensiblemente menor a la del portafolio de correlacion muestral (remarcado en la tabla) lo
cual hace que el portafolio de indice simple sea atractivo por ser menos riesgoso en

términos de su sensibilidad a cambios en el mercado.
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Figura 3.19.a. Portafolio del Mercado con venta en corto con correlacion muestral.

Fuente: datos de la Tabla 3.12. Elaboracion propia.
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Figura 3.19.b. Portafolio del Mercado con venta en corto con correlacion de indice simple.
Fuente: datos de la Tabla 3.12. Elaboracion propia.
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Portafolio de VMG con venta en corto con correlacién de indice simple

En los resultados obtenidos para el portafolio de VMG de la Tabla 3.13, se puede apreciar
que el portafolio de indice simple es superior al de correlacion muestral por su menor
volatilidad que se ve reflejado en una 6 mayor. Por otro lado, el portafolio estd méas
balanceado en sus ponderaciones y aunque la mayor parte de las emisoras seleccionadas
son las mismas del portafolio correlacién muestral, no es el caso de ARA y COMERCI, que
se remarcan en la tabla, en donde la correlacion de indice simple no las considera para
inversion y las asigna a venta en corto por su alta f de poco mas de uno. Lo contrario
sucede con la emisora BIMBO, que pasa de un 2.2% con correlacion muestral a una
ponderacién a 10.2%, pues su sensibilidad con el mercado, 8 = 0.75, es baja pues esta por
debajo del promedio de 0.93 y presenta un equilibrio rendimiento-volatilidad alto con 8 =

0.80, por arriba del promedio de 0.42.

Los resultados parecen indicar que, en general, todas las acciones con una £ mayor a uno
son consideradas para venta en corto, mientras que las menores a uno son seleccionadas
para inversion, en funcién de su relacion rendimiento-volatilidad. El portafolio de indice
simple es un portafolio superior por su menor volatilidad y mayor razén de Sharpe (6),
ademas de tener una 8 menor que el portafolio de indice simple, lo que representa menor
riesgo sistematico o de mercado. En la tabla se remarcan los valores de los parametros del

portafolio de indice simple que son superiores al de correlacion muestral.
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Tabla 3.13. Ponderaciones () del portafolio de VMG con venta en corto calculado con
correlacion muestral (var-cov) y de indice simple.

Accion varncov |nd|ce1§|mple a 5 B 0
23 KIMBER 19.9% 16.6% 20.6% 31.1% 0.57 | 0.48
27 TELMEX 19.1% 16.0% 13.3% 30.0% 0.71 | 0.26
16 GFINBUR 15.3% 12.1% 30.8% 36.0% 0.53 | 0.70
29 TVAZTCA 13.9% 18.8% 13.3% 29.5% 0.59 | 0.26
19 GMODELO 11.9% 11.5% 20.6% 33.4% 0.70 | 0.45
4 ASUR 10.6% 12.5% 19.1% 35.1% 0.55 | 0.39
12 GAP 8.1% 9.0% 15.0% 37.3% 0.66 | 0.25
31 WALMEX 7.3% 6.0% 24.3% 34.2% 0.89 | 0.55
10 ELEKTRA 5.8% 8.0% 51.0% 39.0% 0.66 | 1.17
20 GRUMA 5.8% 3.1% 14.5% 64.4% 0.58 | 0.14
28 TLEVISA 5.6% 7.3% 9.3% 33.0% 0.88 | 0.11
24 MEXCHEM 5.1% 2.8% 62.9% 42.9% 0.89 | 1.34
26 SORIANA 4.9% 6.6% 28.6% 38.0% | 0.77 | 0.61
3 ARA 4.1% -0.2% -2.2% 44.8% 1.02 | -0.17
6 AXTEL 3.5% 1.8% 15.2% 46.6% 091 | 0.22
7 BIMBO 2.2% 10.2% 32.3% | 335% | 0.75 | 0.80
11 FEMSA 0.8% 5.4% 21.0% 36.5% 0.86 | 042
9 COMERCI 0.7% -0.2% 30.5% 93.2% 1.07 | 0.27
5 AUTLAN 0.4% 1.7% 75.9% 62.9% 0.8 1.12
15 GFAMSA -0.8% 0.7% 15.3% 52.3% 0.97 | 0.19
1 ALFA -1.4% 2.1% 20.5% 41.7% 0.93 | 0.36
22 ICA -1.7% -4.4% 12.3% 48.7% 1.22 0.14
25 PE -2.6% -3.4% 43.0% 55.6% 1.26 | 0.67
17 GFNORTE -3.5% -4.2% 31.1% 52.6% 126 | 0.48
18 GMEXICO -4.0% -6.4% 42.0% 54.0% 1.37 | 0.67
13 GCARSO -4.1% -0.8% 25.7% 43.3% 1.05 | 0.47
30 URBI -4.1% -2.9% 15.5% 51.5% 1.19 | 0.19
14 GEO -4.8% -5.8% 12.0% 51.9% 131 | 0.12
21 HOMEX -5.4% -5.8% 12.7% 52.5% 132 | 0.14
2 AMX -5.4% -10.3% 19.6% 37.5% 1.16 | 0.38
8§ CEMEX -7.3% -7.9% -5.3% 57.1% 149 | -0.19
Parametros de los portafolios Promedio 0.93 | 0.42

u 23.3% 25.0%

o 19.6% 16.9%

o (var-cov) 19.6% 18.5%

B 0.41 0.36

0 0.91 1.05

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Modelo de estructura de correlacion constante

Este modelo, como se explica en el marco teorico, seccion 2.3 del capitulo 11, se debe a
Elton y Gruber (1973), y se basa en asumir que el coeficiente de correlacién entre las
acciones es constante. La metodologia consiste en obtener la matriz de correlaciones y
sacar un promedio de todas las correlaciones entre pares de acciones para luego utilizar la

correlacion promedio en el calculo de la volatilidad del portafolio segun la ecuacién (2.26).

El valor del coeficiente de correlacion promedio obtenido es p = 0.35. En las Tablas
3.15.a, 3.15.b, 3.15.c, 3.15.d, 3.16.e y 3.15.f. se muestran los coeficientes de correlacion
entre las diferentes acciones remarcandose el valor mas alto y el mas bajo. De todas las
correlaciones la mas alta es 0.61 y se presenta entre AMX y TLEVISA, y la més baja y
Unica negativa, entre GRUMA y KIMBER. En la Tabla 3.14.g se muestra el promedio de
correlacion de cada emisora y el promedio general y se remarcan las acciones con la
correlacion promedio mayor y menor que corresponden a AMX y GRUMA

respectivamente.

Tabla 3.14.a. Coeficientes de correlacién entre acciones.

Accidon | ALFA | AMX | ARA | ASUR | AUTLAN | AXTEL | BIMBO | CEMEX | COMERCI | ELEKTRA
ALFA 1.00

AMX 0.48 | 1.00

ARA 0.52 | 0.52 | 1.00

ASUR 0.31 | 0.34 | 0.22 | 1.00

AUTLAN 0.20 | 0.26 | 0.25 | 0.17 1.00

AXTEL 0.48 | 0.45 | 0.42 | 0.30 0.22 1.00

BIMBO 044 | 045 | 0.39 | 0.26 0.19 0.29 1.00

CEMEX 043 | 053 | 0.44 | 0.36 0.25 0.39 0.38 1.00

COMERCI 0.36 | 0.23 | 0.43 | 0.11 0.07 0.23 0.25 0.35 1.00

ELEKTRA 0.29 | 0.28 | 0.27 | 0.18 0.26 0.27 0.40 0.31 0.11 1.00

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Tabla 3.14.b. Coeficientes de correlacion entre acciones.

Accion ALFA | AMX | ARA | ASUR | AUTLAN | AXTEL | BIMBO | CEMEX COMERCI ELEKTRA
FEMSA 0.42 | 0.56 | 0.42 | 0.32 0.18 0.36 0.37 0.44 0.26 0.21
GAP 0.28 | 0.39 | 0.32 | 0.42 0.10 0.29 0.32 0.38 0.24 0.21
GCARSO 045 | 0.44 | 042 | 0.26 0.23 0.35 0.50 0.45 0.23 0.39
GEO 0.46 | 0.56 | 0.56 | 0.33 0.24 0.44 0.38 0.55 0.32 0.27
GFAMSA 041 | 037 | 041 | 0.20 0.21 0.42 0.38 0.46 0.36 0.28
GFNORTE 0.21 | 0.22 | 0.18 | 0.15 0.19 0.18 0.29 0.27 0.08 0.34
GFINBUR 0.45 | 0.50 | 0.50 | 0.33 0.25 0.43 0.38 0.53 0.44 0.26
GMEXICO 043 | 052 | 0.48 | 0.31 0.29 0.40 0.34 0.50 0.26 0.26
GMODELO 0.39 | 0.48 | 0.40 | 0.28 0.24 0.30 0.37 0.36 0.20 0.20
GRUMA 021 | 024 |0.21| 0.18 0.18 0.17 0.16 0.24 0.13 0.11

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.

Tabla 3.14.c. Coeficientes de correlacién entre acciones.

Accion ALFA | AMX | ARA | ASUR | AUTLAN | AXTEL | BIMBO | CEMEX | COMERCI | ELEKTRA
HOMEX 0.42 | 0.56 | 0.49 | 0.36 0.24 0.42 0.40 0.55 0.19 0.32
ICA 0.48 | 0.56 | 0.51 | 0.28 0.22 0.46 0.41 0.55 0.45 0.28
KIMBER 0.36 | 0.38 | 0.35 | 0.25 0.13 0.27 0.39 0.37 0.32 0.20
MEXCHEM 0.46 | 0.43 | 048 | 0.21 0.28 0.43 0.37 0.43 0.41 0.28
PE 0.38 | 0.43 | 0.41 | 0.23 0.24 0.34 0.40 0.40 0.14 0.28
SORIANA 0.38 | 0.37 | 0.38 | 0.24 0.24 0.28 0.43 0.36 0.23 0.34
TELMEX 0.35 | 0.55 | 0.33 | 0.32 0.21 0.31 0.35 0.45 0.08 0.28
TLEVISA 043 | 0.61 | 0.44 | 0.31 0.21 0.39 0.44 0.53 0.24 0.31
TVAZTCA 0.33 | 042 | 0.31 | 0.25 0.21 0.26 0.42 0.37 0.11 0.32
URBI 043 | 0.48 | 0.53 | 0.22 0.22 0.39 0.43 0.52 0.36 0.31
WALMEX 0.40 | 0.53 | 0.39 | 0.29 0.24 0.31 0.41 0.37 0.07 0.26

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Tabla 3.14.d. Coeficientes de correlacion entre acciones.

Accion | FEMSA | GAP | GCARSO | GEO | GFAMSA | GFNORTE | GFINBUR | GMEXICO | GMODELO | GRUMA
FEMSA 1.00

GAP 0.39 |1.00

GCARSO 0.38 |0.30| 1.00

GEO 0.48 [(0.37| 0.44 |1.00

GFAMSA 0.31 |0.27| 035 [041| 1.00

GFNORTE 0.20 |0.15| 037 |0.27| 0.23 1.00

GFINBUR 0.47 |035| 045 |059| 0.39 0.24 1.00

GMEXICO 041 |032| 043 |053| 0.38 0.23 0.49 1.00

GMODELO | 0.48 |0.28| 0.36 |0.46| 0.30 0.16 0.39 0.43 1.00

GRUMA 0.16 |0.04| 0.15 |0.25| 0.21 0.05 0.23 0.18 0.22 1.00

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.

Tabla 3.14.e. Coeficientes de correlacién entre acciones.

Accidn | FEMSA | GAP | GCARSO | GEO | GFAMSA | GFNORTE | GFINBUR | GMEXICO | GMODELO | GRUMA
HOMEX 044 |(037| 046 |059| 0.39 0.27 0.50 0.51 0.40 0.17
ICA 049 (035| 043 |061| 041 0.27 0.57 0.53 0.40 0.24
KIMBER 041 (032| 037 |039| 0.30 0.20 0.39 0.33 0.34 -0.02
MEXCHEM | 0.38 [0.30| 0.38 |041| 041 0.22 0.47 0.48 0.31 0.27
PE 037 | 029 | 047 |043| 0.30 0.25 0.39 0.47 0.32 0.08
SORIANA 033 |0.26| 040 |0.37| 0.32 0.29 0.38 0.34 0.31 0.08
TELMEX 042 |032| 036 |040| 0.28 0.19 0.33 0.39 0.32 0.12
TLEVISA 055 | 038 | 043 |047| 0.36 0.24 0.48 0.47 0.39 0.18
TVAZTCA 0.38 [0.27| 0.39 |033| 0.32 0.23 0.30 0.35 0.36 0.15
URBI 045 [037| 042 |056| 041 0.23 0.50 0.46 0.42 0.19
WALMEX 0.38 [0.29| 0.41 |0.45| 0.29 0.24 0.40 0.44 0.46 0.13

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Tabla 3.14.f. Coeficientes de correlacion entre acciones.

Accién | HOMEX | ICA | KIMBER | MEXCHEM | PE | SORIANA | TELMEX | TLEVISA | TVAZTCA | URBI | WALMEX
HOMEX 1.00

ICA 0.55 |1.00

KIMBER 0.39 (0.37| 1.00

MEXCHEM 0.41 |0.57| 0.27 1.00

PE 044 [0.44| 0.33 0.39 1.00

SORIANA 0.34 |0.39| 0.28 0.36 041| 1.00

TELMEX 0.44 (0.38| 0.34 0.27 0.37| 0.30 1.00

TLEVISA 0.48 |0.48| 0.39 0.41 0.37| 0.38 0.48 1.00

TVAZTCA 0.37 [0.30| 0.30 0.31 0.34| 0.32 0.40 0.42 1.00

URBI 0.51 [0.50| 0.41 0.44 0.40| 041 0.35 0.43 0.36 1.00
WALMEX 0.43 (0.40| 0.29 0.33 0.38| 0.40 0.39 0.49 0.41 0.40| 1.00

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de

datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.

Tabla 3.14.g. Promedio de correlacién de cada accion y promedio general.

Accion p Accion p
1 ALFA 0.39 17 GFINBUR 0.41
2 AMX 0.44 18 GMEXICO 0.40
3 ARA 0.40 19 GMODELO | 0.34
4 ASUR 0.27 20 GRUMA 0.16
5 AUTLAN 0.21 21 HOMEX 0.41
6 AXTEL 0.34 22 ICA 0.43
7 BIMBO 0.37 23 KIMBER 0.31
8 CEMEX 0.42 24 MEXCHEM| 0.37
9 COMERCI 0.24 25 PE 0.35
10 ELEKTRA 0.27 26 SORIANA 0.33
11 FEMSA 0.38 27 TELMEX 0.34
12 GAP 0.30 28 TLEVISA 0.40
13 GCARSO 0.38 29 TVAZTCA 0.32
14 GEO 0.43 30 URBI 0.40
15 GFAMSA 0.34 31 WALMEX 0.36
16 GFNORTE 0.22 Promedio 0.35

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de

datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Portafolio del Mercado con venta en corto con correlacion constante

Las ponderaciones del portafolio de Mercado, asumiendo un coeficiente de correlacion
promedio constante para todas las acciones, p = 0.35, se muestran en la Tabla 3.15,
comparadas con los resultados obtenidos con correlacion muestral y con correlacion de

indice simple.

Se observa en la Tabla 3.15 que tanto el rendimiento como la volatilidad del portafolio con
correlacion constante son mayores que los obtenidos con correlacién muestral y correlacion
de indice simple aunque 6 es menor por lo que no es un portafolio superior. Para comparar
este portafolio se grafican también sus resultados en la Figura 3.19.c, donde se aprecia que
las ponderaciones, en general toman valores extremos, tanto en inversién como en venta en

corto.

Aunque las acciones para invertir y para venta en corto son en su mayoria las mismas con
respecto a los otros dos modelos, se observan algunas diferencias relevantes por lo que la

correcta interpretacion del portafolio con correlacién constante es muy importante.

Se aprecian, por ejemplo, las acciones remarcadas en la Tabla 3.15 como ASUR, que es
asignada a venta en corto por el portafolio de correlacion constante por su baja relacion
rentabilidad-riesgo (6 = 0.39) cuando muestra una correlaciéon baja de 0.27, razén por la
que el portafolio de correlacion muestral la selecciona para invertir. EI modelo de indice
simple la toma también para inversion por su bajo coeficiente g = 0.55. Situaciones
similares se presentan en TELMEX, que teniendo correlacion media de 0.34 se asigna para
venta en corto, también por su bajo rendimiento reflejado en una 6 = 0.26, o COMERCI
por su alta volatilidad que se refleja en su 8 = 0.27, muy por abajo del promedio de 0.42.
Lo anterior obedece a que al asumir correlacion constante, el portafolio selecciona emisoras

con la mayor razon de Sharpe (6), es decir el mayor rendimiento con la menor volatilidad.
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Tabla 3.15. Ponderaciones () del portafolio del Mercado con venta en corto calculado con
correlacion muestral (var-cov), de indice simple y correlacion constante.

indice
var-cov | simple | p=0.35 n ] B p (7]
Accién T 1A T

24 MEXCHEM | 73.4% 49.4% 89.9% 62.9% | 42.9% | 0.89 0.37 | 1.34
10 ELEKTRA 46.2% 41.9% 80.9% 51.0% 39.0% | 0.66 0.27 | 1.17
7 BIMBO 24.0% 30.6% 49.2% 32.3% 33.5% | 0.75 0.37 | 0.80
5 AUTLAN 21.4% 23.6% 47.0% 75.9% 62.9% | 0.80 0.21 | 112
23 KIMBER 21.1% 12.1% 11.6% 20.6% 31.1% | 0.58 0.31 | 048
2 AMX 17.7% -14.4% -2.1% 19.6% 37.5% | 1.16 0.44 | 0.38
18 GMEXICO 16.8% 14.3% 21.2% 42.0% 54.0% | 1.37 0.40 | 0.67
11 FEMSA 16.7% 3.9% 3.4% 21.0% 36.5% | 0.86 0.38 | 042
31 WALMEX 14.8% 12.2% 18.3% 24.3% 34.2% | 0.89 0.36 | 0.55
17 GFNORTE 14.7% 5.4% 7.0% 30.8% 36.0% | 1.26 0.22 | 048
25 PE 11.6% 13.3% 20.5% 43.0% | 55.6% | 1.26 0.35 | 0.67
4 ASUR 10.3% 7.1% -0.9% 19.1% | 35.1% | 0.55 0.27 | 0.39
19 GMODELO | 8.9% 8.0% 6.9% 20.6% | 33.4% | 0.70 0.34 | 045
16 GFINBUR 8.6% 22.2% 34.7% 31.1% 52.6% | 0.53 0.41 | 048
9 COMERCI 7.8% 1.5% -5.5% 30.5% | 93.2% | 1.07 0.24 | 0.27
26 SORIANA 2.1% 15.8% 22.9% 28.6% 38.0% | 0.77 0.33 | 0.61
27 TELMEX 1.8% -8.5% -18.4% 13.3% | 30.0% | 0.71 0.34 | 0.26
14 GEO 1.4% -14.0% -21.2% 12.0% 51.9% | 1.31 0.43 | 0.12
20 GRUMA -2.0% | 0.006% | -16.2% 145% | 64.4% | 0.58 0.16 | 0.14
12 GAP -2.6% -1.1% -15.6% 15.0% | 37.3% | 0.66 0.30 | 0.25
1 ALFA -3.9% 0.6% -3.6% 20.5% | 41.7% | 0.93 0.39 | 0.36
13 GCARSO -7.9% 5.3% 6.7% 25.7% | 43.3% | 1.05 0.38 | 0.47
30 URBI -8.2% -71.4% -15.9% 15.5% 51.5% | 1.19 0.40 | 0.19
21 HOMEX -8.3% -13.0% -20.0% 12.7% 52.5% | 1.32 041 | 0.14
6 AXTEL -8.4% -4.0% -16.4% 152% | 46.6% | 0.91 0.34 | 0.21
15 GFAMSA -8.5% -3.6% -16.2% 15.3% 52.3% | 0.97 0.34 | 0.19
29 TVAZTCA | -23.6% -3.5% -18.4% 13.3% | 29.5% | 0.58 0.32 | 0.26
28 TLEVISA -30.1% | -26.8% -34.7% 9.3% 33.0% | 0.88 041 | 0.11
8 CEMEX -30.9% | -29.7% -41.8% -5.3% 57.1% | 1.49 0.42 |-0.19
22 ICA -35.0% | -13.7% -21.5% 123% | 48.7% | 1.22 0.43 | 0.14
3 ARA -49.8% | -27.2% -51.7% -2.2% 44.8% | 1.02 0.40 |-0.17
Parédmetros de los portafolios Promedio 093 | 0.35 | 0.42

u 119.1% | 103.9% | 169.5%

o 44.5% 37.3% 66.2%

o (var-cov) 445% | 42.4% | 73.4%

B 0.46 0.30 0.14

0 2.55 2.32 2.23

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Figura 3.19.c. Portafolio del Mercado con venta en corto con correlacion constante.
Fuente: datos de la Tabla 3.15. Elaboracion propia.

En general, el portafolio de correlacion constante muestra una mayor dispersion y
desbalanceo de las ponderaciones como puede apreciarse en la Figura 3.19.c, con
posiciones extremas poco factibles, por lo que no aporta ninguna mejora en relacién a los
portafolios obtenidos con las otras estructuras de correlacién pues como se puede apreciar
en la Tabla 3.15, la razén de Sharpe (8) del portafolio es menor a la de los otros portafolios.
El Unico pardmetro en el que el portafolio de correlacion constante supera a los otros dos es
en la B ya que su valor de 0.14, remarcado en la tabla, lo hace el de menor riesgo

sistematico.

Portafolio de VMG con venta en corto con correlacion constante

En la Tabla 3.16 se muestran los resultados del portafolio de VMG calculado con la misma
correlacion constante, p = 0.35, comparado con el calculado con la correlacion muestral y

con el portafolio determinado con la correlacion de indice simple.
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Tabla 3.16. Ponderaciones () del portafolio de VMG con venta en corto calculado con
correlacion muestral (var-cov), de indice simple y correlacion constante.

indice

Accion var-cov| simple | p=10.35 i o B p 0

/U3 /U3 113
23 KIMBER 19.9% 16.6% 15.7% 20.6% | 31.1% | 0.57 | 0.31 | 0.48
27 TELMEX 19.1% 16.0% 18.4% 13.3% | 30.0% | 0.71 | 0.34 | 0.26
16 GFINBUR 15.3% 12.1% 7.5% 30.8% | 36.0% | 0.53 | 041 | 0.70
29 TVAZTCA | 13.9% 18.8% 19.5% 13.3% | 29.5% | 059 | 0.32 | 0.26
19 GMODELO | 11.9% 11.5% 11.4% 20.6% | 33.4% | 0.7 0.34 | 0.45
4 ASUR 10.6% 12.5% 8.8% 19.1% | 35.1% | 055 | 0.27 | 0.39
12 GAP 8.1% 9.0% 5.9% 15.0% | 37.3% | 0.66 | 0.30 | 0.25
31 WALMEX 7.3% 6.0% 10.1% 24.3% | 342% | 0.89 | 0.36 | 0.55
10 ELEKTRA 5.8% 8.0% 4.3% 51.0% | 39.0% | 0.66 | 0.27 | 1.17
20 GRUMA 5.8% 3.1% -5.3% 145% | 64.4% | 058 | 0.16 | 0.14
28 TLEVISA 5.6% 7.3% 12.0% 9.3% |33.0% | 0.88 | 041 | 0.11
24 MEXCHEM 5.1% 2.8% 1.2% 62.9% |429% | 0.89 | 0.37 | 1.34
26 SORIANA 4.9% 6.6% 5.2% 28.6% | 38.0% | 0.77 | 0.33 | 0.61
3 ARA 4.1% -0.2% 0.0% -2.2% | 44.8% | 1.02 | 0.40 | -0.17
6 AXTEL 3.5% 1.8% -0.9% 152% | 46.6% | 091 | 0.34 | 0.21
7 BIMBO 2.2% 10.2% 11.2% 32.3% | 33.5% | 0.75 | 0.37 | 0.80
11 FEMSA 0.8% 5.4% 7.0% 21.0% | 36.5% | 0.86 | 0.38 | 0.42
9 COMERCI 0.7% -0.2% -6.2% 30.5% | 93.2% | 1.07 | 0.24 | 0.27
5 AUTLAN 0.4% 1.7% -5.1% 75.9% |62.9% | 080 | 0.21 | 1.12
15 GFAMSA -0.8% 0.7% -3.1% 15.3% | 52.3% | 097 | 0.34 | 0.19
1 ALFA -1.4% 2.1% 1.6% 205% | 41.7% | 0.93 | 0.39 | 0.36
22 ICA -1.7% -4.4% -1.9% 12.3% | 48.7% | 122 | 043 | 0.14
25 PE -2.6% -3.4% -3.9% 43.0% | 55.6% | 1.26 | 0.35 | 0.67
17 GFNORTE -3.5% -4.2% -3.2% 31.1% | 52.6% | 1.26 | 0.22 | 0.48
18 GMEXICO -4.0% -6.4% -3.5% 42.0% | 54.0% | 1.37 | 0.40 | 0.67
13 GCARSO -4.1% -0.8% 0.9% 25.7% | 43.3% | 1.05 | 0.38 | 0.47
30 URBI -4.1% -2.9% -2.8% 155% | 51.5% | 1.19 | 0.40 | 0.19
14 GEO -4.8% -5.8% -3.0% 12.0% | 51.9% | 131 | 043 | 0.12
21 HOMEX -5.4% -5.8% -3.1% 12.7% | 52.5% | 132 | 041 | 0.14
2 AMX -54% | -10.3% 5.8% 19.6% |37.5% | 1.16 | 0.44 | 0.38
8 CEMEX -71.3% -71.9% -4.2% -5.3% |[57.1% | 149 | 0.42 | -0.19
Parametros de los portafolios Promedio 093 | 0.35 | 0.42

i 23.3% | 25.0% 17.7%

o 19.6% | 16.9% 18.0%

o (var-cov) 19.6% 18.5% 21.7%

B 0.41 0.36 0.54

0 0.91 1.05 0.56

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Los resultados de la Tabla 3.17 muestran una mayor volatilidad del portafolio con
correlacion constante en relacion a los otros dos portafolios. Las participaciones de algunas
acciones como GRUMA y AUTLAN, remarcadas en la tabla, se ven modificadas de
inversion a venta en corto. Ambas son acciones con un promedio de correlaciéon muy bajo,
0.16 y 0.21 respectivamente, razén por la que son atractivas para la correlacion muestral, y
con [ por debajo de la media, 0.58 y 0.80 por lo que las selecciona también el portafolio de
indice simple. Contrariamente, el portafolio con correlacion constante, las asigna a venta en

corto por su alta volatilidad de 64.4% y 62.9% respectivamente.

En el caso de GCARSO y AMX, el modelo de correlacion constante las incluye en
inversion pues presentan volatilidades bajas, mientras que sin una aparente explicacion, el
calculo con correlacion muestral las asigna para venta en corto, situacion que también se
presenta en correlacion de indice simple, pero en este caso se explica por la 8 superior a
uno de ambas emisoras. Cabe sefialar que dado que el portafolio de VMG se optimiza sin
considerar el rendimiento, la razon de Sharpe (6) no aporta informacion para explicar la

composicion del portafolio.

En relacién a los parametros del portafolio de correlacion constante, los resultados arrojan
un portafolio inferior por su mayor volatilidad y menor 6 y mas riesgoso en términos de su

aumento de B respecto a los otros portafolios.

Portafolios con venta en corto con diferentes coeficientes de correlacion

Una aplicacion del andlisis de los portafolios con la estructura de correlacion constante
consiste en hacer escenarios con diferentes valores del coeficiente de correlacion para ver
como evolucionan las ponderaciones de las acciones y apreciar la sensibilidad que el

portafolio tiene respecto a cambios en el coeficiente de correlacion.

Concretamente, esta metodologia se puede utilizar para pronosticar cambios en los
portafolios cuando se puede predecir un cambio o alineacién de las correlaciones, situacion

muy frecuente en caso de contraccidn o expansion econémica o en crisis 0 auge financiero,
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en los que es comun el contagio entre los mercados, hoy inclusive a nivel global, situacién
en la que la correlacion entre los mercados y entre los activos financieros que se operan en

esos mercados tiende a incrementarse (Moldovan, 2011 y Sandoval y De Paula, 2011).

Para llevar a cabo esta metodologia de analisis, se calculan cinco portafolios, dos con
coeficientes de correlacion mayores al promedio, p = 0.5y p = 0.7, dos menores al
promedio, p = 0.1y p = 0 y el portafolio con la correlacion promedio p = 0.35. El analisis
de lleva a cabo para el portafolio del Mercado y para el portafolio de VMG, considerando

los portafolios con venta en corto y sin ella.

Portafolio del Mercado con venta en corto con diferentes coeficientes de

correlacion

Los resultados del andlisis de la sensibilidad del portafolio del Mercado cuando cambia el
coeficiente de correlacion se muestran en la Tabla 3.17. En las Figuras 3.20.a, 3.20.b y
3.20.c se puede apreciar graficamente la evolucion de las participaciones de las acciones

cuando aumenta la correlacion.

Se puede observar que el efecto del aumento de la correlacion es el de seleccionar los
portafolios de mayor rendimiento con menor volatilidad. Por ejemplo, incrementan su
ponderacién de manera importante acciones como MEXCHEM, ELEKTRA, AUTLAN,
BIMBO y GFINBUR, y se reduce la participacion en aquellas con baja rentabilidad como
es el caso de ARA, CEMEX y TLEVISA, o muy alta volatilidad, como en el caso de
COMERCI. En la Tabla 3.17 se remarcan las acciones asignadas a inversion o venta en

corto cuya ponderacion es mas sensible al incremento del coeficiente de correlacion.
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Tabla 3.17. Ponderaciones () del portafolio del Mercado con venta en corto calculado con
cinco diferentes coeficientes de correlacion.

p=0 p=01|p=035|p=05|p=0.7 ~ —

Accion 1} o 0
14 s 3 T s
1 ALFA 2.7% 1.1% -3.6% -6.9% | -11.9% | 20.5% | 41.7% | 0.36
2 AMX 3.2% 1.8% -2.1% -4.8% | -89% | 19.6% | 37.5% | 0.38
3 ARA -1.2% | -14.5% | -51.7% |-78.0% |-117.7% | -2.2% | 44.8% | -0.17
4 ASUR 3.5% 2.4% -0.9% -3.1% | -6.5% | 19.1% | 35.1% | 0.39
5 AUTLAN 5.6% 16.5% 47.0% | 68.5% | 100.9% | 75.9% | 62.9% | 1.12
6 AXTEL 1.4% -3.3% -16.4% | -25.7% | -39.6% | 15.2% | 46.6% | 0.21
7 BIMBO 7.6% 18.6% 49.2% | 71.0% | 103.7% | 32.3% | 33.5% | 0.80
8 CEMEX -1.1% | -11.8% | -41.8% |-63.1% | -95.1% | -5.3% | 57.1% | -0.19
9 COMERCI 0.9% -0.8% -5.5% -8.9% | -14.0% | 30.5% | 93.2% | 0.27
10 ELEKTRA 9.5% 28.3% 80.9% |118.1% | 174.1% | 51.0% | 39.0% | 1.17
11 FEMSA 3.7% 3.6% 3.4% 3.2% 3.0% | 21.0% | 36.5% | 0.42
12 GAP 2.2% -2.5% -15.6% | -24.8% | -38.7% | 15.0% | 37.3% | 0.25
13 GCARSO 3.4% 4.3% 6.7% 8.4% 10.9% | 25.7% | 43.3% | 0.47
14 GEO 0.8% -5.0% -21.2% | -32.8% | -50.1% | 12.0% | 51.9% | 0.12
15 GFAMSA 1.1% -3.4% -16.2% | -25.3% | -38.9% | 15.3% | 52.3% | 0.19

16 GFINBUR 6.2% 13.7% 34.7% | 49.6% | 72.1% | 30.8% | 36.0% | 0.70
17 GFNORTE 2.9% 4.0% 7.0% 9.1% | 12.3% | 31.1% | 52.6% | 0.48
18 GMEXICO 4.0% 8.5% 21.2% | 30.2% | 43.7% | 42.0% | 54.0% | 0.67
19 GMODELO 4.3% 5.0% 6.9% 8.3% | 10.4% | 20.6% | 33.4% | 0.45

20 GRUMA 0.7% -3.8% -16.2% | -25.1% | -38.4% | 14.5% | 64.4% | 0.14
21 HOMEX 0.8% -4.7% -20.0% | -30.9% | -47.3% | 12.7% | 52.5% | 0.14
22 ICA 0.9% -5.0% -21.5% | -33.2% | -50.8% | 12.3% | 48.7% | 0.14
23 KIMBER 4.9% 6.7% 11.6% | 15.1% | 20.3% | 20.6% | 31.1% | 0.48
24 MEXCHEM | 99% | 31.0% | 89.9% |131.5% /| 194.3% | 62.9% | 42.9% | 1.34
25 PE 3.8% 8.2% 205% | 29.1% | 42.2% | 43.0% | 55.6% | 0.67
26 SORIANA 5.1% 9.8% 229% | 32.1% | 46.1% | 28.6% | 38.0% | 0.61
27 TELMEX 2.8% -2.8% -18.4% | -29.4% | -46.0% | 13.3% | 30.0% | 0.26

28 TLEVISA 1.1% -8.3% | -34.7% |-53.2% | -81.3% | 9.3% | 33.0% | 0.11
29 TVAZTCA 2.8% -2.8% -18.4% | -29.4% | -46.0% | 13.3% | 29.5% | 0.26
30 URBI 1.2% -3.3% -15.9% | -24.9% | -38.3% | 15.5% | 51.5% | 0.19
31 WALMEX 5.1% 8.6% 18.3% | 25.2% | 355% | 24.3% | 34.2% | 0.55

Parametros de los portafolios

n 346% | 70.3% | 169.5% |240.8% | 347.5%
o 9.6% | 27.7% | 66.2% | 84.6% | 96.4%
g (var-cov) 245% | 29.9% | 73.4% |108.9% | 163.4%
B 0.94 0.92 0.86 0.81 0.75
0 1.19 2.17 2.23 2.16 2.09

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Figura 3.20.a. Portafolio del Mercado con venta en corto con correlacion p = 0.
Fuente: datos de la Tabla 3.17. Elaboracion propia.
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Figura 3.20.b. Portafolio del Mercado con venta en corto con correlacion p = 0.35.
Fuente: datos de la Tabla 3.17. Elaboracion propia.
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Figura 3.20.c. Portafolio del Mercado con venta en corto con correlacion p = 0.7.
Fuente: datos de la Tabla 3.17. Elaboracion propia.

De manera general, las participaciones aumentan proporcionalmente al aumento del
coeficiente, sin embargo, es interesante observar en las emisoras marcadas con recuadro en
las Figuras 3.21.a, 3.21.b y 3.21.c, como el aumento de la correlacion entre las acciones
hace que el modelo prefiera acciones de mayor rentabilidad con riesgo proporcional, es
decir aquellas con valores altos de la razén de Sharpe (), como es el caso del mayor
crecimiento de la ponderacion de PE y GMEXICO, comparado con KIMBER, SORIANA y
WALMEX. Una situacion similar sucede con AUTLAN, cuya ponderacion supera a
GFINBUR cuando aumenta la correlacion. En cuanto a las acciones con venta en corto,
sucede algo similar pues aquellas emisoras con valores de 8 muy bajos tienden a tener las
ponderaciones mas negativas como ARA y CEMEX, con 8 negativay TLEVISA cuya 6 es
de 0.11.

Los resultados de los parametros de los portafolios son interesantes ya que segun aumenta

la correlacion, la razon de Sharpe (6) aumenta y parece que alcanza el maximo en la
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correlacion promedio p = 0.35, mientras que los portafolios con correlacion mayor a la
promedio disminuyen su 6. Respecto a la § de los portafolios, la situacién es también
interesante pues en este caso, segin aumenta la correlacion, la § disminuye rapidamente

obteniéndose portafolios con menor riesgo sistematico o de mercado.

Portafolio de VMG con venta en corto con diferentes coeficientes de correlacion

Los resultados de las ponderaciones de los portafolios de VMG con venta en corto se
muestran en la Tabla 3.18. Como puede apreciarse, el portafolio hipotético, con p = 0,
selecciona a todas las acciones para invertir, incluso las de rendimiento negativo, ya que
como se trata del de varianza minima, no toma en consideracion el rendimiento, lo cual es

congruente con el fundamento teérico de este portafolio.

Del analisis de los datos de la tabla se aprecia en las acciones remarcadas, que si la
correlacion aumenta, las ponderaciones aumentan solo en aquellas acciones con
volatilidades muy bajas, entre 29.5% y 39.0%, alcanzando la maxima ponderacion la accion
TVAZTCA, que es la accién de menor volatilidad de toda la muestra. El resto de las
acciones, con volatilidades superiores a 39.0%, tienden a disminuir su ponderacion hasta su
venta en corto y en el caso de COMERCI, que tiene la mayor volatilidad, alcanza la
ponderacion de mayor venta en corto. La interpretacion de la razon de Sharpe de cada
accion no aporta informacion adicional pues el portafolio de VMG se estima solamente a

partir de las volatilidades y correlaciones de las acciones.

Los resultados de los parametros de los portafolios de VMG con venta en corto muestran
que al aumentar la correlacion, los portafolios se vuelven inferiores en términos de la 6 de
Sharpe que disminuye su valor proporcionalmente. Respecto al riesgo de mercado, en este
caso la situacion es diferente al portafolio del Mercado pues al aumentar la correlacion, la 8
también aumenta alcanzando el valor de 1.17 en el escenario de correlacion p = 0.7, lo que

indica que es un portafolio con alto riesgo sistematico.
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Tabla 3.18. Ponderaciones () del portafolio de VMG con venta en corto calculado con

cinco diferentes coeficientes de correlacion.

Accién p=0 |p=0.1p=035|p=05|p=0.7 a 5 0

114 114 114 /11 /14
1 ALFA 3.1% 2.9% 1.6% 1.5% 1.1% 20.5% | 41.7% | 0.36
2 AMX 3.9% 4.6% 5.8% 6.4% 7.1% |19.6% |37.5% | 0.38
3 ARA 2.7% 1.8% 0.0% -0.9% -1.9% | -2.2% | 44.8% | -0.17
4 ASUR 4.4% 6.0% 8.8% 10.2% | 11.7% | 19.1% |35.1% | 0.39
5 AUTLAN 1.4% -0.9% -5.1% -71.2% -9.5% ([75.9% |62.9% | 1.12
6 AXTEL 2.5% 1.3% -0.9% -2.1% -3.3% | 15.2% | 46.6% | 0.21
7 BIMBO 4.8% 7.1% 11.2% 13.2% | 15.5% | 32.3% |33.5% | 0.80
8 CEMEX 1.7% -0.4% -4.2% -6.1% -8.2% | -5.3% | 57.1% | -0.19
9 COMERCI 0.6% -2.0% -6.2% -8.4% | -10.8% | 30.5% | 93.2% | 0.27
10 ELEKTRA 3.6% 3.8% 4.3% 4.5% 4.7% 51.0% | 39.0% | 1.17
11 FEMSA 4.1% 5.1% 7.0% 7.9% 8.9% |[21.0% |36.5% | 0.42
12 GAP 3.9% 4.6% 5.9% 6.6% 7.3% |15.0% |37.3% | 0.25
13 GCARSO 2.9% 2.2% 0.9% 0.2% -05% |[25.7% |43.3% | 0.47
14 GEO 2.0% 0.3% -3.0% -4.6% -6.3% | 12.0% | 51.9% | 0.12
15 GFAMSA 2.0% 0.2% -3.1% -4.7% -6.5% | 15.3% | 52.3% | 0.19
16 GFINBUR 4.2% 5.4% 7.5% 8.6% 9.7% [ 30.8% | 36.0% | 0.70
17 GFNORTE 2.0% 0.2% -3.2% -4.8% -6.6% | 31.1% |52.6% | 0.48
18 GMEXICO 1.9% 0.0% -3.5% -5.2% -71.2% | 42.0% | 54.0% | 0.67
19 GMODELO 4.9% 7.2% 11.4% 13.5% | 15.8% [ 20.6% |33.4% | 0.45
20 GRUMA 1.3% -1.1% -5.3% -7.4% -9.7% | 145% |64.4% | 0.14
21 HOMEX 2.0% 0.2% -3.1% -4.8% -6.6% | 12.7% | 52.5% ( 0.14
22 ICA 2.3% 0.8% -1.9% -3.2% -47% | 12.3% | 48.7% | 0.14
23 KIMBER 5.6% 9.0% 15.7% 18.9% | 22.4% |[20.6% |31.1% | 0.48
24 MEXCHEM 3.0% 2.4% 1.2% 0.6% -0.1% | 62.9% |42.9% | 1.34
25 PE 1.8% -0.2% -3.9% -5.7% -71.7% | 43.0% | 55.6% | 0.67
26 SORIANA 3.8% 4.3% 5.2% 5.6% 6.1% 28.6% | 38.0% | 0.61
27 TELMEX 6.0% | 10.2% 18.4% 22.3% | 26.7% |13.3% |30.0% | 0.26
28 TLEVISA 5.0% 7.4% 12.0% 14.2% | 16.7% | 9.3% |33.0% | 0.11
29 TVAZTCA 6.2% | 10.8% 19.5% 23.7% | 28.3% |13.3% |29.5% | 0.26
30 URBI 2.0% 0.4% -2.8% -4.4% -6.1% [ 15.5% |51.5% | 0.19
31 WALMEX 4.6% 6.5% 10.1% 11.8% | 13.7% |24.3% |34.2% | 0.55

Parametros de los portafolios

n 22.6% | 20.9% 17.7% 16.1% 14.4%

o 74% | 135% | 18.0% | 17.9% | 15.5%

d (var-cov) 24.3% | 21.7% 21.7% 24.2% 28.2%

B 0.94 1.00 1.09 1.13 1.17

0 0.70 0.71 0.56 0.44 0.31

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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3.3.7. Portafolios sin venta en corto y el Indice de Precios y

Cotizaciones

Los portafolios son calculados permitiendo solamente participaciones positivas de las
acciones, es decir que no se permite la venta en corto. Como en el caso en que se permite la
venta en corto, se analizan los portafolios del Mercado y de VMG, y se calculan ademas
tres portafolios sobre la Frontera Eficiente, entre el de VMG y el de Mercado, con el
objetivo de compararlos con el portafolio del indice de Precios y Cotizaciones (IPC). Los
portafolios obtenidos se muestran en la Tabla 3.19 y se grafican en la Figura 3.21, en donde
también se muestra el IPC como un portafolio factible pero no eficiente, al estar dentro de
la curva de la Frontera Eficiente, pero no sobre ella. Se grafica también como referencia

(curva punteada), la Frontera Eficiente de portafolios con venta en corto.

La metodologia consiste en estimar los portafolios 6ptimos utilizando el modelo BSM pero
limitando los valores de las ponderaciones a valores positivos o iguales a cero. EI ptimo se
obtiene a través de la maximizacion, mediante la funcion Solver de Excel®, de la razon de
Sharpe (8) de la ecuacion (1.1.a), que se plantea en la seccion 1.3 del capitulo I como un
criterio para obtener portafolios 6ptimos en la Frontera Eficiente de portafolios sin venta en
corto (Benninga, 2008). La solucion explicita del portafolio 6ptimo del modelo BSM de la
ecuacion (2.19) no se puede utilizar pues se plantea permitiendo venta en corto (seccién
2.2.2 del capitulo I1).

Los portafolios 1, 2 y 3 de la Tabla 3.19 se comparan con el portafolio del IPC y como se
puede observar, el portafolio de VMG, con un rendimiento ligeramente mas bajo que el
IPC, menos de 1%, presenta una volatilidad sensiblemente menor, de 19.8% contra 28.6%
del IPC, lo cual se refleja en una mejor 6 (0.78 contra 0.58). En relacion al riesgo
sistematico, la B del portafolio de VMG es superior a la del IPC (1.01 contra 0.95). Es
importante sefialar que solo el portafolio del Mercado representado por todos los activos
con riesgo, ponderados segun su valor de capitalizacion y en equilibrio, lo cual es un

concepto tedrico, tendria una B ponderada igual a uno (Fama, 1970). En la practica se
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utilizan los portafolios de los indices de acciones como lo méas cercano al portafolio de
mercado (Bodie et al., 2011).

Tabla 3.19. Ponderaciones () del portafolio del IPC, y de los portafolios sin venta en corto
de VMG, tres portafolios Eficientes y el del Mercado.

Accion Tpc | Tymg | T LY T3 |Tlpgeim| M o
1 ALFA 2.9% 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 20.5% | 41.7%
2 AMX 26.9% | 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 19.6% | 37.5%
3 ARA 0.4% 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% -2.2% | 44.8%
4 ASUR 1.0% | 9.9% | 9.9% | 10.4% | 8.3% 0.0% | 19.1% | 35.1%
5 AUTLAN 0.1% 0.0% | 0.2% | 6.1% | 10.4% | 19.3% | 75.9% | 62.9%
6 AXTEL 0.5% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 15.2% | 46.6%
7 BIMBO 26% | 00% | 04% | 44% | 56% | 0.6% | 32.3% | 33.5%
8 CEMEX 6.6% 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% -5.3% | 57.1%
9 COMERCI 03% | 0.0% | 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% [ 30.5% | 93.2%
10 ELEKTRA 29% | 52% | 6.4% | 15.7% | 21.7% | 32.8% | 51.0% | 39.0%
11 FEMSA 5.4% 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 21.0% | 36.5%
12 GAP 1.1% | 55% | 5.0% | 0.1% 0.0% 0.0% | 15.0% | 37.3%
13 GCARSO 1.8% | 0.0% | 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% | 25.7% | 43.3%
14 GEO 1.0% 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 12.0% | 51.9%
15 GFAMSA 0.2% 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 15.3% | 52.3%
16 GFINBUR 2.6% | 14.8% | 14.8% | 14.2% | 13.0% | 6.9% | 30.8% | 36.0%
17 GFNORTE 4.2% 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 31.1% | 52.6%
18 GMEXICO 6.9% 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 42.0% | 54.0%
19 GMODELO 23% | 82% | 82% | 6.6% 3.6% 0.0% | 20.6% | 33.4%
20 GRUMA* 0.3% 47% | 4.4% 0.7% 0.0% 0.0% | 145% | 64.4%
21 HOMEX 0.8% 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 12.7% | 52.5%
22 ICA 1.1% 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 12.3% | 48.7%
23 KIMBER 23% | 17.2% | 17.1% | 15.1% | 12.6% | 0.0% | 20.6% | 31.1%
24 MEXCHEM 1.4% | 0.0% | 0.9% | 14.4% | 23.0% | 40.4% | 62.9% | 42.9%
25 PE 1.8% 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 43.0% | 55.6%
26 SORIANA 0.5% 25% | 2.4% 0.0% 0.0% 0.0% | 28.6% | 38.0%
27 TELMEX 25% | 14.0% | 13.2% | 5.5% 0.0% 0.0% | 13.3% | 30.0%
28 TLEVISA 6.5% 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 9.3% | 33.0%
29 TVAZTCA 0.4% | 15.2% | 14.2% | 3.7% 0.0% 0.0% | 13.3% | 29.5%
30 URBI 0.7% 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 155% | 51.5%
31 WALMEX 11.9% | 2.8% | 29% | 3.0% 1.7% 0.0% [ 24.3% | 34.2%
Parametros de los portafolios

i 22.2% | 21.1% | 22.2% | 36.0% | 44.6% | 59.1%

o 28.6% | 19.8% | 19.8% | 21.8% | 24.5% | 31.5%

B 0.95 1.01 1.00 0.92 0.88 0.89

0 058 | 078 | 084 | 140 | 159 1.7

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de

datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Figura 3.21. Portafolios 6ptimos sin venta en corto y el IPC.
Fuente: datos de la Tabla 3.19. Elaboracion propia.

Respecto al portafolio 1, éste se calcula de modo que se obtenga el mismo rendimiento del
IPC (22.2%), pero presenta una volatilidad mucho menor que la de indice por lo que es
superior a este lo que confirma su mayor valor de 6. Los portafolios 2 y 3 son también
superiores al IPC, tanto por mayor rendimiento como menor volatilidad. El portafolio del
Mercado presenta también un rendimiento superior al del IPC, de 59.1%, pero con una
volatilidad ligeramente mayor, de 31.5% contra 28.6%, sin embargo es un portafolio

superior puessu 8 = 1.7.

De lo anterior se concluye que las ponderaciones de las acciones que componen el IPC,
basadas en la capitalizacion de mercado de cada accion, estan lejos de conformar
portafolios Optimos. Esta situacion ha llevado a propuestas de ponderacion de indices
diferentes a la capitalizacion del mercado (Amenc, Goltz, Martellini, y Retkowsky, 2010)

que pueden ser tema de otra investigacion.
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En la Tabla 3.19 se aprecia también cémo evolucionan las ponderaciones de las acciones
segun se calculan portafolios mas rentables, a lo largo de la Frontera Eficiente. Se ve como
al aumentar el rendimiento, aumenta la volatilidad y los portafolios van dejando las
acciones de bajo rendimiento y generalmente baja volatilidad, como es el caso ASUR,
GFINBUR, GMODELO, GRUMA, KIMBER, TELMEX, y TVAZTCA, remarcadas en la
tabla. Contrariamente, las acciones AUTLAN, ELEKTRA Y MEXCHEM, también
remarcadas, van siendo mas atractivas por ser mas rentables y también mas voléatiles. Esto
se puede apreciar en el rendimiento y volatilidad de los portafolios, que en el caso del
portafolio del Mercado llega a 59.1% y 31.5%, respectivamente. Es importante sefialar el
caso de las acciones ASUR, BIMBO y WALMEX, cuya ponderacion incrementa primero y
luego disminuye segln se van calculando portafolios més rentables. Esta anomalia puede
estar relacionada con el célculo de las correlaciones de la muestra, por lo que en las
siguientes secciones se obtienen los portafolios del Mercado y de Varianza Minima Global
sin venta en corto, utilizando el modelo de estructura de correlacion de indice simple y el

modelo de estructura de correlacién constante.

En relacién a los parametros de los portafolios, en la Tabla 3.19 se puede apreciar que la
razén de Sharpe (0) de todos los portafolios es mayor a la del IPC, lo que los hace
superiores en cuanto al equilibrio rentabilidad-riesgo, ademas de que 6 va aumentando

segun se obtienen portafolios Eficientes mas rentables.

Respecto al riesgo sistematico del portafolio medido por el pardmetro S, es importante
sefialar que solo los portafolios de VMG y el nimero 1 muestran una f ligeramente mayor
a la del IPC. Los portafolios 2, 3 y el del Mercado van disminuyendo su £ lo que los hace

también atractivos por su menor dependencia del mercado.
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3.3.8. Portafolios sin venta en corto con diferente estructura de

correlacion
Portafolio del Mercado con correlacion de indice simple

Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 3.20. Como en el caso de portafolios con
venta en corto, se observa que el portafolio con correlacion de indice simple aporta un
balanceo entre las ponderaciones de las acciones ya que las participaciones son menos

extremas y mas uniformes.

En cuanto a seleccionar o eliminar acciones, no se presenta ninguna diferencia con el de
correlacion muestral. Solamente se percibe que las acciones con 8 menores tienden a
aumentar su ponderacion como en las emisoras AUTLAN, GFINBUR y BIMBO. En el
caso de que la § sea mas alta, como en la emisora MEXCHEM, la participacion disminuye

casi 5%.

Tabla 3.20. Ponderaciones () del portafolio del Mercado sin venta en corto calculado con
tres estructuras de correlacion.

indice

Accion var-cov| simple |[p=0.35 1} o B p 0

T Y[A T
24 MEXCHEM 40.4% 35.5% 43.3% 62.9% | 42.9% | 0.89 | 0.37 | 1.34
10 ELEKTRA 32.8% 31.4% 33.7% 51.0% | 39.0% | 0.66 | 0.27 | 1.17
5 AUTLAN 19.3% 20.4% 18.5% 75.9% | 62.9% | 0.80 | 0.21 | 1.12
16 GFINBUR 6.9% 10.7% 0.0% 30.8% | 36.0% | 0.53 | 0.22 | 0.7
7 BIMBO 0.6% 2.0% 4.5% 32.3% | 335% | 0.75 | 0.37 | 0.8
Rendimiento y volatilidad de los portafolios Promedio® 0.93 | 0.35 | 0.41

7] 59.1% 57.7% 59.9%

o 31.5% 29.3% 33.5%

d (var-cov) 31.5% 30.8% 32.1%

B 0.77 0.76 0.79

0 1.70 1.694 1.693

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.

% Calculado con las 31 emisoras de la muestra del IPC.
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El rendimiento y la volatilidad del portafolio de indice simple resultan ligeramente menores
asi como la 8 del portafolio, lo que no lo hace un portafolio superior, sin embargo la 8 es
ligeramente menor por lo que seria un portafolio menos riesgoso que el de correlacion

muestral ante cambios del mercado.

Portafolio del Mercado sin venta en corto con correlaciéon constante

Los portafolios obtenidos se muestran en la Tabla 3.20 en la que, tal como el caso de venta
en corto, el portafolio con correlacion constante incrementa la ponderacion de algunas
acciones ya seleccionadas por los otros portafolios ya sea por su mayor rendimiento o
menor volatilidad. Resalta solamente la eliminacion de GFINBUR en el portafolio de
correlacion constante, que se remarca en la tabla, y que presenta un bajo rendimiento en
relacion a las otras acciones lo que se refleja en la menor 6 (0.7). Sin embargo, la emisora
es seleccionada por el portafolio de indice simple por su baja £ (0.53) y también por el
portafolio de correlacion muestral por su correlacion promedio (p = 0.22), que es de las

mas bajas.

A pesar de que el rendimiento del portafolio de correlacion constante es mayor al de los
otros dos portafolios, las ponderaciones se muestran méas desbalanceadas y el portafolio
resulta mas volatil y reporta una & menor. En cuanto a la § del portafolio, esta también
aumenta haciéndolo mas riesgo. Como ya se comento, los resultados de este modelo tienen
que ser analizados con mas detalle pues al asumir la misma correlacion para todas las

acciones, en la seleccioén predomina solamente el equilibrio rendimiento-volatilidad (8).

Portafolio de VMG sin venta en corto con correlacion de indice simple

Las ponderaciones de los portafolios se muestran en la Tabla 3.21. La aplicacion de
correlacion con indice simple al calculo del portafolio de VMG aporta cierto balance entre

las ponderaciones.
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Se remarcan en la tabla a la emisora AUTLAN con una 8 de 0.8 y a la emisora BIMBO,
con una S de 0.75, ambas por debajo del promedio (0.93), que la correlacion muestral no

incluye.

Tabla 3.21. Ponderaciones () del portafolio de VMG sin venta en corto calculado con tres
estructuras de correlacion.

indice | _ 0.35

Accion var-cov | simple P == 1} o B p 0

T T i
28 TVAZTCA 15.2% 17.4% 18.5% 13.3% | 29.5% | 0.59 | 0.32 | 0.26
23 KIMBER 17.2% 16.1% 13.8% 20.6% | 31.1% | 0.57 | 0.31 | 0.48
16 GFINBUR 14.8% 12.5% 3.9% 30.8% | 36.0% | 0.53 | 0.22 | 0.70
27 TELMEX 14.0% 10.4% 17.1% 13.3% | 30.0% | 0.71 | 0.34 | 0.26
4 ASUR 9.9% 12.5% 5.4% 19.1% | 35.1% | 0.55 | 0.27 | 0.39
18 GMODELO 8.2% 7.6% 8.6% 20.6% | 33.4% | 0.70 | 0.34 | 0.67
12 GAP 5.5% 7.0% 2.0% 15.0% | 37.3% | 0.66 | 0.30 | 0.25
10 ELEKTRA 5.2% 6.3% 0.0% 51.0% | 39.0% | 0.66 | 0.27 | 1.17
20 GRUMA 4.7% 2.9% 0.0% 145% | 64.4% | 0.58 | 0.16 | 0.14
31 WALMEX 2.8% 0.0% 6.9% 24.3% | 34.2% | 089 | 0.36 | 0.55
26 SORIANA 2.5% 2.4% 1.1% 28.6% | 38.0% | 0.77 | 0.33 | 0.61
7 BIMBO 0.0% 4.7% 8.4% 32.3% | 33.5% | 0.75 | 0.37 | 0.80
5 AUTLAN 0.0% 0.4% 0.0% 75.9% | 62.9% | 0.80 | 0.21 | 1.12
28 TLEVISA 0.0% 0.0% 9.3% 9.3% | 33.0% | 0.88 | 0.41 | 0.11
11 FEMSA 0.0% 0.0% 3.2% 21.0% | 36.5% | 0.86 | 0.38 | 0.42
2 AMX 0.0% 0.0% 1.8% 19.6% | 37.5% | 1.16 | 0.44 | 0.38
Parametros de los portafolios Promedio’ 093 | 035 | 041

i 21.1% | 22.0% | 18.5%

c 19.8% 19.5% 20.9%

o (var-cov) 19.8% 19.9% 21.1%

B 0.619 0.618 0.67

0 0.79 0.83 0.61

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.

El portafolio de indice simple incrementa las participaciones de ASUR, ELEKTRA, GAP y
TVAZTCA, remarcadas en la tabla, por su baja volatilidad y £, y elimina la accion
WALMEX, por presentar una f mas alta (0.89), comparada con la de las acciones

seleccionadas. La volatilidad del portafolio obtenido es ligeramente mayor a la de la

* Calculado para las 31 emisoras de la muestra del IPC.
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correlacion muestral y su razon de Sharpe (6) también es mayor, lo que lo hace un
portafolio superior. Cabe sefialar también, a favor del portafolio de indice simple, que la 8

del portafolio es ligeramente menor.

Portafolio de VMG sin venta en corto con correlacion constante

Los resultados obtenidos para el portafolio de VMG se muestran en la Tabla 3.21 y se
aprecia en general, que el uso del modelo de correlacion constante no altera sensiblemente
el portafolio obtenido con correlacion de indice simple y con correlacion de la muestra,
aunque el modelo, como en el caso de venta en corto, selecciona algunas acciones y elimina

otras.

Resalta la eliminacién de ELEKTRA y GRUMA, remarcadas en la tabla, que el portafolio
con correlacién muestral incluye por su baja correlacion, pero al considerar el modelo de
correlacion constante, los excluye por su mayor volatilidad pues se trata del portafolio de
VMG. Se aprecia también el caso de las emisoras TLEVISA, FEMSA y AMX, eliminadas
por el modelo de correlacion muestral sin una justificacién aparente y por el de indice
simple por mostrar una f alta, pero el de correlacion constante las incluye por su baja

volatilidad.

Se remarcan también en la tabla los casos de AUTLAN, que solo la correlacion de indice
simple incluye, por su S baja y las otras estructuras no seleccionan por su alta volatilidad, y
de WALMEX, que contrariamente, es solo eliminada por la correlacion de indice simple

por su 8 mas alta, e incluida por los otros portafolios por su baja volatilidad (34.2%).

En cuanto a los parametros de los portafolios, el portafolio de correlacion constante es mas
volatil que los otros dos y presenta un mayor riesgo de mercado pues la 8 del portafolio es
la mas alta de las tres. El analisis del portafolio con correlacion constante muestra la
importancia de considerar para cada accion, un equilibrio rendimiento-volatilidad (8), el

riesgo sistematico () y su correlacion con las demas acciones.
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Portafolios sin venta en corto con diferentes coeficientes de correlacion

Como en el caso de los portafolios con venta en corto, una aplicacion del modelo de
estructura de correlacion es la simulacion de portafolios estimados con diferentes
coeficientes de correlacion suponiendo escenarios en los que el mercado presente un

posible alineamiento o tendencia de los coeficientes de correlacion entre las acciones.

Portafolio del Mercado sin venta en corto con diferentes coeficientes de correlacion

La Tabla 3.22 muestra los resultados del analisis del portafolio del Mercado cuando
aumenta la correlacion. Se aprecia que al ir aumentando la correlacién, el portafolio va
eliminando acciones hasta quedar solamente MEXCHEM, ELEKTRA y AUTLAN, en
ponderaciones de 63.3%, 27.2% y 9.5% respectivamente, cuando p = 0.7. Es interesante
apreciar que la mas rentable es AUTLAN, aunque por su volatilidad es la que presenta la
menor ponderacion de las tres ya que tiene la menor razon de Sharpe (8). Estas acciones
son también las Unicas de toda la muestra que presentan una volatilidad menor que el

premio del rendimiento® y por tanto la 8 es mayor a uno en los tres casos.

Se simuld también el escenario para la correlacion igual a uno y el portafolio selecciona
una sola accion, MEXCHEM, que no es la méas rentable pero la que presenta el mejor
equilibrio rendimiento-volatilidad, lo cual se aprecia por mostrar el valor mas grande de la
razon de Sharpe (6 = 1.34).

En cuanto a los parametros de los portafolios, se aprecia que el portafolio con la correlacion
promedio presenta la mayor 6, igual que el caso de venta en corto, y a partir de p = 0.35
disminuye ligeramente sin que el rendimiento y la volatilidad aumenten de manera
importante. Respecto a la 3, el valor mas bajo y por tanto de menor riesgo de mercado se
presenta también en el escenario de correlacion promedio, volviendo a aumentar muy poco

cuando aumenta la correlacién.

® Rendimiento que excede la tasa libre de riesgo.
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Tabla 3.22. Ponderaciones () del portafolio del Mercado sin venta en corto calculado con
cinco diferentes coeficientes de correlacion.

Accion p=0|p=01| p=0.35 |p=0.5(p=0.7 a 5 9

Y3 Y4 A T T
1 ALFA 2.7% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 20.5% | 41.7% | 0.36
2 AMX 3.1% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 19.6% | 37.5% | 0.38
3 ARA 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | -2.2% | 44.8% | -0.17
4 ASUR 3.4% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 19.1% | 35.1% | 0.39
5 AUTLAN 5.5% | 12.1% 18.5% 16.8% | 9.5% | 75.9% | 62.9% | 1.12
6 AXTEL 1.4% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 15.2% | 46.6% | 0.21
7 BIMBO 74% | 12.1% 4.5% 0.0% 0.0% | 32.3% | 33.5% | 0.80
8 CEMEX 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | -53% | 57.1% | -0.19
9 COMERCI 0.9% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 30.5% | 93.2% | 0.27
10 ELEKTRA 9.3% | 20.9% 33.7% 33.2% | 27.2% | 51.0% | 39.0% | 1.17
11 FEMSA 3.6% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 21.0% | 36.5% | 0.42
12 GAP 2.1% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% [ 15.0% | 37.3% | 0.25
13 GCARSO 3.3% | 0.9% 0.0% 0.0% 0.0% | 25.7% | 43.3% | 0.47
14 GEO 0.7% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 12.0% | 51.9% | 0.12
15 GFAMSA 1.1% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 15.3% | 52.3% | 0.19
16 GFINBUR 6.1% | 8.3% 0.0% 0.0% 0.0% [ 30.8% | 36.0% | 0.70
17 GFNORTE 29% | 11% 0.0% 0.0% 0.0% [ 31.1% | 52.6% | 0.48
18 GMEXICO 3.9% | 5.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 42.0% | 54.0% | 0.67
19 GMODELO |4.2% | 0.6% 0.0% 0.0% 0.0% | 20.6% | 33.4% | 0.45
20 GRUMA 0.7% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 145% | 64.4% | 0.14
21 HOMEX 0.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 12.7% | 52.5% | 0.14
22 ICA 0.9% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 12.3% | 48.7% | 0.14
23 KIMBER 48% | 1.8% 0.0% 0.0% 0.0% [ 20.6% | 31.1% | 0.48
24 MEXCHEM | 9.7% | 23.5% 43.3% 50.0% | 63.3% | 62.9% | 42.9% | 1.34
25 PE 3.8% | 4.8% 0.0% 0.0% 0.0% | 43.0% | 55.6% [ 0.67
26 SORIANA 5.0% | 5.1% 0.0% 0.0% 0.0% | 28.6% | 38.0% | 0.61
27 TELMEX 2.7% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% [ 13.3% | 30.0% | 0.26
28 TLEVISA 1.1% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 9.3% | 33.0% | 0.11
29 TVAZTCA 2.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 13.3% | 29.5% | 0.26
30 URBI 1.2% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 15.5% | 51.5% | 0.19
31 WALMEX 50% | 3.7% 0.0% 0.0% 0.0% | 24.3% | 34.2% | 0.55

Parametros de los portafolios

u 33.7% | 48.7% | 59.9% | 61.1% | 60.9%

o 9.4% | 20.8% 33.5% 37.1% | 40.0%

o (var-cov) 24.7% | 27.5% 32.1% 33.0% | 34.2%

B 084 | 0.82 0.79 080 | 0.82

0 1.14 1.57 1.69 1.68 1.62

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Portafolio de VMG sin venta en corto con diferentes coeficientes de correlacion

En la Tabla 3.23 se muestran los cambios en las ponderaciones de las acciones que
componen el portafolio de VMG sin venta en corto, cuando cambia el valor del coeficiente
de correlacion. Puede apreciarse que la volatilidad del portafolio es muy sensible a cambios

en la correlacién cuando esta toma valores menores al promedio y cercanos a cero.

Se observa también que en el escenario de correlacion cero, el modelo selecciona todas las
acciones para invertir, pues el 6ptimo es independiente del rendimiento, mientras que en el
caso del portafolio del Mercado (Tabla 3.22), en el escenario de correlacion cero el modelo
elimina a las emisoras ARA y CEMEX por tener rendimiento negativo, lo cual es

congruente con el objetivo de maximizar el rendimiento sin permitir venta en corto.

Puede apreciarse en las acciones remarcadas en la Tabla 3.23, que conforme aumenta la
correlacion, las acciones con volatilidades medias o altas se van eliminando, mientras que
incrementan su ponderacion solo aquellas con volatilidades menores de 33%

aproximadamente.

En el escenario de correlacion uno, el portafolio contiene solo una sola accion, TVAZTCA,
la de menor volatilidad de toda la muestra, lo cual es una prueba empirica del fundamento

teorico del portafolio de VMG.
Respecto a los parametros de los portafolios, el portafolio de mayor 6 es el que se obtiene

con una correlacion p = 0.1 y el de menor riesgo sistemético (f) es el que corresponde a
p=0.7.
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Tabla 3.23. Ponderaciones () del portafolio de VMG sin venta en corto calculado con

cinco diferentes coeficientes de correlacion.

Accién p=0 [p=0.1| p=0.35 [p=0.5|p=0.7 il 5 0

w T T w Y3
1 ALFA 3.1% 2.6% 0.0% 0.0% 0.0% | 20.5% | 41.7% | 0.36
2 AMX 3.9% | 4.4% 1.8% 0.0% 0.0% | 19.6% | 37.5% | 0.38
3 ARA 2.7% 1.6% 0.0% 0.0% 0.0% -2.2% | 44.8% | -0.17
4 ASUR 44% | 5.7% 5.4% 3.3% 0.0% | 19.1% | 35.1% | 0.39
5 AUTLAN 1.4% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 75.9% | 62.9% | 1.12
6 AXTEL 2.5% 1.2% 0.0% 0.0% 0.0% | 15.2% | 46.6% | 0.21
7 BIMBO 4.8% | 6.8% 8.3% 8.1% 2.7% | 32.3% | 33.5% | 0.80
8 CEMEX 1.7% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% -5.3% | 57.1% | -0.19
9 COMERCI 0.6% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 30.5% | 93.2% | 0.27
10 ELEKTRA 3.6% | 3.6% 0.0% 0.0% 0.0% | 51.0% | 39.0% | 1.17
11 FEMSA 41% | 4.9% 3.2% 0.0% 0.0% | 21.0% | 36.5% | 0.42
12 GAP 3.9% | 4.4% 2.0% 0.0% 0.0% | 15.0% | 37.3% | 0.25
13 GCARSO 29% | 2.1% 0.0% 0.0% 0.0% | 25.7% | 43.3% | 0.47
14 GEO 2.0% 0.2% 0.0% 0.0% 0.0% | 12.0% | 51.9% | 0.12
15 GFAMSA 2.0% 0.1% 0.0% 0.0% 0.0% | 15.3% | 52.3% | 0.19
16 GFINBUR 42% | 5.1% 3.9% 0.8% 0.0% | 30.8% | 36.0% | 0.70
17 GFNORTE 2.0% 0.1% 0.0% 0.0% 0.0% | 31.1% | 52.6% | 0.48
18 GMEXICO 1.9% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 42.0% | 54.0% | 0.67
19 GMODELO | 4.9% | 6.9% 8.6% 8.5% 3.8% | 20.6% | 33.4% | 0.45
20 GRUMA 1.3% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 14.5% | 64.4% | 0.14
21 HOMEX 2.0% 0.1% 0.0% 0.0% 0.0% | 12.7% | 52.5% | 0.14
22 ICA 2.3% 0.7% 0.0% 0.0% 0.0% | 12.3% | 48.7% | 0.14
23 KIMBER 5.6% | 8.8% 13.8% 16.9% | 20.5% | 20.6% | 31.1% | 0.48
24 MEXCHEM 3.0% 2.2% 0.0% 0.0% 0.0% | 629% | 429% | 1.34
25 PE 1.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 43.0% | 55.6% | 0.67
26 SORIANA 3.8% | 4.1% 1.1% 0.0% 0.0% | 28.6% | 38.0% | 0.61
27 TELMEX 6.0% | 10.0% 17.1% 22.4% | 31.2% | 13.3% | 30.0% | 0.26
28 TLEVISA 5.0% | 7.2% 9.3% 9.6% 5.8% 9.3% | 33.0% | 0.11
29 TVAZTCA 6.2% | 10.5% 18.5% 24.6% | 36.1% | 13.3% | 29.5% | 0.26
30 URBI 20% | 0.3% 0.0% 0.0% 0.0% | 15.5% | 51.5% | 0.19
31 WALMEX 46% | 6.3% 6.9% 5.8% 0.0% | 24.3% | 34.2% | 0.55

Parametros de los portafolios

i 22.6% | 21.4% | 185% | 17.3% | 15.3%

o 74% | 13.6% 20.9% 23.9% | 26.9%

g (var-cov) 24.3% | 21.7% 21.1% 21.4% | 22.3%

B 0.86 0.75 0.70 0.68 0.65

0 070 | 0.73 0.61 0.55 0.43

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Portafolio hipotético sin riesgo

Ademas del analisis de escenarios con diferentes correlaciones para el portafolio del
Mercado y el de VMG con y sin venta en corto, se obtiene también el portafolio hipotético
con volatilidad cero, asumiendo estructura de correlacion constante. Como metodologia se
utiliza la funcién Solver de Excel®, igualando la volatilidad del portafolio a cero para
calcular el valor de la correlacion constante entre las acciones del portafolio y las
ponderaciones de las mismas que cumplan esta restriccion. Lo anterior convierte al
portafolio en uno de VMG en donde los rendimientos no intervienen en el céalculo de las

ponderaciones.

Los resultados se muestran en la Tabla 3.24 en la que se aprecia que todas las
ponderaciones de las acciones son positivas y se relacionan inversamente a sus
volatilidades pues como se comenta en el parrafo anterior el modelo las determina al definir
o = 0, con independencia del rendimiento. Se remarcan las emisoras con la menor y mayor

ponderacién que corresponden a la mayor y menor volatilidad respectivamente.

El coeficiente de correlacion constante obtenido es p = — 0.033. Este resultado valida
empiricamente el modelo al comprobar que la correlacion negativa entre las acciones puede
reducir el riesgo en su totalidad. Se aprecia también que la volatilidad del portafolio es muy
sensible a la correlacion pues el valor negativo obtenido es cercano a cero, lo cual lo hace
un portafolio atractivo pues con correlaciones negativas muy bajas entre las emisoras, en el

supuesto de que existieran, se obtiene el minimo riesgo.
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Tabla 3.24. Portafolio con volatilidad cero.

Accion P 1:'033 i o Accion P 1:'033 i o

1 ALFA 3.3% 20.5% | 41.7% 17 GFNORTE 2.6% 31.1% | 52.6%
2 AMX 3.6% 19.6% | 37.5% 18 GMEXICO 2.5% 42.0% | 54.0%
3 ARA 3.0% -2.2% [ 44.8% 19 GMODELO 4.1% 20.6% | 33.4%
4 ASUR 3.9% 19.1% [ 35.1% 20 GRUMA 2.1% 14.5% | 64.4%
5 AUTLAN 2.2% 75.9% | 62.9% 21 HOMEX 2.6% 12.7% | 52.5%
6 AXTEL 2.9% 15.2% | 46.6% 22 ICA 2.8% 12.3% | 48.7%
7 BIMBO 4.1% 32.3% | 33.5% 23 KIMBER 4.4% 20.6% | 31.1%
8 CEMEX 2.4% -5.3% | 57.1% 24 MEXCHEM 3.2% 62.9% | 42.9%
9 COMERCI 1.5% 30.5%(93.2% 25 PE 2.4% 43.0% | 55.6%
10 ELEKTRA 3.5% 51.0% | 39.0% 26 SORIANA 3.6% 28.6% | 38.0%
11 FEMSA 3.7% 21.0% | 36.5% 27 TELMEX 4.5% 13.3% | 30.0%
12 GAP 3.6% 15.0% | 37.3% 28 TLEVISA 4.1% 9.3% | 33.0%
13 GCARSO 3.1% 25.7% | 43.3% 29 TVAZTCA 4.6% 13.3% | 29.5%
14 GEO 2.6% 12.0% [ 51.9% 30 URBI 2.6% 15.5% | 51.5%
15 GFAMSA 2.6% 15.3% | 52.3% 31 WALMEX 4.0% 24.3% | 34.2%
16 GFINBUR 3.8% 30.8% | 36.0%

Parametros del portafolio

i 23.2%
o 0.0%

Fuente: log-rendimientos estimados con los precios de cierre diarios de las 31 emisoras tomados de la base de
datos Infosel® del 18/04/2006 al 23/04/2010. Elaboracion propia.
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Capitulo 1V. Conclusiones

1. El desarrollo matematico de los estimadores de los pardmetros del modelo estocéstico de
Black-Scholes-Merton (Black y Scholes, 1973 y Merton, 1971), rendimiento y volatilidad,
tanto para datos completos como para datos faltantes, es una aportacion de esta tesis a la
metodologia del calculo del rendimiento y la volatilidad de las series de precios de las
acciones que cotizan en el mercado bursatil mexicano, que con frecuencia presentan dias en
que no cotizan. Desde la perspectiva académica, la investigacion complementa la escasa

literatura referida a la modelacion de los rendimientos bursatiles mexicanos.

2. A partir de dos bases de datos ampliamente utilizadas en el medio bursatil mexicano, se
llevé a cabo un minucioso analisis exploratorio para la seleccion de acciones con series de
datos de buena calidad, es decir, se eliminaron acciones con baja o nula bursatilidad y se
hizo un detallado escrutinio y un analisis grafico para detectar datos discrepantes y faltantes
ya que el mercado mexicano es aun un mercado poco profundo (Alarco-Tosoni, 2008). Se
selecciond una muestra de 40 acciones, entre el 02/01/2003 y el 23/04/2010 y los resultados

obtenidos permiten confirmar la hipétesis H1 sobre la calidad de los datos.

3. La modelacion de los precios de las acciones del mercado mexicano de valores con el
modelo Black-Scholes-Merton (Black y Scholes, 1973 y Merton, 1971) a través de los
pardmetros estimados del modelo, mostr6 resultados satisfactorios. Una vez aplicada la
metodologia de estimacion de los parametros utilizando las series de datos seleccionadas,
se comprobo6 la calidad de estimacién de los mismos. En particular, el estimador del
rendimiento se compard, mediante un anlisis de intervalo dindmico, con un estimador
ponderado obteniéndose resultados positivos que validan la calidad del estimador de
rendimiento del modelo, confirmando la hipdtesis H2. Es pertinente sefialar que en esta
tesis el estimador dinamico ponderado se utilizd para fines de comparar el estimador del
modelo, sefialando solamente las propiedades de independencia y consistencia del mismo, y
se propone, como tema de otra investigacion, profundizar en las propiedades estadisticas y

validacién empirica de este tipo de estimador.
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4. Los resultados de la validacion empirica de los supuestos del modelo Black-Scholes-
Merton (Black y Scholes, 1973 y Merton, 1971) reflejaron, en general, que estos se
cumplen, tanto por la independencia de las series de datos de log-rendimientos como por la
aproximacion a la normalidad de los mismos. Los resultados graficos para el caso de
independencia, revelan en general que la autocorrelacion es muy baja. La prueba analitica,
mediante el estadistico de Durbin-Watson, mostr6 que en 10 de las 40 acciones, la

autocorrelacion es cero.

La validacion gréfica de la normalidad de los log-rendimientos se aproxima a la normal,
presentando en las series diarias cierta esbeltez o leptocurtosis y colas pesadas. La prueba
analitica se llevo a cabo con el estadistico de Jarque-Bera y los resultados mostraron que
para rendimientos diarios y semanales, la hipétesis sobre normalidad se rechaza. En el caso
de rendimientos mensuales, en 21 emisoras de 40 y el IPC, se puede afirmar que los
rendimientos siguen una distribucion normal. Estos resultados validan la aceptacion de la
hipdtesis H3 planteada en esta tesis sobre la validacion de los supuestos del modelo Black-
Scholes-Merton (Black y Scholes, 1973 y Merton, 1971).

En el caso del modelo de tasa de interés de Vasicek (1977) no pudo realizarse la validacion
por la naturaleza de la serie de datos del Certificado de la Tesoreria (CETE), que esta sujeto
a las politicas monetarias del gobierno mexicano y no cotiza en un mercado abierto a la

oferta y demanda.

5. Las acciones seleccionadas de la muestra del Indice de Precios y Cotizaciones (IPC) al
16/07/2010 fueron 31 y la serie de tiempos del 18/04/2006 al 24/04/2010. Los portafolios
con funcién de utilidad potencia obtenidos mediante el modelo Black-Scholes-Merton
(Black y Scholes, 1973 y Merton, 1971) fueron consistentes con la variacion del coeficiente
de propension al riesgo del inversionista, resultando portafolios dptimos a lo largo de la
Linea del Mercado de Capital. Los rendimientos de los portafolios obtenidos con el
modelo, son en general altos debido a la posibilidad de venta en corto. Para coeficientes de

propension al riesgo altos, el modelo de portafolio se apalancé tomando deuda a la tasa
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libre de riesgo. Estos resultados confirman la aceptacion de la hipotesis H4 sobre la
obtencidn de portafolios dptimos para diferentes perfiles de riesgo del inversionista.

6. Los portafolios del Mercado y de Varianza Minima Global (VMG) con venta en corto,
que el modelo Black-Scholes-Merton (Black y Scholes, 1973 y Merton, 1971) determina
utilizando la matriz de correlacion de la muestra, presentaron participaciones extremas de
algunas acciones, y se seleccionaron algunas emisoras menos atractivas que otras,
resultando ponderaciones poco factibles. Estas anomalias suelen presentarse por las
limitaciones del modelo en el célculo de la matriz de correlacion de la muestra. En la tesis
se plantearon dos modelos alternativos para calcular la estructura de correlacién, el de

indice simple de Sharpe (1963) y el de correlacion constante de Elton y Gruber (1973).

Para determinar portafolios con la estructura de correlacion de indice simple, se calcul6
mediante regresion lineal el coeficiente f que mide la sensibilidad de los rendimientos de
cada accion a cambios en el rendimiento del mercado (riesgo sistematico), representado por
el IPC. En la regresion se determiné también el coeficiente de determinacion R?. Se obtuvo
que el promedio de la § de todas las acciones de la muestra fue de 0.93, lo cual indica alta
sensibilidad del rendimiento de las acciones con el rendimiento del IPC, no presentandose
ninguna emisora con S negativo o cercano a cero. La accion con la mayor 8 fue CEMEX y
la menor fue GFINBUR. EIl coeficiente de determinacion promedio ajustado dio 0.38, el
cual es un indicador de mediana representatividad de las acciones en el IPC, comparado
con 0.42 del indice S&P 500, como representativo de 30 acciones del indice DJ 30
(Benninga, 2008).

En la aplicacion del modelo de estructura de correlacion constante, se calcularon todas las
correlaciones entre las acciones de la muestra del IPC, se saco el promedio de cada una y el
promedio de toda la muestra, que dio un valor de 0.35. La accion con mayor correlacion
promedio fue AMX vy la de menor resulté la emisora GRUMA. Cabe mencionar que todas
las emisoras se correlacionan positivamente excepto GRUMA y KIMBER cuya correlacion

dio un valor negativo, cercano a cero.
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7. Los portafolios del Mercado y de VMG con venta en corto obtenidos con la correlacion
de indice simple mostraron ponderaciones méas balanceadas, tanto en inversion como en
venta en corto, que las obtenidas con la correlacion muestral. Los portafolios con
correlacion de indice simple eliminaron o reasignaron de inversion a venta en corto,
algunas acciones cuya sensibilidad con el IPC (B) fue alta. De igual manera, los portafolios
de indice simple seleccionan o asignan mas ponderaciéon a aquellas emisoras cuya S es
menor, conformando portafolios méas equilibrados. En el caso del portafolio de VMG se
obtuvo un portafolio superior al de correlacién muestral por su menor volatilidad y mayor 8
y con menor riesgo de mercado por su menor . En cuanto al portafolio del Mercado no se
obtuvo un portafolio superior pues la 8 es ligeramente menor, sin embargo se obtiene una

menor que el de correlacion muestral reduciendo su riesgo sistematico.

8. Los portafolios del Mercado y de VMG con venta en corto, calculados con correlacion
constante, resultan portafolios mas desbalanceados con ponderaciones extremas respecto a
los portafolios de correlacion de la muestra y de indice simple. Algunas acciones que
fueron seleccionadas por los otros modelos de estructura por su coeficiente de correlacion
bajo son eliminadas ya que este modelo, al considerar que todas las acciones tienen
correlacion constante, selecciona el mayor rendimiento y la menor volatilidad, es decir
busca emisoras con valores de 6 altos por lo que es importante que su aplicacion y
resultados sean cuidadosamente analizados pues los portafolios obtenidos en esta tesis no
revelan ser mejores. La Unica aportacion es el caso del portafolio del Mercado con venta en
corto que muestra menor riesgo sistematico. La aplicacion de esta estructura de correlacion
ayuda a detectar acciones que requieren un analisis mas detallado para decidir si deben o no
incluirse, buscando un equilibrio entre rendimiento, volatilidad, sensibilidad al mercado y

correlacion.

9. Respecto al uso de la estructura de correlacién de indice simple y de correlacion
constante en los portafolios del Mercado y Varianza Minima Global sin permitir venta en
corto, los resultados mostraron, como en el caso de venta en corto, que los portafolios con

indice simple son portafolios superiores en cuanto a estar mas balanceados y ser mas
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selectivos desde el punto de vista de asignar inversion a emisoras con baja sensibilidad al
IPC y eliminar aquellas con alta . Los portafolios obtenidos con la estructura de
correlacion constante no fueron superiores pero aportaron informacién util sobre la
composicion de portafolios bajo dicha estructura de correlacion. Los resultados de las
conclusiones 7, 8 y 9 validan la aceptacion de la hipotesis H6 planteada en esta tesis en

relacion a estructuras alternativas de correlacion.

10. Una aplicacion de la estructura de correlacion constante es la simulacion de escenarios
en los que la correlacion entre las acciones converge a un valor predecible o, por contagio
sistematico o sistémico (Moldovan, 2011), la correlacion tiende a alinearse a un valor
constante, como en el caso de crisis o0 fuerte expansion econémica, en donde la correlacion,
en general, tiende a uno entre los valores y mercados financieros (Sandoval y De Paula,
2011). El analisis de los portafolios para escenarios de diferentes coeficientes de
correlacion reveld resultados muy interesantes y de mucho valor para la conformacién de
portafolios en situaciones extremas del entorno econdémico y financiero. El portafolio del
Mercado con y sin venta en corto reflej6 que el aumento de correlacion va formando
portafolios mas rentables y mas volatiles, seleccionando con el criterio de equilibrio entre el
maximo rendimiento y la minima volatilidad. Los rendimientos y volatilidades de los
portafolios aumentan, en general, proporcionalmente al aumento de la correlacion. Es
importante sefalar que en el portafolio del Mercado sin venta en corto la ponderacion se
fue incrementando en una sola accion, MEXCHEM, dejando atras a otras emisoras como
AUTLAN, a pesar de que esta fue mas rentable que MEXCHEM. Se simul6 el escenario
extremo en que p = 1y el modelo ponder6 al 100% la accion MEXCHEM, lo cual fue muy
revelador en el sentido de que la accion tiene la razon de Sharpe (6) mas alta de toda la
muestra, validando empiricamente los fundamentos del modelo. Se valida también el
modelo al confirmarse que la volatilidad de un portafolio no puede reducirse mediante la

diversificacion bajo el supuesto de p = 1.

En el caso del portafolio de VMG con vy sin venta en corto, el aumento de la correlacion,

congruente con el modelo tedrico de este portafolio, va seleccionando exclusivamente

173



aquellas acciones con las minimas volatilidades, independientemente de los rendimientos.
En el caso del portafolio de VMG sin venta en corto, en el escenario extremo (p = 1), el
modelo selecciond una sola accién, TVAZTCA, que es la de menor volatilidad de la
muestra. Este resultado valida empiricamente el fundamento tedrico sobre el que fue
planteado el portafolio de VMG. Finalmente se determind el portafolio hipotético sin
riesgo, obteniéndose con un coeficiente de correlacion negativo p = — 0.033, resultado que
también valida empiricamente al modelo pues comprueba que correlaciones negativas entre

las emisoras pueden reducir el riesgo a cero.

11. Con objeto de comparar el portafolio del IPC, se determinaron los portafolios sin venta
en corto del Mercado, de VMG vy tres portafolios sobre la Frontera Eficiente. El primer
portafolio Eficiente se calculé con el mismo rendimiento del indice para poder compararlo
y se obtuvo un portafolio superior al presentar menor volatilidad. Los otros dos portafolios
Eficientes se calcularon con mayores rendimientos que el indice y resultaron superiores al
indice al mostrar también menor volatilidad. En el caso del tercer portafolio se doblé el
rendimiento del IPC y su volatilidad resulté también menor a la del indice. Excepto el
portafolio del Mercado, que dio una volatilidad ligeramente mayor a la del IPC, pero con
un rendimiento casi tres veces superior, todos los portafolios calculados fueron superiores
al IPC, lo que valida la hipotesis H5 planteada en la introduccion de esta tesis sobre la
ponderacion de las acciones del IPC. Se resalté la importancia de desarrollar otras
metodologias de representatividad eficiente del indice, diferentes a la capitalizacion de las

acciones en el mercado, lo que puede ser tema de otra investigacion.

El hecho de que existan portafolios que superen al IPC, permite afirmar que muchas veces
los administradores de carteras, que frecuentemente recomiendan la inversion en fondos
que siguen el comportamiento del indice (index tracker funds) y los califican como la mejor
Yy Mas segura opcion, no estan asesorando correctamente a los inversionistas, ya que pueden
existir otros portafolios superiores, muy atractivos también para el inversionista
conservador, con los que puede obtener mejores rendimientos tomando riesgos similares o

alin menores.
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12. Ademas de haber desarrollado, a partir del modelo de Black-Scholes-Merton (Black y
Scholes, 1973 y Merton, 1971), estimadores del rendimiento y volatilidad para series de
datos con faltantes, asi como la metodologia para su aplicacion a series de precios de
acciones que cotizan en la Bolsa Mexicana, la aportacion de esta tesis en el ambito de la
optimizacion de portafolios de acciones, es en primer lugar, la utilizacion de la funcién de
utilidad potencia para incluir en el modelo las preferencias al riesgo del inversionista, que
otros modelos como el de Markowitz (1952) no consideran y en segundo lugar, la
recomendacion de valorar la ponderacion de cada accién a través de estructuras de
correlacion diferentes a la correlacion de la muestra que es utilizada por el modelo, pues
como se comento, se obtuvieron algunas ponderaciones poco factibles o inconsistentes con
la racionalidad de un inversionista, inherente a las limitaciones del modelo. Las estructuras
propuestas permiten, ademas de evaluar el impacto del riesgo sistematico de las emisoras
sobre las ponderaciones, rendimiento y volatilidad del portafolio, llevar a cabo un analisis

de escenarios donde la correlacién entre emisoras tome diferentes valores.

Por lo anterior, se recomienda que los parametros de decisidn para una asignacion optima
de acciones a un portafolio incluyan, ademas del equilibrio rendimiento-volatilidad y
correlacion entre acciones, el riesgo sistematico de cada emisora y se analicen escenarios
para medir el impacto sobre el portafolio de cambios en los valores de la correlacion entre

las acciones.

13. El programa desarrollado en esta tesis con el software de programacion R, para la
obtencion de parametros, portafolios 6ptimos y pruebas estadisticas, cuyo codigo fuente se
muestra en el Anexo E, es también una importante aportacion, no solo como herramienta
para la administracion éptima de portafolios, sino como un instrumento didactico para la
ensefianza de una parte de las finanzas cuantitativas que corresponde a la aplicacion de

modelos estocasticos a la optimizacion de portafolios de inversion.
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Glosario

APT: Arbitrage Pricing Theory. Teoria del arbitraje en la fijacion de precios de activos.

ARCH: Autoregressive Conditional Heteroscedasticity. Modelos de series de tiempo

autorregresivos de heteroscedasticidad condicional.

ARIMA: Autoregressive Integrated Moving Average. Modelos de series de tiempo

autorregresivos integrados de promedios maviles.

ARMA: Autoregressive Moving Average. Modelo de series de tiempo autorregresivo de

promedios moviles.
BSM: Black-Scholes-Merton.
CAPM: Capital Asset Pricing Model. Modelo de fijacion de precios de activos.
CETE: Certificado de la Tesoreria de la Federacion.
Cluster: Concentracion o agrupacién de datos, i.e. cluster de volatilidad.

Commodities: Productos genéricos sin mayor diferenciacion entre sus variedades que se
compran y se venden principalmente por su precio. Actualmente se ha generalizado la

palabra para incluir también servicios e instrumentos financieros.

DJ 30: Forma breve de referirse al indice DJIA (Dow Jones Industrial Average) formado
por las 30 acciones de mayor capitalizacion del mercado bursatil de los Estados

Unidos.
EDE: Ecuacién diferencial estocastica.

EM: Expectation-Maximization. Algoritmo de maximizacion del valor esperado o

esperanza mediante maxima verosimilitud.

EMV: Estimador de méxima verosimilitud.
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EWMA: Exponential Weighted Moving Average. Modelo de series de tiempo basado en

promedios maéviles ponderados exponenciales.

GARCH: Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity. Modelo de serie de

tiempos autorregresivo de heteroscedasticidad condicional.
GMM: Generalized Method of Moments. Método generalizado de momentos.
Index Tracker Funds: Fondos de inversion que siguen el comportamiento de un indice.
JB: Estadistico de la prueba de normalidad de Jarque-Bera
M.B.: Movimiento Browniano.
OLS: Ordinary Least Squares. Método de regresion lineal por minimos cuadrados.
OPI: Oferta Publica Inicial.
Outliers: Observaciones o datos inusuales, atipicos o discrepantes.
PCA: Principal Component Analysis. Analisis de componente principal.

Selling short: Venta en corto. Vender un activo con el objeto de recomprarlo a un precio

menaor.

S&P500: indice Standard and Poor formado por 500 acciones representativas del mercado

bursatil de los Estados Unidos.

Split: Aumento en el nimero de acciones en circulacion de una emisora, sin variar el

importe de su capital social.

VAR: Vector Autoregressive. Modelos de series de tiempo basados en procesos de vector

autorregresivo.
VaR: Value at Risk. Valor al riesgo.

VMG: Varianza Minima Global.
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Anexo A

Inferencia de parametros con datos faltantes mediante intervalo variable

Considere que el proceso de precios {S;};o Se observa en los tiempos

0<ty <ty << t,=T.
El total de dias observados n + 1 puede diferir de accion en accion. Sea

h; =t; —ti_4.
Si la serie de tiempo diaria no tiene datos faltantes, entonces
hi=h=1dia y T =nh.

Sin pérdida de generalidad la ventana h corresponde a un dia habil. Los fines de semana asi
como los dias festivos no cuentan como dias faltantes. Es decir, de viernes a lunes

transcurre un dia habil.

La correspondiente serie de log-rendimientos observada es
Z; = logsi = logS;— logS;_1; i=1,..,n
t—1
Por el modelo considerado

1
Z; ~N ((/,t - Eaz) h, 02h>

con
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Entonces
Z; ~ N(a(t; — t;i—1),0%(t; — ti—y)).

Notar que

n

Z hi= ) (ti—ti_1) =T,

n
i=1 i=1

donde n es el nimero de intervalos entre datos conocidos. En el caso de que no haya datos

faltantes, n + 1 corresponde al numero total de observaciones de la serie.

La funcion de densidad conjunta de (Z4, ..., Z,) €S

n

L 1 Zi—ahi
f(z1, ., 2y) = ll:[f(Zi)=l_[<U\/h_i>¢< o\/h; )

= i=1

1 1 —— 1 (z—an)?
= n 1_[ e 20%h e
em)24_Loyfh;

i=1

1 1
T 1 et iand?

= 1
Qo2 [T, h/2 "

Asi, las funciones de verosimilitud y de log-verosimilitud quedan

1 1
—y T, p(zimah)?
L((Z,O')=—€ 202 4i=1 p; Al i
oh



1 1
l(a,0) = —nlog o —FZ h—i(zi — ahy)?.

despejando
. 1 logSt — logS$s,
a = Zzi =
T —t, T —t,
i=1
N 1 S
W 7 to °g So
y
d n

( — ah;)h;

FI»—*

%l(a,a) = —;+

3
i

N

1]
[

(A1)



despejando

n A
52 — lz (z; — ahi)zl (A.2)
nds hi
=1
Se concluye que, del modelo
1
a=p-— > 62,

1
A=a + = 62 (A3)
2
y de la ecuacién (A.1):
1 Sy
& = Mo . (A.4)
=T, %9,

Asimismo, para la varianza se tiene de la ecuacion (A.2) que el estimador es:

L, 1 Z (z; — &h;)?
l:



Anexo B

Desarrollo del modelo de estructura de correlacion de indice simple

Ecuacion basica:

Wi = a; + Piim + e, (B.1)

para todas las acciones, i = 1, ..., m, donde

u;: rendimiento de la accion,

«a;: valor esperado del componente del rendimiento de la accion que es independiente del

desempefio del mercado (uy) y es una variable aleatoria,

B;: sensibilidad del rendimiento de la accion a cambios en el rendimiento del mercado,

e;: representa el elemento aleatorio o la incertidumbre de «;.

Se asume lo siguiente:

1. Lamediade e; = E(e;) = 0.

2. e; no esta correlacionado con pyy, es decir, cov(e;, um) = E[(e; — 0)(um — fim)] = 0.

3. Las acciones se relacionan solamente por su respuesta comdn al mercado E(e;, ;) = 0.

Se tiene entonces que el valor esperado del rendimiento de la accién y;, es, segun la

ecuacion (B.1):

E(u) = Ela; + Bium + ;]



E(u) = E(ay) + E(Bium) + E(ey).
Si se asume que a; Y f8; son constantes y por la premisa 1, E(e;) = 0, entonces
E(u) = i = a; + Biftm. (B.2)
La varianza del rendimiento de cualquier accion esta dada por:
of = E(u; — fim)?,
sustituyendo (B.1) y (B.2)
of = E[(a; + Bium + ;) — (a; + Bifin)]?
of = E[Bi(um — fm) + e;]?
of = BPE(um — fm)? + 2B:E[e;(um — fim)] + E(e;)?
y por la premisa 2, E[e; (up — fim)] = 0, se tiene que
of = BPE(um — iAm)? + E(e;)?
of = Blog + di. (B.3)
La covarianza entre dos acciones se puede expresar como:
cov(uy pj) = oi; = E[(ui — 1) (w; — i17)]

sustituyendo u;, f;, i Y i, e tiene



aij = E{[(a; + Bipm + €) = (a; + Bim)][(a) + Bipm + ) — (@ + Byiim) ]}
aij = E[(Bilum — iin) + e (Bj(um — fim) + ¢;)]
0 = BiBiE (um — im)* + BiE[e;(um — am)] + BiE[e;(um — im)] + E (es¢;)
y dado que los tres Gltimos sumandos son cero, se tiene
0ij = BiBE (um — fim)?

0ij = BiBjot- (B.4)



Anexo C

Accion

Serie

Razdn Social

Productos y Servicios

Sector: Grupos Dive

rsificados

Alimentos refrigerados, petroquimica y
ALFA A ALFA, S AB.DEC.V. fibras sintéticas, autopartes de aluminio,

telecomunicaciones

Cables 'y conductores, hoteles vy
GCARSO Al GRUPO CARSO, S.A. DE C.V. restaurantes, inmuebles y construccion e

infraestructura

Sector: Servicios Ae

roportuarios

ASUR g | GRUPOAEROPORTUARIODEL |CERTTEN (N SREEER
SURESTE S.A.B.DE C.V. - S ; y
operacion de servicios aeroportuarios
GRUPO AEROPORTUARIO DEL | construccion  yfo  explotacion — de
GAP B aerédromos  civiles, administracion y

PACIFICO, S.A.B. DEC.V.

operacion de servicios aeroportuarios

Sector: Comunicacion (Medios)

TLEVISA

CPO

GRUPO TELEVISA, S.A.

Distribucién y transmision de programas de
television, television satelital, deportes,
entretenimiento,  noticias, venta de
programacion, venta de tiempo de
publicidad

TVAZTCA

CPO

TV AZTECA, S.A. DEC.V.

Distribucion y transmision de programas de
television, television satelital, deportes,
entretenimiento,  noticias, venta de
programacion, venta de tiempo de
publicidad

Sector: Mineras

AUTLAN

COMPANIA MINERA AUTLAN,
S.A.B.DEC.V.

extraccion,
minerales

Exploracion,
venta de
manganeso

produccion y
derivados  del

GMEXICO

GRUPO MEXICO, S.A. DE C.V.

Extraccion y produccion de minerales,
cobre, zinc, plata, oro, plomo y molibdeno

PE

INDUSTRIAS PENOLES, S.A. DE
C.v.

Extraccion y produccién de minerales y
metales, plata, oro, cobre, zinc, cadmio,
arsénico, acido sulfurico y sulfato de sodio

Sector: Cerveceras

Elaboracién, distribucion de cerveza vy

GMODELO C GRUPO MODELO, S AB.DEC.V. | L
tiendas de conveniencia

- Elaboracién, distribucion y venta de

FEMSA UBD FOMENTO ECONOMICO refrescos 'y cerveza y tiendas de

MEXICANO, S.A.B. DEC.V.

conveniencia




Accion Serie Raz6n Social Productos y Servicios
Sector: Infraestructura
Construccion, agregados y puertos,
ICA * EMPRESAS ICA, S.AB. DEC.V. desarrollo  inmobiliario, hoteleria vy
concesiones
IMPULSORA DEL DESARROLLO v | SIS SEIEC. St o
IDEAL B-1 | ELEMPLEO EN AMERICA LATINA, prat,

S.A.

proyectos a largo plazo de infraestructura,
operacion de autopistas de cuota

Sector: Siderurgia

Angulos y soleras, barras forjadas,
palanquilla, barras laminadas, tuberia con

ICH B INDUSTRIAS CH, S.A.B. DE C.V. X -
costura, aceros especiales y perfiles
comerciales
Acero liquido, aceros planos, perfiles

SIMEC B GRUPO SIMEC, S.A.B. DE C.V. estructurales, aceros comerciales, barras
de acero, bola forjada

Sector: Vidrio, Papel, Quimica

i Papel para escritura e impresion, papel

KIMBER A KIMBERLY-CLARK DE ME S, higiénico, pafiales desechables,

S.AB.DE C.V. )
servilletas, celulosa

MEXCHEM |  * MEXICHEM, S.A.B. DE C.V. Productos  quimicos ygagiRRgauimicos,
cloro, sosa caustica, hipoclorito de sodio
Envases de vidrio y pléstico, frascos de

VITRO A VITRO, S.AB. DEC.V. vidrio, cristal flotado, vidrio plano

volado, fibra de vidrio

Sector: Grupos Financieros

GRUPO FINANCIERO INBURSA,

Controladora de acciones de empresas de

GFINESIR < S.AB.DEC.V. servicios financieros
GENORTE 0 GRUPO FINANCIERO BANORTE, | Servicios financieros, arrendamiento de
S.AB.DEC.V. inmuebles, factoraje, almacenadora

Sector: Alimentos P

rocesados

BIMBO

A

GRUPO BIMBO, S.A.B. DE C.V.

Pan blanco, bolleria, pan dulce,
pasteleria, galletas, dulces y chocolates,
mermeladas, cajeta, comida procesada,
tortillas de maiz y harina de trigo

GRUMA

GRUMA, S.A.B. DE C.V.

Harina de maiz, tortillas, harina de trigo,
frituras

ALSEA

ALSEA, S.A.B. DE C.V.

Distribucion de queso y masa para pizzas,
Domino’s pizza en México y Brasil,
Starbucks Coffee, ElI Pan Caliente,
Burger King




Accion

Serie

Razén Social

Productos y Servicios

Sector: Tel

ecomunicaciones

AMX

L

AMERICA MOVIL, S.A.B. DE C.V.

Telefonia movil, telefonia local y de
larga distancia, servicios de voz y datos

AXTEL

CPO

AXTEL, S.A.B. DEC.V.

Servicios de telefonia local, servicios de
telefonia de larga distancia, transmision
de datos, internet para clientes de
negocios y residenciales

TELMEX

TELEFONOS DE MEXICO, S.A.B. DE
C.V.

Servicio telefénico local, de larga
distancia, celular, servicio de directorios
telefénicos, transmision de datos,
acceso a internet, radiolocalizacion,
interconexion a operadores de larga
distancia

TELECOM

Al

CARSO GLOBAL TELECOM, S.AB.
DEC.V.

Servicios de telecomunicaciones

Sector: Cementeras

CEMEX

CPO

CEMEX, S.A.B. DEC.V.

Cemento, concreto  premezclado,
agregados, clinker, cemento blanco

Sector: Distribucion al Detalle

COMERCI UBC CONTROLADORA COMERCIAL | Controladora  de empresas  de
MEXICANA, S.A.B. DE C.V. autoservicio, operacién de restaurantes
Productos electrénicos, linea blanca,
ELEKTRA * GRUPO ELEKTRA, SA DECV, |Muebles ~ para el [ hogar,
electrodomésticos, arrendamiento de
inmuebles y servicios financieros
GFAMSA A GRUPO FAMSA, SAB.DECY. |Muebles, electrodomesticos 'y linea
blanca, servicios financieros
Venta de articulos de consumo basico,
WALMEX V W = R DEC':\A\EXICO‘ SAEHDE comercializacién de lineas de ropa y de
Y productos alimenticios
- Articulos  basicos en alimentacion,
SORIANA B BRI SA.B. vestido, comercio al mayoreo vy
DE C.V.
menudeo
Sector: Bebidas
ARCA * EMBOTELLADORAS ARCA, S.A.B. |Produccion y comercializacion de
DEC.V. bebidas carbonatadas y no carbonatadas
KOF L COCA-COLA FEMSA, S.A.B. DE Producciéon 'y comercializacion de
C.V. bebidas carbonatadas y no carbonatadas
CONTAL - GRUPO CONTINENTAL, S.A.B. Controladora de embotelladores Coca-

cola




Accion

Serie

Razén Social

Productos y Servicios

Sector: Construccion Vivienda

Construccion de vivienda de interés

ARA * CONSORCIO ARA, S.A.B. DE C.V. S - . ) .
social, tipo media, residencial y turistica
. URBI DESARROLLOS URBANOS, | Construccion, Promocion 'y venta de
URBI SAB DECV. V|V|_e?da media, residencia y de interés
socia
HOMEX - DESARROLLADORA HOMEX, Construccion de vivienda de interés
S.AB.DEC.V. social y media
Construccion de vivienda de interés
GEO B CORPORACION GEO, S.AB.DE |social y media, disefio, desarrollo,
C.V. construccién y venta de unidades
habitacionales
Construccion de vivienda de interés
HOGAR B EPNSORCIC 'éOVGAR’ SA R social 'y promocion de desarrollos
T inmobiliarios
Construccién 'y comercializacion de
SARE B SARE HOLDING, S.A.B.DE C.V. |vivienda de interés social, media y

residencial




Anexo D

Estadistica Descriptiva de log-rendimientos de las Acciones y rendimientos de
los Certificados de la Tesoreria

Accion No. Minimo | Mediana | Media | M&ximo DeS\{|aC|on Sesgo | Curtosis
Datos Estandar
ALFA 1,842 | -15.55% 0.092% | 0.100% | 22.81% 2.25% 0.51 11.49
ALSEA 1,590 | -14.17% 0.000% | 0.111% | 21.69% 2.37% 0.63 9.06
AMX 1,842 | -13.74% 0.168% | 0.136% | 12.61% 2.09% 0.09 4.23
ARA 1,842 | -23.73% 0.000% | 0.044% | 24.84% 2.38% -0.50 18.74
ARCA 1,842 | -6.40% 0.000% | 0.047% 5.57% 1.31% -0.02 2.50
ASUR 1,421 | -13.91% 0.019% | 0.076% | 10.05% 2.13% -0.15 3.39
AUTLAN 1,347 | -31.58% 0.000% | 0.111% | 25.38% 3.54% -0.34 15.46
AXTEL 1,097 | -16.65% 0.000% | 0.016% | 18.73% 2.86% 0.42 6.76
BIMBO 1,842 | -10.20% 0.073% | 0.106% | 13.04% 1.91% 0.19 3.78
CEMEX 1,842 | -21.01% 0.046% | 0.016% | 23.81% 2.86% 0.04 11.27
COMERCI 1,842 | -140.24% | 0.000% | 0.039% | 43.81% 4.49% -16.89 536.73
CONTAL 1,842 | -9.89% 0.000% | 0.041% 9.90% 1.95% -0.08 3.37
ELEKTRA 1,842 | -15.96% 0.054% | 0.175% | 19.04% 2.21% 0.33 6.23
FEMSA 1,842 | -14.03% 0.051% | 0.083% | 12.58% 1.91% -0.18 7.01
GAP 1,041 | -14.99% 0.113% | 0.040% | 12.02% 2.35% -0.23 3.25
GCARSO 1,842 | -13.30% 0.028% | 0.094% | 21.95% 2.24% 0.41 8.40
GEO 1,842 | -18.31% 0.095% | 0.125% | 16.17% 2.71% -0.20 5.88
GFAMSA 985 -24.38% | -0.030% | 0.007% | 13.33% 3.33% -0.50 7.53
GFINBUR 1,842 | -7.85% 0.024% | 0.102% | 21.48% 2.06% 0.59 1.27
GFNORTE 1,842 | -24.24% 0.081% | 0.114% | 27.02% 2.71% 0.09 13.45
GMEXICO 1,842 | -18.41% 0.173% | 0.182% | 17.42% 2.88% -0.24 5.36
GMODELO 1,842 | -10.88% 0.032% | 0.055% 8.44% 1.75% -0.06 3.66
GRUMA 1,483 | -89.38% 0.000% | 0.020% | 25.78% 3.48% -10.87 298.89
HOGAR 1,842 | -32.54% | 0.000% | 0.015% | 29.57% 3.28% 0.68 18.75
HOMEX 1,467 | -26.16% 0.016% | 0.044% | 25.07% 2.97% 0.01 11.48
ICA 1,842 | -27.69% | 0.000% | 0.080% | 29.57% 2.77% 0.56 19.15
ICH 1,386 | -16.22% | 0.000% | 0.052% | 12.86% 2.19% -0.11 4.57
IDEAL 1,154 | -13.22% 0.000% | 0.084% | 12.75% 2.67% -0.04 4.24
KIMBER 1,842 | -11.33% 0.047% | 0.059% | 14.07% 1.66% 0.18 6.14
KOF 1,842 | -18.23% 0.000% | 0.082% | 10.31% 2.07% -0.35 6.10
MEXCHEM 1,101 | -19.88% 0.065% | 0.200% | 20.43% 2.61% -0.27 11.25
PE 1,841 | -15.73% 0.058% | 0.144% | 20.00% 3.15% -0.07 4.58
SARE 1,637 | -19.32% 0.000% | -0.020% | 30.75% 2.79% 0.53 15.98
SIMEC 1,593 | -36.66% 0.000% | 0.069% | 28.26% 3.74% -0.59 12.58
SORIANA 1,842 | -13.52% 0.085% | 0.095% | 11.79% 2.04% -0.24 4.47
TELECOM 1,842 | -12.18% | 0.088% | 0.091% | 17.58% 2.14% 0.13 4.91
TELMEX 1,842 | -7.87% | 0.045% | 0.036% | 7.71% 1.61% -0.12 2.48
TLEVISA 1,842 | -8.14% 0.031% | 0.067% | 15.02% 1.83% 0.46 4.39
TVAZTCA 1,842 | -19.42% 0.000% | 0.073% | 11.95% 1.87% -0.35 10.39
URBI 1,504 | -25.35% 0.071% | 0.066% | 17.21% 2.84% -0.45 9.44
VITRO 1,842 | -26.07% 0.000% | 0.009% | 26.72% 2.96% 0.13 12.95
WALMEX 1,842 | -11.49% 0.078% | 0.090% | 13.19% 1.85% 0.05 4.00
IPC 1,842 | -7.27% 0.167% | 0.092% | 10.44% 1.43% 0.10 5.55
CETE 28 383 4.14% 7.19% 6.98% 9.81% 1.50% -0.23 -0.67
CETE 91 383 4.56% 7.37% 7.17% 10.08% 1.49% -0.24 -0.68
CETE 182 383 4.67% 7.50% 7.35% 10.21% 1.41% -0.35 -0.45




Anexo E

Cadigo fuente del programa:

HiH Inferencia del modelo de Osborne-Samuelson (Black-Scholes-Merton),
###  caso multivariado con posibles datos faltantes.

###  Validacion del modelo con pruebas de normalidad e independencia
###  de la serie de log rendimientos (gréficas y analiticas).

HiH Estrategia de portafolio 6ptimo

HitH Contenido:

###1: Estimacion de tasa de rendimiento y volatilidad

###2: Histogramas de serie de log rendimientos

###3:  Gréfica de log rendimientos vs. su rezago

###3.1: Grafica de residual al cuadrado vs. su rezago

###4:  Grafica de funcion de autocorrelacion de log rendimientos

###5:  Grafica de funcion de autocorrelacion de cuadrado de log rendimientos

#H#6:  Estimacion de matriz de correlacion de m*m

###7.  Estrategia de portafolio 6ptimo

###8: Papel de probabilidad de serie de log rendimientos

###9:  Grafica de dispersion de series de precios y de log rendimientos

###10 Prueba de Durbin-Watson

###11 Prueba de Jarque-Bera para probar la normalidad de la serie de precios diarios
###12 Prueba de Jarque-Bera para probar la normalidad de la serie de log-rendimientos

rm(list=Is()) #remueve todos los objetos de la memoria
datos<-read.table("D:\\Mis documentos\WTESIS\\VValidacion del modelo\\Precios Acciones

Datos.txt",header=TRUE)

edit(datos)
#str(datos)
#structure(datos)

n<-nrow(datos)-1
m<-ncol(datos)-2
‘caso’ e 'IPC'

de datos
h<-1/252

h=1/252.5
precios<-datos
#edit(precios)

#Estructura de cualquier objeto de R
#Estructura de cualquier objeto de R

#el total de datos es n+1
#el 1 6 2 (dependiendo) es para no contar las columnas

#las columnas 'caso' e 'IPC' son las ultimas dos de la base

#Nota: 252 es divisible por 12
#***: corregir el valor de "h" a uno realista, digamos

#como minimo, en cada columna debe haber tres datos

###1: Estimacion de tasa de rendimiento y volatilidad



alfa <- mi <- sigma2 <- rep(NA,m)
corr<-cov<-matrix(NA,m,m)

for (j in 1:m){ #la j-ésima accion

p.aux<-na.omit(precios[,c(j,m+1)]) #elimina los 'NA' de la columna j (precios de
la accion) y preserva la columna m+1 “caso"

nn<-nrow(p.aux) #numero de dias con precio, nn <=n+1y
regularmente se da la igualdad

T<-(nn-1)*h #longitud de tiempo T (en afios)

#Estimacion de alfa, mi y sigmaz2:
alfa[j]<-log(p.aux[nn,1]/p.aux[1,1]) / T #estimacion de alfa, donde alfa = mi -
(1/2)sigma”2

hh <- diff(p.aux[,2]) #distancia entre dos tiempos: h(i) = t(i)-t(i-1)

(enteros)
#la anterior instruccion justifica la segunda

columna de p.aux

Z <- diff(log(p.aux[,1])) #serie de log-rendimientos

Zaux<-Z"2/hh /h #variable auxiliar

sigma2[j] <- mean(Z.aux)-alfa[j]*2*h

mi[j] <- alfa[j] + sigma2[j]/2
¥

sigma<-sigma2”°0.5

param.est<-cbind(alfa,mi,sigma)

rownames(param.est)<-colnames(datos)[1:m] #invoca en nombre de las acciones
edit(param.est)

windows(width=6.5, height=6.5)

par(mfrow=c(1,1))

plot(100*sigma,100*mi,panel.first =
grid(8,6,col="black"),ylim=c(0,100*0.6),xlab="volatilidad",

ylab="rendimiento",cex = 1,col="red" type="p",pch=16,cex.lab=1)

text(x=100*sigma, y=100*mi, labels=row.names(param.est), pos=1,cex=.5)

###2:  Histogramas de serie de log rendimientos

windows(width=6.5, height=8.0)

par(mfrow=c(3,2))

seleccion<-c(3,8,19,38,40,42)

for (j in seleccion){ #en un futuro cercano cambiar por m#la j-ésima accion

p.aux<-na.exclude(precios[,j]) #elimina los 'NA' de la columna j (precios de
la accion)
nn<-length(p.aux) #numero de dias con precio. Note que se

cambia comando "length"” por "nrow"



print(nn)

Z <- diff(log(p.aux)) #serie de log-rendimientos
##histograma
clases<-min(floor(sgrt(nn)),100) #numero de intervalos de clase. A lo méas
son 100.
hist<-hist(Z,nclass=clases,col="lightblue",xlab="",ylab="",main=colnames(datos)][j])

base<-hist$breaks[2]-hist$breaks[1] #longitud de los intervalos de clase
media<-alfa[j]*h

d.e.<-sigma[j]*sqrt(h)

curve(base*(nn-1)*dnorm(x,mean=media,sd=d.e.), add=TRUE, col="violet", lwd=2)

###3:  Grafica de log rendimientos vs. su rezago

####  Esta gréafica equivale a la grafica de residuales vs. su rezago,

###  puesto que la serie de log rendimientos es un modelo lineal (de media constante) .
windows(width=6.5, height=8.0)

par(mfrow=c(3,2))
seleccion<-c(3,8,19,38,40,42)

for (j in seleccion){ #la j-ésima accion

p.aux<-na.exclude(precios[,j]) #elimina los 'NA' de la columna j (precios de
la accion)

nn<-length(p.aux) #namero de dias con precio. Note que se
cambia comando "length™ por "nrow"

Z <- diff(log(p.aux)) #serie de log-rendimientos

plot(Z[1:(nn-2)],Z[2:(nn-1)],cex =
0.5,col="blue",xlab="",ylab="",main=colnames(datos)[j])

¥
###3.1: Grafica de residual al cuadrado vs. su rezago
windows(width=6.5, height=8.0)

par(mfrow=c(3,2))
seleccion<-c(3,8,19,38,40,42)

for (j in seleccion){ #la j-ésima accion
p.aux<-na.exclude(preciosl,j]) #elimina los 'NA' de la columna j (precios de
la accion)
nn<-length(p.aux) #nUmero de dias con precio.
Z <- diff(log(p.aux)) #serie de log-rendimientos

media<-mean(2)
plot((Z[1:(nn-2)]-media)"2,(Z[2:(nn-1)]-media)"2,cex =
0.5,col="blue",xlab="",ylab="",main=colnames(datos)[j])



#grafica de log-rendimientos al cuadrado

###4.  Grafica de funcion de autocorrelacion de log rendimientos
windows(width=6.5, height=8.0)

par(mfrow=c(3,2))

seleccion<-c(3,8,19,38,40,42)

for (j in seleccion){ #la j-ésima accion
p.aux<-precios|,j] #nota: aqui no se requiere quitar los dias con NA
nn<-length(p.aux) #numero de dias con precio.
Z <- diff(log(p.aux)) #serie de log-rendimientos

acf(Z,na.action=na.pass,lag.max<-20,ylim=c(-
0.1,0.4),xlab="rezago",ylab="autocorrelacién",main=colnames(datos)[j])
} #"na.pass" significa que toma en cuenta los datos faltantes (NA)
#advertencia: no usar "na.exclude"” porque equivale a eliminar datos faltantes

###5:  Grafica de funcion de autocorrelacion de cuadrado de log rendimientos
windows(width=6.5, height=8.0)

par(mfrow=c(3,2))
seleccion<-c(3,8,19,38,40,42)

for (j in seleccion){ #la j-ésima accion
p.aux<-preciosl,j] #nota: aqui no se requiere quitar los dias con
NA
nn<-length(p.aux) #namero de dias con precio.
Z <- diff(log(p.aux)) #serie de log-rendimientos al cuadrado
Z<-7**2

acf(Z,na.action=na.pass,lag.max<-20,ylim=c(-
0.1,0.4),xlab="rezago",ylab="autocorrelacién",main=colnames(datos)[j])
} #advertencia: no usar "na.exclude" porque equivale a eliminar datos faltantes

###6: Estimacién de matriz de correlacion de m*m

mm<-ifelse(m>1,m,NA) #para garantizar que m>=2
for (j in L:mm){

k<-j+1

while(k <= mm){

p.aux<-na.omit(precios[,c(j,k,m+1)])  #elimina los 'NA' de los precios. Se agrega la
columna de tiempos

nn<-nrow(p.aux) #numero de dias con precio, nn <=n+1y
regularmente se da la igualdad
T<-(nn-1)*h #longitud de tiempo T (en afios)



hh <- diff(p.aux[,3]) #distancia entre dos tiempos: h(i) = t(i)-t(i-1)
(enteros)

Z.j <- diff(log(p.aux[,1])) #serie de log-rendimientos
Z .k <- diff(log(p.aux[,2])) #serie de log-rendimientos
Zaux <-Zj*Z.k/hh/h #variable auxiliar

alfa.j<-log(p.aux[nn,1]/p.aux[1,1])
alfa.k<-log(p.aux[nn,2]/p.aux[1,2])

cov[j,K] <- (sum(Z.aux) - alfa[j]*alfa.k - alfa[k]*alfa.j + alfa[j]*alfa[k]*T)/(nn-1)
corr[j,k] <- corr[k,j] <- cov][j,K]/(sigma[j]*sigma[k])

k<-k+1
¥

corr[j,j] <-1
¥
corr

SIGSIG<-corr * sigma %*% t(sigma)
SIGSIG.inv<-solve(SIGSIG)

###7.  Estrategia de portafolio 6ptima
r<-0.05 #tasa de rendimiento del bono bancario (constante)
r.vec<-rep(r,m)

pi<-100*SIGSIG.inv%*%(mi-r.vec)

pi.sum<-sum(pi)

pi.pond<-100*pi/pi.sum

edit(cbind(param.est,pi,pi.pond))

par(mfrow=c(2,2))

plot(sigma,mi,cex = 1,col="red" type="p",ylim=c(0,0.6),pch=16)
text(x=sigma, y=mi, labels=row.names(param.est), pos=1,lwd=0.25,cex=0.5)
plot(pi,mi,cex = 1,col="red",type="p",ylim=c(0,0.6),pch=16)

text(x=pi, y=mi, labels=row.names(param.est), pos=1,lwd=0.25,cex=0.5)
plot(pi,sigma,cex = 1,col="red" ,type="p",ylim=c(0.2,0.6),pch=16)

text(x=pi, y=sigma, labels=row.names(param.est), pos=1,lwd=0.25,cex=0.5)

###8: papel de probabilidad de serie de log rendimientos

windows(width=6.5, height=8.0)

par(mfrow=c(3,2))

seleccion<-c(3,8,19,38,40,42)

for (j in seleccion){ #la j-ésima accién



p.aux<-na.exclude(precios[,j]) #elimina los 'NA' de la columna j (precios de
la accion)

Z <- diff(log(p.aux)) #serie de log-rendimientos

ggnorm(Z,main=colnames(datos)[j],col=4,cex=0.5,xlab="esperado",ylab="observado")

}

###9:  Gréfica de dispersion de series de precios y de log rendimientos

seleccion<-c(3,8,19,38,40,42)
colores<-floor(precios$CASO/max(preciosfCASO+1)*7)+1
pairs(precios[,seleccion], upper.panel = NULL,cex.labels =
1.25,cex=0.5,gap=0.25,col=palette()[colores])
#pairs(precios[,seleccion],upper.panel = NULL,cex.labels =
1.25,cex=0.5,gap=0.25,col="darkgreen")

Z<-matrix(NA,n,m+2) #matriz de log-rendimientos
colnames(Z)<-colnames(precios) #invoca el nombre de las acciones
for (j in 1:(m+2)){

Z[,j]1<-diff(log(precios[,j]))

¥

pairs(Z[,seleccion],upper.panel = NULL,cex.labels =
1.25,cex=0.5,gap=0.25,col="darkgreen")

###10: Prueba de Durbin-Watson para la autocorrelacion de la serie de log-rendimientos
##H#t  Esto equivale a usar la serie de residuales, de hecho ambas series difieren sélo por
una constante

i Requiere paquete 'Imtest’

m<-ncol(datos)

m<-m-2

DW<-matrix(NA,m,2)

precios<-datos

for (j in 1:m){ #***en un futuro cercano cambiar por m #la j-ésima accion

p.aux<-na.exclude(precios|,j]) #elimina los 'NA' de la columna j (precios de
la accion)
Zd<- diff(log(p.aux)) #serie de log-rendimientos

DWT<-dwtest(Zd~1)
DW][j,]<-as.numeric(DWT[c(1,4)])

}
DW

###11: Prueba de Jarque-Bera para probar la normalidad de la serie de precios diarios con
base de datos Zi



HiH Requiere paquete ‘fBasics'

m<-ncol(datos)

m<-m-2

JB<-rep(NA,m)

for (j in 1:m){ #***en un futuro cercano cambiar por m #la j-ésima accion

Zi<-na.exclude(precios[,j]) #elimina los 'NA' de la columna j (precios de
la accion)
Zd<- Zi #serie de precios

JBT<-jarqueberaTest(Zd)
JBJ[j]<-as.numeric(JBT @test[2])

}
JB

###12: Prueba de Jarque-Bera para probar la normalidad de la serie de log-rendimientos
diarios con base de datos Zi
i Requiere paquete 'fBasics'

m<-ncol(datos)
m<-m-2
JB<-rep(NA,m)
for (j in 1:m){ #***en un futuro cercano cambiar por m #la j-ésima accion
p.aux<-na.exclude(precios[,j]) #elimina los 'NA' de la columna j (precios de la
accion)
Zd<- diff(log(p.aux)) #serie de log-rendimientos
JBT<-jarqueberaTest(Zd)
JBJj]<-as.numeric(JBT @test[2])

JB
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Abstract

In the last 30 years quantitative finance has contributed to the understanding of the behavior and
simulation of diverse financial markets. An important and widely used financial quantitative tool
has been the continuous time model known as The Merton-Black-Scholes Model (Merton (1973),
Black and Scholes (1973)) or Osborne-Samuelson (Osborne (1959), Samuelson (1965)). In this
study the model is implemented in the Mexican Stock Exchange market. Parameters of the model
are based on maximum likelihood criteria for complete data time series (Castafieda et al (2008))
as well as for missing data, developing a new approach for incomplete data estimation of
parameters. In order to analyze the robustness, the parameters are compared on a dynamic time
interval analysis. The risk-free bond’s return is modeled using the continuous time, stochastic
model of interest rate of Vasicek (1977), also known as Ornstein-Uhlenbeck (Cvitanic and
Zapatero (2003)), and the data corresponds to the Mexican Treasury Bills for 91-day maturity.
Moreover, portfolios are optimized using a power utility function for various investors’ risk
profiles, assuming deterministic and stochastic control. The model is tested in portfolios holding
stocks included in the Mexican Stock Exchange index and the rate of return and volatility of
optimal portfolios are compared with the index. Some optimal portfolios outperform the index in
terms of lower volatility and better returns which make them more attractive for the conservative
investor who usually is advised by portfolio managers to invest in tracking index stock funds.

Keywords: Stochastic models, Merton-Black-Scholes, Vasicek, optimal portfolios, Mexican
Stock Exchange market, Mexican Stock Exchange index.
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Introduction

In this study we provide results of optimal portfolios holding stocks taken from a sample of the
Mexican Stock Exchange index under stochastic control with parameters determined for the
complete and incomplete data. Merton-Black-Scholes (MBS) (Merton (1973), Black and Scholes
(1973)) and Vasicek (1977) models are used to calculate parameters to optimize portfolio
strategies. Inference of parameters is based on maximum likelihood estimation (MLE). The
quality of estimators is compared on a dynamic time interval analysis. In order to maximize
investor’s wealth with different risk profiles, a power utility function is considered in the MBS
model. In this study, data from publicly traded Mexican firms and 91-day maturity Mexican
Treasury Bills (CT’s) annual returns are used to estimate rates of return, volatility and the risk-
free bond return, respectively. In the aggregate, risk and returns parameters estimated with
maximum likelihood estimator (MLE) are consistent with the risk-return theoretical framework.
The optimal portfolios are also consistent with an investor’s rationale and risk profile. Some
optimal portfolios outperform the index, providing the investor with explicit solutions for the
optimal trading strategy.

Merton-Black-Scholes Model-Equities

The dynamics of prices of risky assets follows an m-dimensional Brownian Motion (B.M.)
(Bachelier (1900)), also known as a Weiner process or diffusion model with drift.

Att € [0,T], and final time T > 0, it is denoted:
S2: Price of risky asset 1,
S{™: Price of risky asset m

The price model is an m-dimensional generalization of the Merton-Black-Scholes (MBS) model,
according to the following Stochastic Differential Equation (SDE):

dSt = Sku; dt + o dW2E + -+ oppdW™) (1)
fori=1,..,m

where

H1 011 " Omm wi
Hm Om1 " Omm wm

are the vector of stock returns, the volatility or uncertainty matrix and a B.M. or stochastic
vector, m-dimensional, respectively.



It is assumed that the parameters of the model remain constant over time. The solution of the
SDE (1) comes from Itd's lemma (Castafieda et al (2008)):

Se= Speltzo)raw; 5 g 2)

In (2) S; is positive, (i.e. non negative prices), the distribution of S;/S;_; is log-normal, and W,
has a normal distribution, with mean zero and variance t.

An application of the model is shown in Figure 1 where four simulations are run in Excel with
ELEKTRA's stock estimated parameters using equation (2). The randomness of the simulations
Is expected given the stochastic effect of the B.M. in the model.

FIGURE 1.
ELEKTRA's relative stock prices (dark) and four simulations using the MBS model
(Equation (2)) with ELEKTRA’s estimated parameters.
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Estimation of parameters of the MBS model

The model (1) has m + m(m + 1) /2 different parameters corresponding to:

u= (y, .. hyy) and oo’



The method of maximum likelihood estimation (MLE) is used for inference of parameters u and
o from time series of prices S;.

It is considered that in the price process { St };so,n + 1 equidistant time steps are observed:
0=t < 4 <o, < t, =T,
. . T
t;=1th, i=0,..,n then h= —
and from Friday to Monday, it is assumed that there exists only one time step, h

The log-returns series {Z;}-, are defined as:

S
= logS—t= log Sip, — log S¢i—1)n -
t-1

Complete data estimation

Assuming complete data, the MLE of u and o2, are the mean and variance of the sample
respectively. According to the model (Castafieda et al (2008)), the MLE of u and o2 satisfy the
equations:

fz=(@— 5 6% and 6% = G2h,

and
n n
0F =~ ) @i— i)t ) 4P i
i=1 i=1
~ 1 S
2= -%" log - log? S—:

Substituting, the parameters estimators are determined as:

)



6% (4)
Incomplete data estimation

Sometimes, the data series of stock prices {S;}:»o have some missing data. This situation may
happen due to lack of market liquidity or because stock exchange authorities make the decision
to stop trading the stock because irregularities or anomalies in financial information, dim trading
or problems between shareholders or management that may affect the company’s stock pricing.
A simpler approach is developed for parameters inference assuming missing data and is
described as follows.

Variable h approach

The approach for the inference of parameters with missing data assumes h, the period of time
between two consecutive prices, becomes variable, and takes different values depending on the
number of missing data between two prices. Under complete data, h is equivalent to one day. If
one price is missing, h represents two days. Then h becomes h;, and takes different values
depending on the number of missing data between two consecutive price quotes.
Note that now h; = t; — t;_, and

i=1hi = Xis (6 —tiq) =T.

Inference of parameters is done using MLE, getting the following estimators:

1y (R
llz:TZZi:_lOg_

= T So
n
1 Vs
2 _ . ’\ZT
0z n (Z h; Hz >
i=1
N Az 1 7
o _ 07 8)

See Appendix | for the mathematical demonstration of formulae.



Vasicek Model-Fixed-income Securities

The dynamics of a bond or a savings account {B;};so, With (t) return or interest rate is given by
the SDE

dB, = rB,dt; t >0, ©)
dB, ”
B, %

and the solution is

B, = ByeloT®d() (10)

The continuous-time models of fixed-income markets focuses on the dynamics of the so-called
short rate or instantaneous rate, . More precisely r is modeled as a diffusion process also.
Then, the risk-free asset can be modeled as the interest rate of a bank savings account or the rate
of return of a riskless bond.

The Vasicek model is one of the most widely known continuous-time model for the dynamics of
the interest rate of the one-factor type. (Cvitanic and Zapatero (2004)).

The stochastic process {Y;};s, is Vasicek if it satisfies the SDE

Yo=y€ R andA>0, u€R, > 0.

This model satisfies the property called mean reversion and the parameter A is called the rate of
mean reversion. Mean reversion is a property that interest rates display in the real world.
Parameter u is named long term mean. A drawback of the Vasicek model is that the interest rate

can become negative. For the complete mathematics of the solution, see Castarieda et al (2008).

The solution of (11) turns out to be:

— _ t _ (-
Vo=eMy+(1-eMutof e aw, (12



A simulation of the dynamics of the interest rate is shown in Figure 2. The reversion to the mean

can be appreciated since the interest rate varies within a band.

FIGURE 2
Simulation of Mexican Treasury Bills dynamics using the Vasicek model and estimated
parameters based on historical data of 91-day maturity issue

7.20%

7.00% r
6.80% r
6.60% r
6.40% r

6.20% t

Annual continuous interest rate

6.00% r
5.80%

5.60%

5.40%

5.20%

5.00%

4.80%

4.60%

4.40% . :
0 50 100

150

200

Time (weeks)

250

300 350

Estimation of parameters of the Vasicek model

The inference of parameters (A, u, o) is done similarly to MBS parameters estimation (MLE),
assuming the process {Y;}:s( is observed in the equidistant times 0 = t, < t; < -+ <t, =T, of
the interval [0, T], with very small h = (T /n) > 0.

Assuming the process is observed in equidistant time, the Euler scheme is applied to the SDE

(11)
Yien = Ve = =AY, —wh + o(Weyp — W)

or

Yien = Ve = Auh + (1 = A)Y, + oWy, — W),

If we redefine the time series of the interest rate data as the series {R;}

i=01,..,n,

the last equation can be written as:

n
i=0

and R; = Yy, ;



Ry = Bo+ PiRi-1 +0eg, 1=1,...,m, (13)
where
:80 = Aﬂh; ,81 =1-—A1h, o; = o%h

and {¢;}/=, is a gaussian white noise, a set of independent and identically distributed stochastic
variables with a standard normal distribution

gi~i.i.d.N(0,1).

Since Equation (13) is a linear model, parameters (So,51,0:) are estimated with least square
linear regression and the MLE of parameters of the Vasicek process prove to be:

A 1 ~ N B N 2,52
ho=-tlogh, i=L%, 2=2% )

1-61’
Portfolio model

An investment portfolio of multiple risky assets and a risk free asset is modeled. However, for
the purpose of describing the model, the univariate case, one risky asset and the bond, is
assumed. The price process {S;}:>o, and interest rate process {Y; };s, are modeled according the
dynamics described in previous sections. Therefore the market parameters:

r : instantaneous interest rate

u : instantaneous rate of return of the stock

o : volatility of the stock
are all known.

Assuming the investor’s objective is to maximize his wealth, he has to make decisions
continuously to define his investment strategy, weighting and allocating each financial asset at
every moment of time ¢t of the interval [0, T], T > 0, being able to rebalance his portfolio at
every moment t € [0, T].

Assuming an investor with positive initial capital Xo = x > 0, {X;}o<t<r IS the wealth process at
every moment t € [0, T].

If , is the proportion of wealth that is invested in the risky asset, the investor allocates m, X,
amount of money to the risky asset while the complement (1 — m;)X; is invested in the risk-free
bond,

Xt = T[tXt + (1 - T[t) Xt'

The wealth process {X;}o<:<r IS Stochastic because it depends on the changing conditions of the
market but the strategy is determined by the investor.



The portfolio strategy {m; }o<¢<r 1S admissible if the corresponding wealth process is non
negative, i.e. X; > 0,0 <t < T. Incase X;(w) = 0, the wealth process becomes an absorbent
state and any type of investment stops.

The portfolio strategy at time ¢ is the column vector:

my = (nf,..,nf"); tE€[0,T]

and

Xt = T[?Xt + T[%Xt + .-+ ﬂanL

where r} is the proportion of the total wealth X, invested in the i — th risky asset, for each asset
i =1,..m,and m is the proportion of capital invested in the bond or bank account.

For self-financing strategies the capital at time t is the sum of all investments in each asset, risky
and risk-free, in other words,

4+t =1

This means that during [0, T] the capital gained is reinvested only in the two available financial
securities. The investor is not allowed to withdraw or consume funds from the portfolio or to
make injections of capital into the portfolio during the investment period. Though this condition
seems restrictive to the convenience and sound decision making process of the investor, it is an
important assumption that helps quantify and make comparisons of the efficiency of portfolio
strategies.

Furthermore, the model allows short selling, & < 0 and borrowing, w2 < 0, assuming that the
cost of financing is r, the interest rate, thus assuming there is not any spread between saving and
lending rates.

Considering the previous assumptions and equations, the wealth process can be described by the
SDE

ds, dB,
dXt == T[tXt_ + (1 - T[t)Xt e
St B,

Substituting equations (1) and (9)
dXt = Xt(r + (‘u. - T)T[t)dt + -+ T[tO-th, (15)
and the solution is

X, = Xoert+((u—r)7tt—%azn?)t+an’twt . t>0. (16)

)



Portfolio optimization

The objective is to maximize the expected utility function EU (X), being U(x) a power or
logarithmic utility function, defined as:

1
“x¥ x>0, 0#y<1
Ux) =1y v

logx x >0, y=0

where y is the risk propensity coefficient. If y ~ —1, the investor is risk-averse and if y = 1,
the investor is a risk-taker.

In this paper the stochastic control for the optimization of the portfolio is assumed and dynamic
programming is applied using the power utility function. However, to have a better
understanding of the model and the portfolio strategy, a solution under deterministic control is
considered first, which means constant allocation of investment to assets over time, and, for
simplicity of the demonstration, the univariate case is assumed.

Deterministic control
Thus, m, is constant, i.e. 7, = m, 0 <t < T and the solution (16) becomes:

X, = xe r+n(u-r)— %ﬂzdz)t+1TO'Wt . (17)

The investor will determine his portfolio strategy maximizing the utility function
1yv
J(m, %) = EU(X,) = E{;XT}; TER, x>0,

where the dynamics of the wealth process is given by equation (15) with initial wealth X, = x >
0, and r € R, constant. Then, the objective function is:

J(n) = EU(X;) = )%EX}’ .
Substituting equation (15)

J(m) = ﬂeer X e[(“_r)”_ %(1—)’) Gznz]yT .
Y

Note that the maximization problem does not depend on the initial wealth x, simplifying the
objective function as

10



) = 2elurm-gam ot
Y

Applying elementary calculus,
J(@=@-r-QQ-y)*mT J(n),

and

J @ =(u-r-QQ-y)o*m)*>yT — (1 = y)o®)T J(n).
Solving for

J(m) =0,

the optimal solution is

Aao _HTT (18)
1 -y)o?
and

J' @) = - -y)a’T](#) <0,

that is to say that = in (18) is the unique global maximum.

Solution (18) implies, for example, that the optimal portfolio will hold primarily risky assets if:
u>r, o=0, or y=1

which is in accordance with a rational risk-taker investor. Instead, the investment in the risky
asset is discouraged, increasing investment in the riskless bond when:

usr, >0, or y<1.
Furthermore, the model short-sells the stock in the unusual case of u < r.
Stochastic control

From EDE (15) and for 0 # y < 1, the objective function is:

1
J(t,mx) = E{;Xﬂxt =x};n ER x>0

11



Since the solution is a dynamic representation, i.e. depending on time t, the only solution,
based on the dynamic programming principle, satisfies the Hamilton Jacobi Bellman (HJB)
equation and the optimal portfolio strategy is:

T ueltT].

fy=n"(uX,) = Ter

Note that this strategy is the same under deterministic control (18) and the practical
interpretation is accordingly similar. (Castafieda et al (2008)).

Multivariate optimal portfolio

For the optimization of a multivariate portfolio, i.e. holding multiple risky assets and a risk-
free bond, the mathematics are the same as for the univariate case but the optimal solution
involves vectors and matrices:

1
1-y)

ft, = m(u,X,) = (ea) (-1 uelt,T]. (19
This optimal strategy implies, at every moment, a constant assignment of wealth to each risky
asset S;. Usually the strategy favors those assets with higher returns, while the risk aversion

coefficient (1 — y) and uncertainty, represented by the square matrix a¢’, inhibit investment in
risky assets, channeling wealth to the risk-free bond.

Data and Methodology
Data base and methodology of estimation of MBS model parameters

Daily stock prices are obtained from INFOSEL, a Mexican data base that is widely used by stock
brokers. An initial data screening is performed based on visual analysis of charts in order to
eliminate stocks with low or minimum market liquidity. This is made using STATISTICA, a
software for data analysis.

Historic daily quotes along 20 years for active firms are inspected. From this initial analysis, 54
stocks are selected, out of 247, the total number of stocks listed in the Mexican Stock Exchange
in the analyzed period.

A second, more detailed, scrutiny of data, which included the analysis of daily trading volume,
reduced the sample to 40 stocks and the Mexican stock market index. The total number of
observations is 1,843 prices for each stock and the index, from 01/02/03 to 04/23/10. Figure 3
shows a sample of 10 selected stocks illustrating a wide variety of closing prices and
performance.

12



For comparison purposes, stock prices are scaled to the same initial relative price of 1, as of
01/02/03 (day of first observation in the data sample), and those stocks with missing price that
day are scaled to the same relative price of 28.76 (the highest of the sample), as of 04/23/10.
Taking relative prices, (Figure 4) the time series are separated in two groups, 28 stocks that are
listed since 01/02/03 and 12 that have their Initial Public Offering (IPO) after that date. Tables 1
and 2 present these stocks' tickers.

In order to compare the volatility of the data series, stocks are classified by visual inspection into
3 groups: low, medium and high volatility. Figure 5 illustrates these differences with 3 selected
stocks.

A final classification is made regarding the continuity of daily prices since only 20 stocks and
the Mexican Stock Market index have complete data over the analyzed time interval (1,843 time
series).

TABLE 1
Tickers of stocks quoting from 01/02/2003

1 ARA 8 HOGAR 15 VITRO 22 SIMEC

2 ARCA 9 ICA 16 ALFA 23 SORIANA
3 CEMEX 10 KIMBER 17 BIMBO 24 TELECOM
4 COMERCI |11 KOF 18 GCARSO |25 WALMEX
5 CONTAL |12 TELMEX |19 GEO 26 AMX

6 FEMSA 13 TLEVISA |20 GFINBUR |27 GMEXICO
7 GMODELO |14 TVAZTCA |21 GFNORTE |28 ELEKTRA

TABLE 2
Tickers of stocks with IPO’s after 01/02/2003
1 ALSEA 4 GAP 7 HOMEX 10 PE
2 ASUR 5 GFAMSA |8 ICH 11 SARE
3 AXTEL 6 GRUMA 9 IDEAL 12 URBI

13



FIGURE 3
Sample of daily closing prices of 10 stocks from 2003 to 2010
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FIGURE 4
Sample of stocks with scaled prices to 1 (2003) and 28.73 (2010)
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FIGURE 5
Sample of three stocks (scaled prices) with high, medium and low volatilities
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Parameters u and o, mean and standard deviation (return and volatility), are determined
according to Equations (5) and (6) for complete data and (11) and (12) for incomplete data,
depending on the stock continuity of price series. The calculations are made using log-returns Z;.

Robustness analysis of parameters

A dynamic time interval analysis is done in order to have an empirical proof of the quality of the
estimated parameters. The methodology consists in calculating, using the model parameters
estimators, daily annual rates of return ;, i € {0,1, ..., n}, from the first price observation, going
forward in time to the the last observation, 4! , and going backward from the last to the first
observation, 47, and comparing both returns with the estimated rate of return f, calculated for
the complete time interval. The analysis is done plotting the three estimators and visually
determining how 2 compares with 4fand i2. Also, an indicator of robustness is proposed,
calculated as an average deviation @, between 4 and 4F, and /i and /2, using the formula:

— 1 —1/ A PN
a= EZ?:f(Mi - (20)
The analysis of the results, shown in Figure 9 and Table 4 led to propose a new estimator,

weighting uf and u?, for a fixed index i € {0,1, ..., n}, according to the formula:

15



f=6pf +(1 -6k 0<s5<1.

Two particular cases of this estimator are:
f; =pk fors =0

and

f; = pf, fors = 1.

It is important to mention that f1; represents the weighting of two independent estimators of y,
since they are calculated from different time intervals. The determination of the index i and the
weight factor &, is considered for future research.

Data base and methodology of estimation of Vasicek model parameters

Regarding interest rates, Mexican Treasury Bill (CT) returns are taken from Mexican Central
Bank (BM) data bases from 01/03/03 to 04/23/10. The CT is a widely used reference rate in
México. BM offers the CT’s through a close auction every week. Issues are usually for
maturities of 28, 91, 182 and 364 days. In this study, 91-day maturity is used since its behavior
showed the highest return with relative low volatility. Figure 6 shows historical data series of
Mexican Treasury Bills.

FIGURE 6
Data series of Mexican Treasury Bills returns for different maturities
10.50%
10.00% | 5
- . :-'.’ 53
9.50% |, S
' o
¥ & s
# " .
9.00% & : *1,\'
3 T = .
8.50% ., g y s
S e YV D
- . o 5 0 e NN
8.00% |« i, Y "w A
7.50% b - Rt g SRl
wy” o PO TR N s
7.00%  ° T e T4
6.50% ( -0 P :
6.00% | :
28 days B
5.50% 91 days P
o ealet e 182 days g
5.00% | o :_ 1S . 364 days .:“_‘"\q.' . .
A 3 S
4.50% | : el
4.00% | ’
3.50% ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' '
2003 2004 2004 2005 2005 2006 2006 2007 2007 2008 2008 2009 2010 2010

16



Time series of nominal rate of return of CT are adjusted to instantaneous rate of return using the
equivalence relation of nominal to continuous rates:

e’ = (1 + %)n,

clearing r
R
r=nln (1 + —n>
n

The estimation of parameters S,, 1, and o, of Equation (11) is implemented using the
regression analysis mode of STATISTICA software, and the estimator of r, the instantaneous
interest rate, and its volatility are calculated from Equation (12).

Results
Results of estimation of parameters of MBS model for stock prices.

Figure 7 shows scatterplots and histograms of log-returns of two selected stocks, TELMEX and
GMEXICO. It can be noticed in the graphs that GMEXICO's log-returns are more volatile and
that log-returns of both securities follow a normal distribution function, an important assumption
of the model.

FIGURE 7
Scatterplots and histograms of log-returns of TELMEX and GMEXICO

Saattepiot of logretums TELVEX Hstogamof logretums TELIVEX
0. e

015 |

010

-010|

015

020!

2003 2004 2004 20056 20065 2006 2006 2007 2007 2008 2008 2009 2010 008 -006 003 001 001 004 006

Satterpiot of logHretums GVEXICO Hetogramo logetums GVEXCO
020,

010

005

-00s|

0.10|

015

o
2003 2004 2004 2005 2005 2006 2006 2007 2007 2008 2008 2009 2010 018 -016 014 011 -009 -006 004 001 001 004 006 008 011 013 016

17



Results of estimation of u and o are shown in Table 3 and plotted in Figure 8. Parameter

h = 1/252, represent

s the time step, i.e. one day.

TABLE 3
Estimation of parameters u and o for 40 stocks and the Mexican Stock Exchange index
Ticker Return () | Volatility (o) Ticker Return (u) | Volatility (o)
1 | SARE 4.71% 44.39% 22 | KOF 25.99% 33.00%
2 | TELMEX 12.28% 25.55% 23 | URBI 26.71% 45.04%
3 |VITRO 13.32% 46.96% 24 | WALMEX 26.97% 29.28%
4 | ARCA 14.04% 20.79% 25 | COMERCI 28.50% 60.99%
5 | GRUMA 14.19% 42.71% 26 | TELECOM 28.62% 33.96%
6 | CEMEX 14.25% 45.44% 27 | SORIANA 29.22% 32.41%
7 | AXTEL 14.47% 45.49% 28 | ICA 29.84% 43.97%
8 | CONTAL 15.12% 30.96% 29 | GCARSO 29.91% 35.55%
9 |GFAMSA 15.71% 52.90% 30 | IDEAL 30.04% 42.39%
10 | GAP 16.99% 37.33% 31 |GINBUR 30.94% 32.68%
11 | GMODELO 17.78% 27.74% 32 |BIMBO 31.21% 30.39%
12 | ARA 18.22% 37.82% 33 | ALFA 31.43% 35.63%
13 | KIMBER 18.38% 26.41% 34 | SIMEC 34.21% 58.10%
14 |ICH 19.11% 34.97% 35 | ALSEA 35.26% 37.93%
15 | HOGAR 20.79% 58.22% 36 | GFNORTE 38.02% 43.02%
16 | TLEVISA 21.02% 29.02% 37 | AMX 39.89% 33.23%
17 | HOMEX 22.32% 47.21% 38 | GEO 40.72% 42.94%
18 | TVAZTCA 22.88% 29.72% 39 |PE 48.77% 49.97%
19 | ASUR 24.79% 33.73% 40 | ELEKTRA 50.32% 35.15%
20 | FEMSA 25.56% 30.39% 41 | GMEXICO 56.43% 45.78%
21 | IPC 25.76% 22.76%
FIGURE 8

Return and volatility of 40 stocks and the Mexican Stock Exchange index
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Stocks like ALSEA, AMX and ELEKTRA have very high return and medium volatility and
GMEXICO, PE, GEO and GFNORTE achieved also high returns but high volatility. Other
stocks like SARE, GRUMA, CEMEX, AXTEL, VITRO and GFAMSA perform poorly
regarding return and had high volatility and others like SIMEC, COMERCI and HOGAR, show
medium and low returns and extremely high volatility. The Mexican Stock Exchange index yield
medium (average) return and low volatility, which demonstrates the effect of diversification to
reduce risk.

Dynamic time interval analysis

Results of the analysis are shown in Figure 9 and 10 for a sample of four stocks. It can be seen
that dynamic interval rates of return, if, and /i approximate and in various intervals equal the
return calculated for the complete time interval, i, especially when the intervals are not close to
the extreme data (first and last observations), where volatility of returns is higher due to the
smaller size of the interval, either forward or backward. The average deviation @, calculated with
Equation (20) is shown in Table 4. The results, for the selected four stocks, show that & takes
relative low values, which makes the estimation of ji a robust estimation in comparison with
dynamic interval estimators ar, and 4?.

TABLE 4
Average deviation (@) of rate of return fi with respect to fif, and fi?
Ticker Forward Backward
BIMBO -3.93% 5.36%
WALMEX 3.61% 1.98%
IPC 3.99% -3.61%
ALFA 9.06% 3.64%
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FIGURE 9

Relative price of BIMBO and WALMEX and dynamic internal analysis
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Interest rate estimation using Vasicek model.

The results of the estimation of the instantaneous interest rate and its volatility are given in Table

5.

TABLE 5
Instantaneous and nominal interest rate and volatility
Instantaneous Nominal
i, 5.55% 5.70%
g, 1.43%

Results of the multivariate portfolio optimization under stochastic control

To compare optimal portfolios with the Mexican Stock Exchange index, the same stocks of the

index are held in the portfolios. Stocks on the Mexican index and weights as of 03/23/2011
(Table 6) are analyzed. Since some new stocks in the index have less than four years trading,

BOLSA and COMPART are eliminated and in order to have data available for all stocks, time

interval for the portfolio analysis is limited to four years of price series, from 04/18/2007 to

04/23/2011.
TABLE 6
Stocks in the Mexican Stock Exchange index as of 03/23/2011, excluding BOLSA and
COMPART
1 ALFA 3.91%| |12 GAP 1.14%| |23 KIMBER 2.02%
2 AMX 25.23%| |13 GCARSO [1.37%| |24 MEXCHEM | 1.49%
3. ARA 0.32%| |14 GEO 0.86%| |25 PE 2.47%
4 ASUR 0.91%| |15 GFAMSA |0.16%| |26 SORIANA 0.50%
5 AUTLAN 0.14%| |16 GFINBUR |2.61%| |27 TELMEX 2.46%
6 AXTEL 0.41%| |17 GFNORTE |4.02%| |28 TLEVISA 6.75%
7 BIMBO 2.24% | |18 GMEXICO |853%| |29 TVAZTCA 0.43%
8 CEMEX 5.01% | |19 GMODELO |2.24%| |30 URBI 0.64%
9 COMERCI | 0.33%| |20 GRUMA 0.33%| |31 WALMEX |[12.40%
10 ELEKTRA| 2.40% | |21 HOMEX 0.64%
11 FEMSA 556% | |22 ICA 0.84%
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Market Portfolio and the Capital Market Line

The Market Portfolio (MP) is calculated with the MBS model, assuming short selling, a risk free
rate, r = 5.55% and. ,, = 0. The Capital Market Line (CML) is plotted in Figure 11, using
coordinates calculated in Table 7 for a range of proportions of the MP (m,) from 0% to 130%.

TABLE 7
Optimal portfolios on the CML

Tts 2% Hp Op
0% |100% | |5.5% | 0%
20% | 80% | | 25% | 8%
40% | 60% 44% | 17%
80% | 20% | | 83% | 33%
90% | 10% 93% | 38%
100% | 0% 103% | 42%
110% | -10% | |112% | 46%
120% | -20% | |122% | 50%
130% | -30% | |132% | 54%

Global Minimum Variance portfolio

The Global Minimum Variance portfolio (GMV) is calculated from the formula derived by
Merton (1971) and the resulting mean and variance are shown in Table 8 and plotted in Figure
11.

TABLE 8
Global Minimum Variance portfolio

Hp Op

26% 23%

Optimal portfolios with MBS model
Optimal portfolios are calculated for different values of the risk propensity coefficient y.

Portfolios are located along the Capital Market Line, depending on the value of y. Return and
volatility are shown in Table 9 for different values of y and plotted in Figure 11.
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TABLE 9
Portfolios calculated with the MBS model and optimized using the power utility function
for different y, the risk propensity coefficient

) 4 Hp 9 Tts Ty
-0.8 313% | 133% 317% | -217%
-1 274% | 116% 277% | -177%
-4 113% | 46% 111% | -11%
-6 82% | 33% 9% | 21%
-8 65% | 26% 62% | 38%
-10 54% | 21% 50% | 50%
-20 31% | 11% 26% | 74%
-60 14% | 4% 9% 91%
-500 % 0% 1% 99%

Comparison of optimal portfolios and the Mexican Stock Exchange index

The return and volatility of the Mexican Stock Exchange index (Table 10) are calculated with the
same methodology and the weights of each stock are taken from the Mexican Stock Exchange
index (IPC) as of 03/23/2011 (Table 6). Since the IPC is an index, optimal portfolios are
calculated with non-negative weights, i.e. not allowing for short selling of stocks and assuming
m, = 0. Table 11 shows a sample of three portfolios with less volatility of the Mexican Stock
Exchange index and higher return. These portfolios are calculated maximizing Sharpe (1963)
ratio, since the MBS optimal solution permits short selling. Both, the Mexican Stock Exchange
index and these three optimal portfolios are plotted in Figure 11, and weights, return and
volatility optimal Portfolio 1 are compared with the Mexican Stock Exchange index weights,

return and volatility, in Table 12.

TABLE 10
Return and volatility of Mexican Stock Exchange index
Hp Op
24% 28%
TABLE 11
Return and volatility of three optimal portfolios (No short selling)
Portfolio Wy o,
1 45% 25%
2 49% 26%
3 52% 28%
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TABLE 12

Mexican Stock Exchange and optimal portfolio weights, returns and volatility

IPC Portfolio 1 IPC Portfolio 1
Up = 24% | pp = 45% Up = 24% | 1y = 45%
oy, =28% | 0, =25% oy, =28% | 0, =25%
1 ALFA 3.91% 0.00% 17 GFNORTE 4.02% 0.00%
2 AMX 25.23% 0.00% 18 GMEXICO 8.53% 0.00%
3 ARA 0.32% 0.00% 19 GMODELO 2.24% 3.61%
4 ASUR 0.91% 8.33% 20 GRUMA 0.33% 0.00%
5 AUTLAN 0.14% 10.40% 21 HOMEX 0.64% 0.00%
6 AXTEL 0.41% 0.00% 22 ICA 0.84% 0.00%
7 BIMBO 2.24% 5.59% 23 KIMBER 2.02% 12.63%
8 CEMEX 5.01% 0.00% 24 MEXCHEM | 1.49% 22.98%
9 COMERCI 0.33% 0.00% 25 PE 2.47% 0.00%
10 ELEKTRA 2.40% 21.71% 26 SORIANA 0.50% 0.00%
11 FEMSA 5.56% 0.00% 27 TELMEX 2.46% 0.00%
12 GAP 1.14% 0.00% 28 TLEVISA 6.75% 0.00%
13 GCARSO 1.37% 0.00% 29 TVAZTCA 0.43% 0.00%
14 GEO 0.86% 0.00% 30 URBI 0.64% 0.00%
15 GFAMSA 0.16% 0.00% 31 WALMEX 12.40% 1.68%
16 GFINBUR 2.61% 13.07%
FIGURE 11

Optimal portfolios, the Mexican Stock Exchange index, the Global MinimumVariance
portfolio and the Market portfolio
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Conclusions

The results of modeling stock prices in the Mexican Stock Exchange with the Merton-Black-
Scholes model are encouraging. Data from publicly traded Mexican firms are calibrated and, in
the aggregate, risk and return parameters estimated with MLE procedures, are consistent with the
risk-return theoretical framework. The calibration of the data means that a very detailed and
careful data filtering process is followed, along with a test of the robustness of the estimated
parameters through an empirical dynamic time interval analysis. A weighted estimator is
proposed for future research. Regarding missing data, two different approaches, using MLE, are
developed for the estimation of parameters.

The MBS model optimal portfolios are located along the Capital Market Line, depending on the
risk aversion of the investor. They showed very high rates of return, due to the short selling
feature.

For the purpose of comparison with the Mexican Stock Exchange index, optimal portfolios are
determined including the restriction of not allowing for short sales so that only positive or zero
weights for each stock is permitted. It is important to mention that these portfolios outperformed
the Mexican Stock Exchange index in terms of higher returns and lower volatility, which make
them more attractive for the risk averse investor. Portfolio managers usually advise and
encourage risk averse customers to invest in tracking index stock funds, which are mistakenly

qualified as the safest and most profitable portfolios, preventing investors to increase their return
on investment and even taking lower risk exposure.

Appendix I
Parameters inference with missing data
Assume the price process {S;};so is observed at time series
0=t < 4 <, < tp, =T.
If daily time series has no missing data, then
h=t;,—t_; = 1day.
It is important to mention that & is related to working days only so that holidays and weekends

are not considered missing data days and it is also assumed that there exists one day step from
Friday to Monday. The series of log-returns are

S
Z; = 1ogS—t = logS; — logS;_1;i=1,..,n,
t—1

According to the model, the distribution of Z; is
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The likelihood and log-likelihood functions are,
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Deriving and equating to zero,
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This equation is obtained from
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