ESCUELA POLITECNICA NACIONAL

ESCUELA DE CIENCIAS

MODELOS DE OPTIMIZACION DE PORTAFOLIOS: UN ESTUDIO
COMPARATIVO BASADO EN SIMULACIONES
COMPUTACIONALES

PROYECTO PREVIO A LA OBTENCION DEL TiTULO DE INGENIERO
MATEMATICO

JAIME ESTUARDO FERNANDEZ ROMERO
jefr@andinanet.net

DIRECTOR: DR. LUIS MIGUEL TORRES
Iltorres@gollum.math.epn.edu.ec

QUITO, ABRIL 2008



DECLARACION

Yo, JAIME ESTUARDO FERNANDEZ ROMERO, declaro bajo juramento que el
trabajo aqui descrito es de mi autoria; que no ha sido previamente presentado
para ningun grado o calificacion profesional; y, que he consultado las referencias
bibliograficas que se incluyen en este documento.

A través de la presente declaracion cedo mis derechos de propiedad intelectual
correspondientes a este trabajo, a la Escuela Politécnica Nacional, segun lo esta-
blecido por la Ley de Propiedad Intelectual, por su Reglamento y por la normativi-
dad institucional vigente.

Jaime Estuardo Fernandez Romero



CERTIFICACION

Certifico que el presente trabajo fue desarrollado por JAIME ESTUARDO FERNANDEZ
ROMERO bajo mi supervision.

Dr. Luis Miguel Torres
DIRECTOR DE PROYECTO



AGRADECIMIENTOS

Mi gratitud y reconocimiento:

Al Creador por sus ilimitadas bendiciones, su misericordia y amor infinitos que
nos llevan siempre adelante.

Al Dr. Luis Miguel Torres por brindarme su confianza, direccién y apoyo desin-
teresados en todas las oportunidades que coincidimos a lo largo de mi carrera y,
de manera especial, en este proyecto.

A todos y cada uno de los profesores de quienes tuve la gran oportunidad de
recibir valiosos conocimientos.



DEDICATORIA

A mi Papa porque con su esmero, dedicacion y la guia de nuestro Sefor ha
sabido instruirme y porque siempre ha estado junto a mi brindandome todo su
apoyo y respaldo.

Jaime



TABLA DE CONTENIDOS

RESUMEN

Capitulo 1:. Introduccién a la Teoria de Portafolios
1.1. Portafoliosdeinversiébn . . ... ... ... ... ... ........
1.2. Modelosclasicos . . . . . . .. ... ... ...
1.2.1. Técnicasde andlisisbursatil . . . ... ............
1.2.2. Conceptos preliminares . . . . . ... ... ... ... ...,

Capitulo 2:. Modelos Deterministicos

2.1. El modelo original de Markowitz . . . . ... ... ... .......
2.1.1. Enfoquesdelinversor . . . . ... ... ... .........
2.1.2. Manejodecartera . . . .. .. ... ... ... ... ...
2.1.8. Formulacibndelmodelo. . . . .. .. ... ... ... ....

2.2. Modeloslineales . . . . . .. ... ... .. ... ... ...
2.2.1. Programacionlineal . . . .. ... ... ... ... ......
2.2.2. Tres Modelos de optimizacion de portafolio basados en pro-
gramacionlineal . . . . . ... ... ...

2.2.3. Modelo alternativo basado en el modelo de Konno . . . . . .

2.3. Modelosnolineales . ... ... ... ... . ... ... ... ...,
2.3.1. Modelo de la recta de mercado de capitales . . . ... ...
2.3.2. Modelo de optimizacién por escenarios . . . . . .. ... ..

Capitulo 3:. Modelos Probabilisticos
3.1. Modelo con restricciones de dominacién estocastica. . . . . . . ..
3.1.1. El problema del portafolio con dominacion restringida . . . .
3.1.2. Optimalidady Dualidad . . ... .. ..............
3.1.3. Un caso particular de funcion objetivo . . . . . . ... .. ..
3.2. Modelo basado enblsqueda TABU . . . . ... ...........
3.21. BusquedaTABU . . . . . .. . ...
3.2.2. Seleccion de instrumentos financieros . . . . . . .. ... ..
3.2.3. Construccion de pronosticos y series sintéticas . . . . . . .
3.2.4. Optimizacion del portafolio . . . . .. ... ... ... ....

Capitulo 4:. Implementacion de los modelos
4.1. Modelode Markowitz . . . ... ... ... ... ... ... . ...,
4.2. ModelooriginaldeKonno . . . .. ... ... ... ... ... ...
43. ModelodeCai . .. ... ... . .. i

30
36
37
38
40

46
46
48
50
54
59
59
65
66
67



44. ModelodeTeo . . . . . . . . . . . . . .

4.5. Modelo con restricciones de dominacion estocastica discretizado

4.6. Modelo modificadode Konno . . . . . . . . . . . .. ... ... ..

Capitulo 5:. Resultados Fundamentales

5.1. Empresas del promedio Dow Jones industrial (DJIA) . . . ... ..
51.1. Instancia2006 . . . ... ... ... ... ... ... ...
51.2. Instancia2007 . . . . . . . . . ...

5.2. Empresas del sector tecnologico en NASDAQ . . ... .......
5.21. Instancia2006 . . .. ... ... . ... ... ... . ...
5.2.2. Instancia2007 . . . . . . . .. ...

5.3. Empresas del sector financiero en NASDAQ . . ... ... ... ..
5.3.1. Instancia2006 . . .. .. ... .. ... ... ... ... ...
5.3.2. Instancia2007 . . . . . . . .. ... ...

Capitulo 6:. Conclusiones y Recomendaciones

6.1. Resumen . . . . . . . . ...
6.1.1. Seleccion de modelos aestudiar . . . . .. ... ... ....
6.1.2. Implementacion . . .. ... ... ... ... .. .......
6.1.3. Seleccidbndeinstancias . . . .. ... ... ... .......
6.1.4. Pruebas computacionales . . . ... ... ... .......

6.2. Conclusiones . . . . . . . . ...

6.3. Recomendaciones . . . . . .. ... .. ... ... ..

Apéndice A:. Cddigo fuente de los modelos implementados en Matlab

A.1. Modelode Markowitz . . . ... ... ... ... ... ........
A2. Modelo originaldeKonno . . . .. .. ... ... ... ... .. ...
A3. Modelode Cai . . ... ... ... .. . . ... .. ..
A4. ModelodeTeo . . . ... .. . . . . . .. .. e
A.5. Modelo con restricciones de dominacion estocastica. . . . . .. ..
A.6. Modelo modificadodeKonno . . . . .. .. ... ... ........

VI

73
75
77

79
80
82
86
88
89
92
94
95
98

104
104
104
104
104
105
109
111



INDICE DE FIGURAS

1.1. Frontera Eficiente . . . . . ... ... ... .. ... .. ... 15
1.2. ValorenRiesgo . .. .. .. ... . ... ... 16
2.1. Rectade Mercadode Capitales . . ... ... ... ... ...... 39
3.1. Diagrama de la metodologia . . . ... ... .. ... .. ...... 59
3.2. Simulacion del flujo de caja para determinar la capacidad real de
compra del inversionista. . . . . ... ... ... ... ... .. ... 65
4.1. Distribuciondelosretornos . . . . . . . ... ... ... ... ... 75
4.2. Distribucion del retornoiinicial . . . . . . ... .. ... ... ... .. 77
5.1. Cotizaciones DJIA Sep-Dic2006 . . . . . .. .. ... ... ..... 82
5.2. Valor neto del portafolio DJIA, Oct-Dic2006 . .. .......... 85
5.3. Cotizaciones DJIA Sep-Dic2007 . . . . . . . ... .. .. ... ... 86
5.4. Valor neto del portafolio DJIA, Oct-Dic2007 . ... ... ... ... 89
5.5. Cotizaciones NASDAQ-TEC Sep-Dic2006 . .. ........... 90
5.6. Valor neto del portafolio NASDAQ-TEC, Oct-Dic2006 . . . ... .. 95
5.7. Cotizaciones NASDAQ-TEC Sep-Dic2007 . ... ... ....... 96
5.8. Valor neto del portafolio NASDAQ-TEC, Oct-Dic 2007 . . . . .. .. 101
5.9. Cotizaciones NASDAQ-FIN Sep-Dic2006 . . . . ... ... ... .. 101
5.10.Valor neto del portafolio NASDAQ-FIN, Oct-Dic2006 . .. ... .. 102
5.11.Cotizaciones NASDAQ-FIN Sep-Dic2007 . . . . . ... ... .... 102
5.12.Valor neto del portafolio NASDAQ-FIN, Oct-Dic 2007 . . ... ... 103

VIl



41.
4.2.
4.3.
4.4.
4.5.
4.6.

INDICE DE ALGORITMOS

Markowitz . . . . . . . . . e 70
Konno . . . . . . . . e 72
O 73
Teo . . . e 74
Estocastico . . . . . . . . . .. ... 76
Konno modificado . . . ... .. .. .. .. ... ... ... ... 78



RESUMEN

La tesis presenta los resultados de un estudio comparativo de seis modelos de
optimizacién de portafolios, cinco de ellos tomados de la literatura especializada:
Markowitz, Konno, Cai, Teo, y un modelo basado en restricciones de dominacion
estocastica, el sexto modelo es propuesto como una modificacién al modelo ori-
ginal de Konno. Los seis modelos son implementados en Matlab y se realizan
pruebas de calidad de las soluciones tomando como instancias los precios de
las acciones de las empresas que componen el indice Dow Jones industrial, de
catorce de las mas grandes empresas del sector tecnoldgico y doce del sector
financiero que cotizan en Nasdag.

Palabras claves: Optimizacion de portafolios, inversiones, finanzas, rendimien-
to, riesgo, simulacién computacional.



Capitulo 1

Introduccion a la Teoria de Portafolios

1.1. Portafolios de inversion

Un portafolio de inversién dictamina la forma en que un cierto monto de capi-
tal se asigna para comprar un conjunto especifico de acciones que se negocian
en un mercado de valores. Debido a que las cotizaciones de las acciones varian
de acuerdo a fluctuaciones no previsibles del mercado, el valor total del portafolio
cambia a lo largo del tiempo. El problema de optimizar un portafolio es un problema
bicriterio en el que intervienen dos objetivos contrapuestos: aumentar la ganancia
esperada y minimizar el riesgo de pérdidas debido a caidas en las cotizaciones
de las acciones. Se han propuesto algunos modelos y algoritmos para optimizar
portafolios, siendo el mas conocido un modelo cuadratico planteado por Markowitz
a mediados del siglo pasado que busca minimizar el riesgo del portafolio, mientras
se garantiza un cierto nivel de ganancia. Posteriormente se han propuesto diver-
sos modelos alternativos, que pueden ser de tipo lineal, no lineal, deterministicos,
estocasticos, y emplear otros paradigmas como maximizar la ganancia esperada
sujeta a un cierto nivel de riesgo, o incluso optimizar una combinacién parametri-
zada de ganancia y riesgo.

Con su articulo publicado hacia la mitad del siglo pasado, Markowitz en [18]
inicié lo que ahora se reconoce como una revolucion, tanto por su impacto en la
transformacion del sistema de intermediacion financiera asi como por haber de-
satado una profunda renovacion en la investigacion cientifica dentro del campo
de la economia financiera, centrada en la gestion del riesgo. El tema desarrolla-
do por Markowitz, se refiere a la seleccion de inversiones, es decir, al problema
de cdmo asignar los recursos liquidos entre las diversas opciones disponibles pa-
ra tal efecto. Antes de que se popularizara el enfoque de Markowitz, la seleccion
de inversiones implicaba un costoso proceso de recopilacion y procesamiento de
informacion muy diversa acerca de las empresas emisoras de activos. Esta infor-
macion consistia, entre otras cosas, de balances y estados financieros, situacion
de la empresa dentro de la industria y de ésta dentro de la economia en su conjun-
to, calidad de la gestion de la empresa, politicas de dividendos, etc. El enfoque de
Markowitz simplificé notablemente el problema de seleccién de inversiones al con-
siderar los rendimientos de los activos como un proceso estocastico y centrarse
exclusivamente en los indicadores estadisticos de los resultados de las empresas



emisoras y, mas especificamente, en tres parametros basicos: media, varianza y
covarianzas de las tasas de rendimiento de los activos.

Markowitz advirtié que el problema de seleccidn de inversiones estaba vincula-
do a una nocidn central de incertidumbre (o riesgo), lo cual significaba reconocer
que cualquier inversion financiera tiene mas de un resultado posible en términos
de rendimiento y que, en el mejor de los casos, solo es posible conocer o inferir
una distribucion de probabilidades para el rendimiento. Si no existiera incertidum-
bre, todos los inversionistas invertirian en el activo que ofreciera la mas alta tasa
de rendimiento, lo que equivale a decir que solo podia existir un unico activo de in-
version. De igual forma, si se considera sélo el valor esperado de los rendimientos,
una politica 6ptima de inversién consistiria en escoger aquel activo que tuviese el
valor esperado mas alto. En ambos casos, no se plantearia el problema de la di-
versificacion de activos. Por otra parte, el contexto de incertidumbre en el que se
da necesariamente el proceso de inversion, requiere incorporar alguna hipotesis
acerca del comportamiento del inversionista cuando se enfrenta a las opciones
de inversion desconociendo con certeza el resultado futuro de las mismas. El in-
versionista tipico de Markowitz busca la mas alta expectativa de rendimiento y el
riesgo mas bajo posible, y esta dispuesto a intercambiar riesgo por rendimiento.
En los términos actuales, es la descripcién de una persona con aversion al ries-
go. Es facil cuantificar el rendimiento esperado de una inversion si se conocen los
valores iniciales y finales esperados de la misma. En cuanto al riesgo financiero,
desde Markowitz se acepta que una medida de ella es la varianza (o desviacion
estandar) de los rendimientos. Puesto que normalmente no es posible encontrar
activos que al mismo tiempo tengan los rendimientos esperados mas altos y el
riesgo mas bajo, el inversionista se encuentra en un dilema entre rendimiento y
riesgo que se resuelve dependiendo de la tasa personal a la que él esta dispuesto
a intercambiar riesgo por rendimiento. El analisis reconoce que no todos los in-
versionistas tienen el mismo grado de hostilidad al riesgo vy, por lo tanto, la tasa
a la que cada inversionista prefiere canjear mas riesgo por mas rendimiento es
variable y subjetiva.

El planteamiento singular de Markowitz tuvo como pilares estos tres conceptos
claves:

(a) el resultado (rendimiento) de una inversion debe ser tratado como un fenéme-
no estocastico,

(b) el inversionista tipico actiia con aversion al riesgo,

(c) el rendimiento y el riesgo esperados de los activos de inversion tienen medidas
estadisticas en la media y la varianza de una distribucion.



La simple observacion de la literatura actual y de la practica de la inversion
financiera nos permite comprobar el profundo y duradero impacto de la innovacion
producida por el trabajo de Markowitz. Sin embargo, su contribucion especifica
mas notoria consistid en el desarrollo de un método de seleccion de inversiones
para un unico periodo, en un contexto de incertidumbre y para inversionistas con
aversion al riesgo: el enfoque ahora conocido como media - varianza. El resultado
mas importante del enfoque de Markowitz es que permite deducir combinaciones
de activos (portafolios) que simultaneamente cumplen con dos condiciones:

(a) tienen la varianza minima dentro de todas las combinaciones posibles que
tienen un rendimiento esperado dado y

(b) tienen el rendimiento esperado maximo dentro de todas las combinaciones
posibles que tienen una varianza dada.

Aquellas combinaciones que reunen estos dos atributos se llaman portafolios
eficientes y el conjunto de portafolios eficientes es conocido como la frontera de
portafolios eficientes. Los portafolios eficientes dominana todos los que no lo son
y por ello este resultado reduce drasticamente el nimero de posibilidades de in-
version a escoger por un inversionista hostil al riesgo y que toma una decision de
manera racional, es decir, considerando los parametros de riesgo y rendimiento.

Actualmente, con la integracién de los grandes centros financieros del mundo,
los inversionistas pueden acceder a la informacién diaria y en tiempo real rela-
cionada con los diferentes instrumentos financieros con miras a estructurar sus
carteras de la mejor manera posible. Como consecuencia, la investigacion en el
campo de la optimizacion de portafolios ha crecido notablemente, lo que se revela
en la cantidad de modelos propuestos hasta la fecha. Examinaremos en esta tesis
algunos de los mas comunes, y estudiaremos su comportamiento sobre instan-
cias reales. Exploraremos ademas los resultados obtenidos al combinar ideas de
algunos modelos en un nuevo algoritmo de optimizacion.

1.2. Modelos clasicos

En esta seccion formalizaremos el problema objeto del presente estudio. El
problema de construir un portafolio de inversion ha sido estudiado desde mucho
antes de la mitad del siglo pasado, sin embargo, fue Markowitz quien sentd las
bases para su analisis como lo conocemos en la actualidad.

Sharpe, Alexander y Baily ([33]) han contribuido en gran parte al desarrollo
de las teorias modernas financieras en torno a la teoria de portafolios, ademas de
Miller y Modigliani. Entre otras contribuciones, estos autores desarrollaron algunas



proposiciones que caracterizan el equilibrio de los mercados de capitales.

A Markowitz, le corresponde el mérito del desarrollo del modelo de media-
varianza [19] que constituye un intento pionero de enfocar la demanda de activos
con riesgo.

La Moderna Teoria de Portafolio ha cambiado la forma en que los inversionistas
pensaban acerca de sus estrategias. La teoria asume que los mercados financie-
ros son eficientes, significando que el precio de cualquier accion incorpora toda la
informacién acerca de la accion.

El Modelo de Valoracion de Activos (Capital Asset Pricing Theory, CAPM) parte
del supuesto de que el mercado de capitales es perfecto, es decir, que existe la
posibilidad de prestar y endeudarse en cantidad ilimitada a un tipo libre de riesgo
comun para todos los agentes y que las expectativas del publico son homogéneas,
y proporciona fundamentalmente dos conclusiones: la primera se refiere al grado
de diversificacion de la cartera éptima en equilibrio de mercado, la segunda trata
sobre la apropiada medida de riesgo de un activo y la relacidén que guarda en
equilibrio con su tipo de rendimiento esperado.

En 1952, Markowitz publica el articulo “Portfolio Selection” donde centra su
atencién en la diversificacién de carteras, demostrando como un inversor pue-
de reducir el riesgo eligiendo acciones cuyas oscilaciones no sean paralelas. En
su modelo utiliza conceptos que han sido de gran avance teérico y cuya utilidad
esta fuera de toda duda. El primer pilar de su teoria es la relacion entre el riesgo y
las variables estadisticas, cuya medicion es posible, especificamente la varianza
histérica de la rentabilidad. El articulo argumenta que los inversores demandan un
retorno mayor para inversiones mas riesgosas.

Antes de Markowitz, se conocia de la experiencia practica que un portafolio con
un mayor numero de acciones era menos riesgoso que uno con pocas acciones.
Acciones que se desempenan mal, tienden a estar compensadas por acciones
que se desempenan bien, por lo tanto el retorno del portafolio varia menos que el
retorno de un portafolio con un menor nimero de acciones o de una accién indi-
vidual. Markowitz demostr6 que la clave para diversificar un portafolio no estaba
simplemente en el nimero de acciones que lo componen, sino también y mas im-
portante aun, en la correlacion de los retornos de las acciones que lo conforman.

En el proceso de estructurar carteras de inversion, se encuentran activos con
correlacion positiva, negativa o muy cercana a cero. Cuando todos los activos
estan correlacionados en forma positiva, desde la mirada tedrica y matematica,
es imposible la diversificacion, entendida ésta como la distribucion de las inversio-
nes entre diferentes opciones financieras y no financieras, reduciendo el impacto
que una inversion individual (desde el punto de vista de un rendimiento bajo o una



pérdida de capital) pueda provocar en el portafolio o cartera administrada. Cuando
el indice de correlacion entre los activos es muy cercano a cero, es posible encon-
trar un portafolio con un riesgo inferior al menor riesgo individual presente en la
cartera; en este caso se habla de diversificacion leve. El tercer caso, o escenario
de total diversificacion, se presenta cuando los activos estan correlacionados en
forma negativa (inversa), es aqui donde es posible hallar el portafolio 6ptimo para
el inversionista racional con aversion al riesgo.

1.2.1. Técnicas de analisis bursatil

Existen diferentes teorias y técnicas de analisis destinadas a seleccionar y es-
tudiar los valores bursatiles con mayor potencial alcista 0 en determinados mo-
mentos a identificar aquellos instrumentos del mercado con tendencia a la baja.
De los principales métodos de analisis de inversiones que han demostrado su efi-
ciencia a lo largo del tiempo, los dos mas utilizados en la bolsa son el Analisis
Fundamental y el Andlisis Técnico. Cada uno de estos métodos de andlisis tiene
sus principios, ventajas, limitaciones y se basa en un componente diferente del
mercado accionario.

Analisis Fundamental

El Andlisis Fundamental es el estudio de toda la informacion disponible en el
mercado sobre el emisor (empresa o gobierno) y su entorno empresarial, finan-
ciero y econdémico, con la finalidad de obtener su verdadero valor y asi formular
una recomendacién de inversidén. Este método recopila y analiza la informacién
histérica pretendiendo anticipar el comportamiento futuro de un determinado titulo
valor que se cotiza en la Bolsa. La hipotesis fundamental en que se basa este
método es que aunque el mercado puede no ser eficiente a corto plazo, si lo es a
largo plazo, por lo que una empresa termina cotizando en la bolsa al precio que le
corresponde. El Analisis Fundamental trata en todo momento de descubrir subva-
loraciones o sobrevaloraciones, con base en determinadas informaciones aun no
asimiladas por el mercado y que s6lo se pueden apreciar en el largo plazo.

Este método parte del supuesto de que los movimientos de los precios de las
acciones tienen causas, ya sea economicas 0 de otro tipo, y que ellas pueden
identificarse y ponderarse antes de producir su efecto en el mercado. Para ello
es necesario analizar la situacion financiera de los mercados tanto en el entorno
macroecondmico, como en las condiciones microecondémicas de interés de las
empresas, sus estados financieros, balances, los resultados de ventas, el flujo de



efectivo, las politicas de dividendo e inversion, la capacidad gerencial y productiva,
la competencia que existe en el sector, los proyectos de inversion, las perspectivas
de crecimiento, el entorno politico, el tipo de cambio, los tratados internacionales
de comercio, y la legislacion, entre otros. La diversidad de sectores cotizados hace
que apenas se pueda hablar de reglas generales para la valoracion y el analisis
de los diferentes factores ya que los mismos criterios no son aplicables a todos
los sectores. Por lo tanto, no se puede hablar de una metodologia de Analisis
Fundamental, sino de varias, en funcién del sector que se analice.

La principal limitacién del Andlisis Fundamental es que mucha informacion re-
lativa a una empresa ya ha sido conocida por personas que tienen informacion
privilegiada antes de ser publicada. Estas personas estan en capacidad de tomar
posiciones antes de que se conozcan oficialmente los datos, con lo cual produ-
cen una alteracion de las cotizaciones, antes de que un inversionista externo (sin
informacion privilegiada) pueda entrar en la negociacién. Ademas, existe una re-
lativa probabilidad de que las empresas alteren o maquillen los resultados de una
sociedad en un periodo determinado, razén por la cual puede resultar dificil obte-
ner parametros reales de comparacion con otras empresas del mismo sector que
cotizan en la bolsa. Otra limitacidén consiste en la complejidad de los modelos y la
dificultad técnica requerida para recopilar tanta informacion.

Analisis Técnico

El Andlisis Técnico de valores pretende pronosticar las variaciones futuras de
un valor bursatil basandose exclusivamente en la observacion de la evolucion
histérica de sus cotizaciones. A diferencia del Analisis Fundamental, éste no es-
tudia las variables econdmicas, sino los movimientos que se han producido en las
cotizaciones de un titulo dentro de la dinamica del mercado.

Este estudio se realiza mediante el manejo de indicadores y graficos que re-
flejan el precio de una accién y su volumen a través del tiempo, con el fin de
determinar las tendencias futuras de los precios, mediante el analisis de factores
claves: el precio, el tiempo y el volumen negociable.

El Analisis Técnico parte del supuesto central de que los inversionistas son ca-
paces de predecir los cambios y quiebres en los precios a partir de la informacion
historica de estas mismas variables, y considera que los inversionistas cuentan
con series de precios, volumenes transados de acciones, informaciones contables
y un conjunto de hechos cuantificables sobre los que se pueden aplicar diferentes
técnicas matematicas y heuristicas. De hecho, el Analisis Técnico considera que
la informacion que se tiene al presente se conservara en el futuro.



Aunque el Analisis Técnico ha ido ganando reconocimiento con el paso del
tiempo, y son cada dia menos aquellos que rechazan radicalmente sus posibili-
dades, es oportuno senalar algunas criticas que se han planteado respecto a la
validez de sus postulados:

» Es el propio mercado el que ofrece informacién para poder predecir su ten-
dencia futura. Los analistas técnicos opinan que el precio que tiene un activo
refleja toda la informacion existente del mercado. Por lo tanto, estudiando los
movimientos de precios de los activos estaremos estudiando indirectamen-
te las expectativas de como eventos futuros, ya sean econdmicos, politicos,
etc., pueden afectar a dichos activos. En [22] se sostiene que los métodos
técnicos no se pueden usar para elaborar estrategias Utiles de inversion.

m |Los precios se forman por tendencias. Los precios normalmente siguen una
Unica tendencia, hasta que sucede algo que hace cambiar ese escenario.
Por tanto, el precio de una accién seguira continuamente estas tendencias,
formando ondas. El precio de un activo se estara moviendo en una misma
direccion hasta que se produzca un cambio en las expectativas de los inver-
sores, que haga cambiar la tendencia del activo. Los precios muchas veces
no los forman sélo los analisis fundamentales que se realicen en una empre-
sa, sino que influyen otro tipo de factores que deberian tenerse en cuenta.
Entre ellos se pueden destacar: factores sicolégicos (expectativas de éxito
de la empresa en cuestion), opiniones del mundo empresarial, entre otras.

= Lo que sucedio6 en el pasado puede volver a ocurrir en el futuro. Estudiando
las series histéricas de los precios de los activos se puede observar que,
en un gran numero de ocasiones, el activo reacciona de una manera pareci-
da a algunas formaciones graficas del pasado. El Analisis Técnico parte de
estas informaciones que se tienen al presente, y supone el futuro se manten-
dra como el pasado, situacién que puede ser o no cierta. De esta manera, lo
que los inversionistas realmente conocen es el pasado y el presente de las
acciones, ademas cuenta con una serie de informacion como son las series
de precios, volumenes transados de acciones, informaciones contables y un
conjunto de hechos cuantificables sobre los que se puede aplicar diferentes
técnicas matematicas.

» Las figuras, o formaciones graficas son casi completamente subjetivas y sélo
existen en la mente del observador. En muchos casos las figuras graficas no
son faciles de identificar y construir, sobre todo cuando se busca hacerlo



sobre los propios indicadores y osciladores. De alli que esta sea una de las
principales criticas que suele hacérsele a esta herramienta.

» Los analistas técnicos sostienen que los precios del pasado describen tra-
yectorias que se repetiran en el futuro. Sin embargo, debe pensarse qué ocurre
en aquellos mercados bursatiles como el ecuatoriano, mas explicitamente el
caso de la Bolsa de Valores de Quito, que no rednen las caracteristicas de
ser competitivos con todo lo que ello implica. Por ejemplo, mercados con ge-
neracioén de informacion reservada o confidencial que es usada por algun
grupo privilegiado de inversionistas, o bien con acciones altamente concen-
tradas en pequenos grupos y que se transan generalmente fuera de Bol-
sa, con intermediarios que forman los precios a partir de remates ofrecien-
do grandes paquetes de acciones. Son hechos que por intuicion o sentido
comun indican que el mercado bursatil no reline las caracteristicas para ser
explicado totalmente por los analistas técnicos o por las teorias fundamenta-
listas.

Las teorias que soportan los dos tipos de analisis mencionados, se han de-
sarrollado para mercados bursatiles con unas caracteristicas diferentes a las del
mercado ecuatoriano, ya que éste presenta particularidades que no son compa-
tibles con las premisas de los mismos. Dichas caracteristicas estan relacionadas
con variables como el tamano y liquidez del mercado, la concentracién de la aten-
cion de los inversionistas en unas pocas acciones de interés, o la eficiencia en la
valoracidn de activos, entre otras. Tal situacion dificulta en gran manera el desarro-
llo de un método concreto de analisis en la seleccion de un portafolio de acciones
en el corto plazo que retribuya al inversionista cierta utilidad.

Dentro del analisis técnico existen varios modelos y métodos para la construc-
cién de un portafolio 6ptimo. En los capitulos posteriores se abordaran aquellos
gue se consideran de mayor importancia, tanto por su contenido tedrico, como por
su aplicabilidad en el mundo financiero. A continuacion se mencionan los princi-
pales modelos:

= Modelo de optimizacidén cuadratico de Markowitz, enfoque media-varianza
[18].

= Modelos de programacion lineal [3] y [15].

= Modelo de control de horizonte en retroceso basado en programacion es-
tocastica [20].

= Modelo de optimizacién basado en busqueda Tabu [34].



Modelo basado en el método del punto interior primal-dual [8].

Modelo de utilidad diferencial estocastica [29].

Modelo con restricciones de dominacion estocastica [4].

Modelo de seleccién de cartera utilizando funciones borrosas de riesgo late-
ral [13]

1.2.2. Conceptos preliminares

En esta seccion se definen con mayor precision algunos conceptos que seran
requeridos para formular los modelos de optimizacién de portafolios en los siguien-
tes capitulos.

Retorno

El retorno es una medida de la ganancia obtenida sobre una inversién en un
periodo de tiempo dado. Se expresa a través de tasas de rendimiento. Considere-
mOos una accion S en el periodo 0, ..., 7. Sean S(0) y S(T) los precios de la accién
en los instantes 0 y T, respectivamente.

La cantidad
pr = W (1.1)
se denomina retorno simple o aritmético en el periodo 0, ..., T".
La cantidad
rp = ln% (1.2)

se denomina log retorno o retorno geomeétrico en el periodo 0, ..., 7.

Analisis del Retorno Total

Una de las herramientas mas simples en el disefio de un portafolio de inver-
sidn es el analisis del retorno total. Dado que los parametros a considerar en la
eleccion de una cartera 6ptima se refieren a valores esperados de los retornos y
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riesgos para distintos activos alternativos, el analisis del retorno total responde a la
pregunta de ¢ cual sera el retorno esperado para un horizonte de tiempo definido?.

Es preciso establecer que para cierta clase de activos, como los de renta fija,
existe una internalizacion explicita de los flujos en el precio de la transaccion de los
instrumentos. Sin embargo para activos de renta variable la situacion es diferente.
En estos ultimos, es el precio de mercado el que internaliza implicitamente el
dividendo futuro, dividendo que a su vez es esperado, lo cual le da la categoria de
renta variable al instrumento en cuestion.

Aplicando estos conceptos a una cartera de renta variable, es posible proyectar
los precios de cada instrumento de inversion e incorporar los retornos incremen-
tales asociados a los cupones y la reinversion de estos. De igual forma, es posible
identificar el tramo de la curva a invertir considerando unicamente el efecto cambio
de precio.

Sin embargo si lo que se desea es ir un paso mas alla y considerar los retornos
esperados como insumo de andlisis de optimizacion mas completo, es necesario
considerar todos los componentes del retorno total, para asi permitir una compa-
racion insesgada de retornos.

De esta forma, la proyeccion de precios de los distintos activos de renta fija
puede deducirse de la comparacion de la curva de rendimiento esperada con la
curva de rendimiento actual, debido a la relacién existente entre el cambio de
rendimientos y la variacion de precios.

Rentabilidad y Riesgo

Al hablar de inversiones y rentabilidad, no se puede dejar de mencionar al ries-
go, al cual hasta ahora lo hemos tratado de una manera superficial, asumiendo
la concepcidn basica que se tiene del mismo. Previo a la formulacion matemati-
ca, en esta seccion se busca establecer de manera mas precisa las definiciones
de rentabilidad y riesgo con la finalidad de proceder a su analisis y medida. Con
referencia a la rentabilidad, el principal problema no es tanto su definicion como
los métodos de estimacion utilizados: medias histéricas de diverso tipo, CAPM,
modelos de indices, modelos de factores, etc. La medida del riesgo que se con-
sidere es importante ya que de ella depende en gran parte el diseno del modelo
matematico de seleccion de cartera dada la distribucion de rentabilidades. En ge-
neral, el riesgo surge como consecuencia de la incertidumbre en el resultado y
suele considerarse mediante la probabilidad de conseguir resultados distintos a
los esperados dada una posicion de partida. Si se considera mas de una fuente
de incertidumbre, el riesgo se transforma en un vector aleatorio multidimensional,
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lo que a nivel de modelizacién lleva a considerar diversos factores de riesgo: riesgo
operativo, riesgo de precio, riesgo de tipo de interés, riesgo de volatilidad, riesgo
sectorial, riesgo de crédito, riesgo de liquidez, riesgo de cambio, etc.

Es preciso identificar algunas técnicas de cuantificacion del riesgo de mercado,
tanto para inversiones individuales de renta fija (bonos) como de renta variable (ac-
ciones), asi como para portafolios de inversion compuestos por multiples activos
(fondos de inversion, carteras de administracion individual, etc). En este sentido,
cabe la interrogante ¢ existen instrumentos de inversion sin riesgo?. La respuesta
es simple: no existe ninguna inversion en un mercado de valores que esté exenta
de riesgo. A manera de resumen pueden identificarse fundamentalmente cinco ti-
pos de riesgos que son inherentes a la compra venta de instrumentos de inversion:

Riesgo Precio Es aquel ligado a la disminucion del precio de los titulos valores
en los que se ha inviertido. Puede presentarse, entre otras cosas, por un
incremento en las tasas de interés del mercado.

Riesgo Solvencia del Emisor Se presenta cuando el emisor de los titulos valores no
puede hacer frente a sus obligaciones, con lo cual habria una reduccion del
patrimonio del inversionista.

Riesgo de Liquidez Representa la posibilidad de que las inversiones no puedan
ser redimidas en el momento en que se requiere, por lo que deba esperase
algun tiempo para convertirlas en efectivo.

Riesgo de Tipo de Cambio Se presenta cuando la moneda en que estan denomi-
nadas las inversiones se deprecia frente a otras monedas, y el rendimiento
no compensa esa depreciacion.

Riesgo de Administracion Se presenta cuando hay culpo, dolo o negligencia por
parte del puesto de bolsa con el que se concretd la inversion.

Cabe sefalar, ademas, que en cada activo financiero se debe diferenciar entre
un riesgo general o sistematico y un riesgo especifico o no sistematico. Por otra
parte, cuando se considera mas de un factor de riesgo, hay que determinar si su
efecto es aditivo o multiplicativo, lo que puede resultar de suma importancia.

Riesgo Sistematico y Riesgo no Sistematico

La rentabilidad de un valor mobiliario esta afectada por dos tipos de riesgos:
Un riesgo propio o “especifico’que depende de las caracteristicas especificas de
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la entidad o empresa emisora, naturaleza de sus actividad productiva, competen-
cia de la gerencia, solvencia financiera etc. este tipo de riesgo se conoce también
como “no sistematico o diversificable” y un segundo tipo de riesgo, llamado “sis-
tematico o de Mercado”, que no depende de las caracteristicas individuales del
titulo, sino de otros factores (coyuntura econémica general) que inciden sobre el
comportamiento de los precios en el mercado de valores. A este segundo tipo de
riesgo también se lo denomina como “'no diversificable” ya que no sera posible
eliminarlo mediante la diversificacion, dada la correlacion existente entre la ren-
tabilidad del titulo en cuestion con las rentabilidades de otros titulos a través del
indice Bursatil que resume la evolucion del mercado.

Cuando un inversor compra titulos en el mercado de valores con el fin de redu-
cir el riesgo, tiene sentido la diversificacion si las rentabilidades de los diferentes
titulos adquiridos no estan correlacionados, o tienen distinto grado de correlacion
con el indice del mercado. El modelo mas conocido para estimar la rentabilidad y
el riesgo de los valores mobiliarios es el llamado “Modelo de Mercado” de Sharpe
(ver [31]), que sirve de base al "Modelo Diagonal”.

Uno de los criterios para la clasificacion de los activos financieros es el basado
en el coeficiente beta de Sharpe [32] o coeficiente de volatilidad. El coeficiente
beta se emplea para medir el riesgo no diversificable. Se trata aqui de un indice
del grado de respuesta de un activo ante un cambio en el rendimiento de mercado.
El coeficiente beta que caracteriza al mercado es 1; todos los demas coeficientes
se juzgan en relacion con este valor. Las betas de los activos pueden adoptar
valores ya sean positivos 0 negativos, si bien aquellos (positivos) constituyen la
norma. La mayor parte de los coeficientes beta se hallan entre 0,5y 2.

Otra defincion es la que presenta William Sharpe en [31]: “El coeficiente de
volatilidad beta de un activo financiero indica cuanto varia el rendimiento de dicho
activo en funcién de las variaciones producidas en el rendimiento del mercado en
el que aquel se negocia”.

Segun este criterio, los activos financieros se suelen clasificar en tres grandes
grupos o categorias:

1. Activos “poco volatiles” o “defensivos”, que son aquellos cuya beta o coefi-
ciente de volatilidad es inferior a la unidad.

2. Activos “muy volatiles” o “agresivos”, que son aquellos cuya beta o coeficien-
te de volatilidad es superior a la unidad.

3. Activos de “volatilidad normal” o “neutros”, que son aquellos cuya beta o
coeficiente de volatilidad es igual a la unidad.
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Teoria del equilibrio en el Mercado de Capitales

La Teoria del equilibrio en el Mercado de Capitales es una extension del mode-
lo de Markowitz y consiste en introducir la posibilidad de que el inversor no invierta
todo su presupuesto en activos con riesgo, sino que una parte del mismo la de-
dique a la adquisicidn de activos sin riesgo o bien lo ceda en préstamo al tipo de
interés de dicho activo sin riesgo.

También tiene la posibilidad de invertir en valores mobiliarios una cantidad su-
perior al presupuesto de inversion disponible, financiando la diferencia como en-
deudamiento. De este modo se puede hablar de carteras con préstamo (Lending
Portfolios) cuando una parte del presupuesto de inversién de presta al tipo de
interés del activo sin riesgo y de carteras con endeudamiento (Borrowing Portfo-
lios) cuando se pide prestado para invertir en valores mobiliarios, al mismo tipo de
interés.

Los bonos del tesoro y la deuda publica a corto plazo, pueden considerarse
como activos sin riesgo, ya que el inversor conoce regularmente y por anticipado
y con certeza la renta periodica que el inversor va a recibir en forma de intereses
y también el precio de reembolso al termino de la vida del empréstito.

Al incluir la posibilidad de prestar (o pedir prestado) una parte del presupuesto
de inversion, la curva de carteras eficientes del modelo de Markowitz se convierte
en una recta. La cartera estara formada ahora por dos tipos de activos: Un activo
sin riesgo que sera la parte prestada (o adeudada) y un activo con riesgo, concre-
tado en un valor mobiliario o combinacion de varios valores mobiliarios (cartera),
perteneciente a la frontera eficiente original, generada conforme a la l6gica del mo-
delo de Markowitz, cuando no se habia tenido en cuenta la existencia de activos
sin riesgos.

En la teoria clasica de las finanzas el riesgo ha tenido una consideracion ar-
bitraria (primas de riesgo en tasas de descuento, penalizacion por riesgo en los
rendimientos esperados futuros, etc.), pero lo mas habitual es la consideracién de
la varianza de la cartera, obtenida como una forma cuadratica cuya matriz simétri-
ca es la matriz de varianzas-covarianzas de las rentabilidades, o en su caso la
desviacion estandar. En la practica existen muchos y sofisticados métodos mas
alla de la simple obtencion a partir de datos histéricos que establece el riesgo
en funcion de errores de prediccion pasados que hay que minimizar. No obstan-
te, cabe recordar que el vector de medias muestrales y la matriz de covarianzas
muestrales son estadisticos suficientes para distribuciones normales conjuntas.

Otras medidas del riesgo de la cartera son la desviacion absoluta total (cita-
da en [19]) y la desviacion absoluta media ([16]), que utiliza el vector de medias
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muestrales y las realizaciones muestrales del vector de rendimientos, y que a nivel
poblacional equivale al modelo media-varianza al ser la desviacion absoluta media
de la distribucién normal proporcional a la desviacion estandar. Igualmente, des-
taca la Beta, sobre todo si es importante considerar el riesgo sistematico, siendo
la misma una funcion lineal de las Betas de los activos considerados.

Las distribuciones asimétricas ya fueron tratadas por Markowitz ([19]), quien
proponia el modelo media-semivarianza, estando ya presente la idea en el criterio
"Safety First’de Roy ([27]),que trata el riesgo con restricciones de déficit quelimitan
la probabilidad de qué el retorno de la cartera no supere un valor minimo).

El tratamiento asimétrico del riesgo es apropiado para carteras con opciones,
activos con respaldo hipotecario, y también para factores de riesgo con distribu-
cion asimétrica. Ademas de la semivarianza existen otras medidas del riesgo de
dominio parcial inferior, 0 "Downside risk”, que consideran solo retornos por deba-
jo de un determinado nivel critico. La mayor parte de medidas del riesgo que se
manejan en seleccidn de cartera se pueden englobar en la férmula,

T
LQ(T,T):/ IR — T|*dF(R) (1.3)

—0

donde F(R) es la funcidn de distribucion de los retornos, T' es el nivel minimo
aceptable, nivel de desastre, o un objetivo preestablecido para los mismos, que
incluso puede ser un indice, T puede ser oo si la medida es de dominio global o
puede ser T si es una medida de dominio parcial, y « € [0, co[ €s un parametro de
importancia relativa de las desviaciones, tal que o > 1 supone aversion al riesgo, y
para dominio estocastico de grado n se exige que « > n — 1. Sin embargo, existen
medidas del riesgo que no quedan recogidas directamente en dicha férmula, como
las medidas lineales-cuadraticas por subdominios ([14]), que ademas toma como
7 =T el maximo rendimiento.

Frontera Eficiente

En la Frontera Eficiente (figura 1.2.2) estan situadas las mejores rentabilidades
para un riesgo determinado, clasificadas de la forma que a mayor riesgo corres-
ponda una mayor rentabilidad. Segun el grado de aversion al riesgo, el inversor se
situara de forma razonable en uno u otro punto de la linea de la frontera eficiente.
Cualquier otro punto seria irracional.

Cabe destacar, que la evidencia muestra que para niveles bajos de riesgo es
posible incrementar retornos sin una adicion significativa de volatilidad, sin embar-
go llega un momento en que la unidad de retorno adicional genera incrementos
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en la volatilidad muy por encima de los niveles observados a niveles de retornos
bajos. Esta relacion se conoce como Coeficiente de Sharpe [33], y define la razdn
Retorno / Riesgo de portafolios alternativos a lo largo de la frontera eficiente, la
cual presenta, una relacién normalmente decreciente a lo largo de la frontera efi-
ciente a medida que se exige mayor nivel de retorno a un portafolio.

Figura 1.1: Frontera Eficiente
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Métodos Alternos de Medicion de Riesgo de Mercado

Antiguamente en el area de las matematicas financieras bastaba con manipu-
lar eficientemente la relacion de valor presente para dominar relativamente el area.
Actualmente los desafios son otros. Duracion, Convexidad, Fronteras Eficientes,
Portafolio Comparador, Valor en Riesgo, Tracking Error, Pruebas Retrospectivas o
Backtesting, Escenarios de Crisis o Stress Testing, entre otros, son algunos ele-
mentos que se deben manejar al momento de disenar un portafolio de inversion.

Estas metodologias tienen la ventaja de entregar un marco de referencia que
permita formalizar la asesoria de riesgo bursatil, de manera de ampliar el hori-
zonte de evaluacion de la gestion de una cartera considerando criterios de riesgo,
adicionalmente a consideraciones de retorno.

Valor en Riesgo

El concepto de Valor en Riesgo VaR( Value at Risk), proviene de la necesidad
de cuantificar con determinado nivel de significancia el monto o porcentaje de
pérdida que un portafolio enfrentara en un periodo predefinido de tiempo.
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Su medicion tiene fundamentos estadisticos y el estandar en el ambito finan-
ciero es calcular el VaR con un nivel significancia del 5%. Esto significa que so-
lamente el 5% de las veces, 0 1 de 20 veces (es decir una vez al mes con datos
diarios, 0 una vez cada 5 meses con datos semanales) el retorno del portafolio
caera mas de lo que senala el VaR. De esta forma, considerando una serie de
retornos histéricos de un portafolio que posee n activos, es factible visualizar la
distribucion de densidad de aquellos retornos a través del histograma.

Es comun encontrar fluctuaciones de retornso en torno a un valor medio que
no necesariamente es cero (este concepto en estadistica se denomina proceso
de reversion a la media) y cuya distribucion se aproxima a una normal. Leves
asimetrias son a veces percibidas en los retornos, pero desde un punto de vista
practico es suficiente asumir simetria en la distribucion.

Una vez generada la distribucion se debe calcular aquel punto del dominio de
la funcién de densidad que deja un 5% del area en su rango inferior. Este punto
en el dominio de la distribucion se denomina Value at Risk.

La figura 1.2 ilustra lo dicho anteriormente acerca del valor en riesgo.

Deaiacitn
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N
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Figura 1.2: Valor en Riesgo

Portafolio Comparador

Un Portafolio Comparador es aquel referente con el cual es evaluada la gestidon
de operaciones de inversion efectuadas por un administrador de portafolio. Debe
ser un portafolio neutral “factible” de reproducir, y debe incorporar todas las res-
tricciones institucionales vigentes en el portafolio inversion. Estas restricciones se
incorporan en el proceso de generacion de la frontera eficiente, de manera que, si
bien es cierto que el area de riesgo-retorno factible se ve diminuida, con la consi-
guiente reduccion de los portafolios factibles a invertir, se estaria incluyendo otra
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dimension de riesgos que para la gestion del portafolio son importantes y que no
son cuantificables en el plano de rentabilidad y riesgo financiero.



Capitulo 2

Modelos Deterministicos

2.1. El modelo original de Markowitz

El problema de optimizar un portafolio compuesto por un numero finito de ac-
ciones es un problema clasico en finanzas computacionales y teoricas. De acuerdo
a los trabajos realizados por Markowitz en [18] y [19], trabajos que mas tarde le
harian acreedor al premio nobel de economia, el rendimiento de un portafolio de-
beria ser medido en dos dimensiones distintas: la media, que describe el retorno
esperado, y el riesgo, que mide la incertidumbre del retorno.

En la construccion de un portafolio de inversion para maximizar el retorno del
mismo, se asumen conocidas las distribuciones de probabilidad de los retornos
de los instrumentos financieros en consideracion, pero en la ausencia de datos de
periodos futuros, dichas distribuciones tendran que ser obtenidas de algiin modelo
adicional.

Desde su aparicion, el modelo de Markowitz ha conseguido un gran éxito a ni-
vel tedrico, dando lugar a multiples desarrollos y derivaciones, e incluso sentando
las bases de diversas teorias de equilibrio en el mercado de activos financieros.
Sin embargo, su utilizacidn en la practica entre gestores de carteras y analistas de
inversiones no ha sido tan extensa como podria suponerse de su éxito teorico.

Inicialmente, una de las principales causas de este hecho contradictorio radi-
caba en la complejidad matematica del método. Por una parte, al ser un progra-
ma cuadratico paramétrico, el algoritmo de resolucion era complejo; por otra, el
namero de estimaciones de rentabilidades esperadas, varianzas y covarianzas a
realizar es muy elevado. De ahi que William F. Sharpe ([30], [31] planteara poco
tiempo después una simplificacion que consistié en suponer la existencia de una
relacion lineal entre el rendimiento del titulo y el de la cartera de mercado. Significa
que podemos definir el riesgo de la cartera sin utilizar las covarianzas, suponiendo
una gran simplificacién en el calculo.

Sharpe consideré que el modelo de Markowitz implicaba un dificultoso proceso
de calculo ante la necesidad de conocer de forma adecuada todas las covarian-
zas existentes entre cada pareja de titulos. Para evitar esta complejidad, Sharpe
propone relacionar la evolucion de la rentabilidad de cada activo financiero con un
determinado indice, normalmente macroeconémico, Unicamente. Este fue el deno-
minado modelo diagonal, debido a que la matriz de varianzas y covarianzas sélo
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presenta valores distintos de cero en la diagonal principal, es decir, en los luga-
res correspondientes a las varianzas de las rentabilidades de cada titulo. Sharpe
explor6é un acercamiento conocido por estos dias como “Modelo de Mercados” o
“Modelo de un sélo factor” o “Modelo Diagonal”. El asume que el retorno sobre ca-
da titulo es linealmente relacionado con un exponente Unico, usualmente tomado
para ser el retorno sobre algunos exponentes de mercados, por ejemplo un indice
de mercado, ahora conocido como coeficiente beta ([28]). La motivacién de Shar-
pe para formular este modelo era empirica. Segun él, la mayoria de los capitales
se mueven juntos la mayoria del tiempo. Por lo tanto, es natural pensar que un
s6lo factor (o un pequefio niumero de factores) determina las variaciones en retor-
nos. Esta relacion lineal puede estimarse facilmente, y los coeficientes obtenidos
pueden usarse para construir covarianzas, las cuales, pueden, a su vez, usarse
para construir portafolios dptimos. La tentativa de Sharpe redujo dramaticamente
la dimension del problema del portafolio y simplificd el calculo de los portafolios efi-
cientes. Mas tarde, Sharpe dedico su atencion a la teoria de equilibrio de mercado
de capitales. El se pregunté como seria si todos los inversionistas se comporta-
ran como optimizadores del portafolio de Markowitz. Ellos pueden tener diferente
cantidad de dinero invertida en el mercado de valores, pero cada uno escogeria el
mismo portafolio de activos de riesgo. Sharpe se dio cuenta que si todos retuvieran
el mismo portafolio de activos de riesgo, seria medir ese portafolio. Se necesitaria
mirar la liquidez total invertida en determinados activos, y dividirla por la liquidez
total en el mercado de capitales. Sharpe, decia que, en equilibrio, el portafolio de
activos de riesgo individual es simplemente el portafolio de mercado. Esta obser-
vacion implica que el portafolio de mercado es de eficiente variacién, es decir, se
apoya en la frontera del conjunto eficiente, y por tanto satisface las condiciones de
primer orden de eficiencia, lo cual se convierte en una de las importantes ideas
del celebrado Modelo de Precios de Activos de Capital (CAPM, siglas en ingles).
Pero como en todos los modelos, este también tiene sus supuestos, a saber:

= Los inversionistas son adversos al riesgo y maximizan la utilidad esperada
de su riqueza al fin del periodo.

= Losinversionistas son tomadores de precios y tienes expectativas homogéneas
acerca de los rendimientos de los activos que tienen distribucion normal con-
junta.

m Existe un activo libre de riesgo tal que los inversionistas puedan pedir en
préstamo o prestar montos limitados a la tasa libre de riesgo.

» Las cantidades de todos los activos riesgosos son fijas.
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» Los mercados de activos estan libres de fricciones, la informacion no tiene
costo alguno y esta al alcance de todos los inversionistas.

= No existen imperfecciones de mercado como impuestos, leyes o restriccio-
nes sobre ventas de recorte.

Este modelo se ha venido utilizando durante un tiempo en sustitucion del modelo
de Markowitz, sobre todo por la mayor sencillez de sus calculos. Sin embargo, hoy
en dia, se dispone del software y hardware necesarios para resolver este tipo de
problemas, lo que convierte en innecesario el modelo de Sharpe. Por lo tanto, las
razones de su escasa utilizacidén son otras. Entre ellas, podriamos citar algunas
hipétesis restrictivas que el modelo de Markowitz contiene: no tiene en cuenta los
costes de transaccion ni los impuestos, considera la perfecta divisibilidad de los
titulos - valores seleccionados y ademas, no proporciona ninguna herramienta pa-
ra que el inversor valore su actitud ante el riesgo y deduzca su funcion de utilidad,
necesaria para la eleccion de su cartera 6ptima. La mayoria de estos inconvenien-
tes pueden solucionarse con la introduccion en el modelo de nuevas restricciones.
Por ejemplo: introducir los costes de transaccion en el modelo asignandoles un
limite; considerar los rendimientos después de impuestos para un determinado in-
versor; anadir una nueva restriccién que garantice un minimo de liquidez para los
activos.

También puede influir el hecho de que la mayor parte de los gestores de car-
teras tienden a fundamentar sus decisiones en valoraciones subjetivas y no en
el empleo de técnicas de seleccion de inversion de tipo cuantitativo. Algunos de
ellos piensan que con el empleo de este tipo de técnicas su labor dejaria de ser
fundamental y podrian incluso llegar a perder su puesto de trabajo.

No obstante, ninguna de estas causas es definitiva. Iglesias hace un repaso
([11]) de los argumentos a favor y en contra de la utilizacion del modelo de Mar-
kowitz y concluye que ninguno de estos Ultimos puede considerarse un obstaculo
insalvable, sefalando que “las hipodtesis restrictivas en las que se basa admiten
hasta cierto punto su relajacién introduciendo nuevas restricciones en el plantea-
miento. Ademas, no es tan importante el que se asiente en hipotesis limitadas
como que funcione bien en la practica”’. Michaud en [21] sefala una serie de ven-
tajas que tiene la utilizacion de una técnica de optimizacion como el modelo de
Markowitz: satisfaccion de los objetivos y restricciones de los inversores, control
de la exposicion de la cartera al riesgo, establecimiento de un estilo de inversion,
uso eficiente de la informacion, etc.

Markowitz centr6 su atencion en la practica habitual de la diversificacién de
carteras y mostrd como un inversor puede reducir la desviacion tipica de las renta-
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bilidades de una cartera eligiendo acciones cuyas oscilaciones no sean paralelas.
Markowitz continué con el desarrollo de los principios basicos de la formacion de
carteras. Estos principios son el fundamento de todo lo que pueda decirse entre
riesgo y rentabilidad. La rentabilidad de cualquier titulo o cartera, es una variable
aleatoria de caracter subjetivo, cuya distribucion de probabilidad para el periodo
de referencia es conocido por el inversor. El valor medio o esperanza matematica
de dicha variable aleatoria se acepta como medida de la rentabilidad de la inver-
sion. Se acepta como medida del riesgo la dispersion, medida por la varianza o la
desviacion estandar, de la variable aleatoria que describe la rentabilidad, ya sea
de un valor individual o de una cartera. La conducta del inversor le lleva a preferir
aquellas carteras con una mayor rentabilidad y menor riesgo. En la primera etapa
se determina el conjunto de Carteras Eficientes cuando proporciona la maxima
ganancia para un riesgo (medido por la varianza) dado, o bien, proporciona el
minimo riesgo para un valor dado de ganancia (Esperanza Matematica).

2.1.1. Enfoques del inversor

En la gestion de carteras nos encontramos dos tendencias diferenciadas en
cuanto a la estrategia o politica mas adecuada para conseguir los objetivos del
inversor. Por un lado, la estrategia activa que se basa en el incumplimiento de la
hipdtesis de eficiencia del mercado y en consecuencia supone que los precios
de cotizacién de los titulos no reflejan toda la informacidn disponible. En estas
circunstancias, los gestores piensan que pueden batir al mercado anticipandose
a sus movimientos sobre la base de las malformaciones de precios que estiman
pueden existir en el mercado. Esta estrategia se fundamenta en la posibilidad de
identificar valores infravalorados o sobrevalorados cuya compraventa pueda gene-
rar rentabilidad suficiente para cubrir los costes de transaccién y el riesgo asumido.
Y por otro, la estrategia pasiva que supone el cumplimiento de la hipétesis de efi-
ciencia del mercado, desarrollada a finales de los sesenta. Es decir, el precio de
cotizacion de un titulo refleja toda la informacion existente en el mercado sobre su
comportamiento. Por lo tanto, existe informacion perfecta y ningun inversor puede
superar al mercado. En estas condiciones, la gestion pasiva se plantea seguir a
una cartera de referencia que refleje los movimientos del mercado (ver [35]).

2.1.2. Manejo de cartera

El retorno R(x) de una inversién con riesgo es una variable aleatoria, el valor
esperado E(R(z)) hara referencia a este valor. La varianza Var(R(z)) serd una
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medida conveniente de riesgo. En algunas circunstancias la desviacion estandar
o(R(z)) = (Var(R(z)))'/? de los retornos es una medida de riesgo mas convenien-
te dependiendo de la accion a analizar. Una forma conveniente de comparar estas
dos medidas es calcular Var(aR(z)) y 0.(R(x)) pues Var(aR(z)) = a®*Var(R(z)) y
oqa(R(z)) = |alo(R(z)) para a € R. Luego, dependiendo de la variable aleatoria y
gue medida se utilice el riesgo sera mayor o menor.

Sean Ry, R, ...R,, las variables aleatorias que representan los retornos de las
acciones 1,2,...,n. Asumimos que E[|R;|] = r; < oo para j = 1, ...n. El objetivo es
invertir el capital en estas acciones de tal forma que se obtenga el mayor retorno
total de la inversidon. Notando por =1, 22, ...z, las fracciones del capital invertido en
las acciones 1,2, ..., n, respectivamente, el retorno total esta dado por:

R(z) = Ryz1 + Rz + ... + Rpxy. 2.1

Claramente, el conjunto de todas las posibles asignaciones para las acciones, al
que llamaremos conjunto factible es:

X={zeR":z1+x2+..+2,=12; >20,j=1,2,...,n}

Notemos por i € R™ al vector de los retornos esperados de las acciones, ¥ €
R™*™ su matriz de varianzas-covarianzas.

En el modelo se incluye, ademas de las n acciones con riesgo, una accion
con retorno conocido g sin riesgo que, en los grandes mercados de capitales,
pertenece a una cuenta money market, y en mercados como el nuestro son los
bonos emitidos por el gobierno. Es justamente la inclusion de esta accidn libre de
riesgo el pilar fundamental en la diversificacion del portafolio.

Proposicion 1. El retorno esperado i = E[R(z)] y la varianza total 0% = Var(R(z))
sobre un portafolio con pesos [r1,xa, ..., ]| para cada una de sus acciones, respectiva-

mente, estdn dados por:

pr = p'r,

O'% =o'Y
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Demostracion:
i) pr = E[R(z)]
=1

i=1

n
= Y wiri
=1

= ulo.

i) o% = Var(R(z))

n
= Var(z Riz;)
=1
n n
= COU(ZRZ'Z'Z',ZR]'Q}J')
=1 7=1

n
= Z xiij’ov(Ri, Rj)
2,7=1

= 'Yz

Definicion 1. La familia de portafolio con minima varianza entre todos los portafolios en

el conjunto factible con retorno constante | es llamada la linea de minima varianza.

2.1.3. Formulacion del modelo

Al momento de optimizar un portafolio con el modelo de Markowitz es necesaria
la eleccidn de la funcidn objetivo, pudiéndose asi:

= maximizar el retorno esperado(media) del portafolio sujeto a una cota supe-
rior para el riesgo, o

= minimizar el riesgo fijando una cota inferior para el retorno esperado.

Este enfoque se conoce como optimizacion media-riesgo 0 media-varianza.

El modelo original de Markowitz asume que p y ¥ son conocidos.

Sea Ry el retorno minimo aceptado, entonces, basandonos en la segunda for-
ma de elegir la funcién objetivo. Notando por R al minimo retorno aceptado, el
modelo deterministico de Markowitz basado en el enfoque media-varianza es:



min 'Yz
S.a.
,utl’ > Ry

ijzl

j=0

n+1
(7 €R
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2.2. Modelos lineales

Los modelos lineales en optimizacién de portafolios eran poco menos que una
utopia una par de décadas atras. Todo esto antes de Konno y Yamazaki ([16]),
quienes en 1991 propusieron medidas alternativas de riesgo con la capacidad de
“linealizar” el modelo cuadratico de Markowtiz, fue entonces cuando se pudieron
asociar estos dos campos de investigacion; programacion lineal y teoria de porta-
folios.

2.2.1. Programacion lineal

En general, un problema de programacién lineal consiste en maximizar o mini-
mizar el valor de una funcién lineal ¢’z = c1x1 + ... + ¢ 2y, @ la que llamaremos
funcion objetivo para (1, ..., x,), satisfaciendo un nimero finito de igualdades o
desigualdades, a las que llamaremos restricciones, de alguno de los siguientes
tipos:

a1r1 + ... +aprn, =0, a1x1 + ... + apxTy, > b0 ajxy + ... + anxy < b.

Con estas consideraciones, la forma canoénica de un modelo de programacion
lineal es:

max ¢!z
S.a.

Az <b

Introduccion

Muchas personas clasifican el desarrollo de la programacién lineal entre los
avances cientificos mas importantes de mediados del siglo XX, su impacto desde
1950 ha sido extraordinario.

En la actualidad es una potente herramienta que ha permitido importantes
ahorros de recursos en companias y negocios, incluyendo empresas medianas
en los distintos paises industrializados del mundo. Su aplicacion a otros sectores
de la sociedad se esta ampliando con rapidez. Una proporcidon muy grande de
los calculos cientificos en computadoras esta dedicada al uso de la programacion
lineal.

Una aplicacion comun de la programacion lineal la constituye el problema ge-
neral de asignar recursos limitados entre actividades competitivas de la mejor ma-
nera posible (es decir, en forma éptima). Con mas precision, este problema incluye
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elegir el nivel de ciertas actividades que compiten por recursos escasos necesa-
rios para realizarlas. Los niveles de actividad elegidos dictan la cantidad de ca-
da recurso que consumira cada una de ellas. Cada actividad genera una cierta
ganancia proporcional a su nivel, y el objetivo es maximizar la ganancia global
obtenida.

La variedad de situaciones a las que se puede aplicar esta descripcion es sin
duda muy grande, y va desde la asignacion de instalaciones de produccion a los
productos, hasta la asignacion de los recursos nacionales a las necesidades de un
pais; desde la seleccion de una cartera de inversiones, hasta la seleccion de los
patrones de envio; desde la planeacién agricola, hasta el disefio de una terapia de
radiacion, etc. El ingrediente comun de todas estas situaciones es la necesidad de
asignar recursos a las distintas actividades eligiendo los niveles de las mismas.

La programacion lineal utiliza un modelo matematico para describir el proble-
ma. El adjetivo lineal significa que todas las funciones matematicas del modelo
deber ser funciones lineales. En este caso, las palabra programacion no se refiere
a programacion en computadoras; en esencia es un sindnimo de planeacion. Asi,
la programacion lineal trata la planeacion de las actividades para obtener un resul-
tado Optimo, esto es, el resultado que mejor alcance la meta especificada (segun
el modelo matematico) entre todas las alternativas de solucion.

Aunque la asignacion de recursos a las actividades es la aplicacion mas fre-
cuente, la programacion lineal tiene muchas otras posibilidades. de hecho, cual-
quier problema cuyo modelo matematico se ajuste al formato general del modelo
de programacion lineal es un problema de programacion lineal. Aln mas, se dispo-
ne de un procedimiento de solucion extraordinariamente eficiente llamado método
simplex, para resolver estos problemas, incluso los de gran tamano. Estas son
algunas causas del gran auge de la programacion lineal en las ultimas décadas.

Un poco de historia

En los siglos XVIl y XVIII grandes matematicos como Newton, Leibnitz, Bernou-
Ili y, sobre todo, Lagrange, que habian contribuido significativamente al desarrollo
del calculo infinitesimal, se ocuparon de obtener maximos y minimos condicio-
nados de determinadas funciones. Posteriormente, el matematico francés Jean
Baptiste-Joseph Fourier (1768-1830) fue el primero en intuir, aunque de forma im-
precisa, los métodos de lo que actualmente llamamos programacion lineal y la
potencialidad que de ellos se deriva.

Si exceptuamos al matematico Gaspar Monge (1746-1818), quien en 1776 se
interesd por problemas de este género, debemos remontarnos al afio 1939 para
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encontrar nuevos estudios relacionados con los métodos de la actual programa-
cion lineal. En ese ano, el matematico ruso Leonid Vitalevich Kantorovitch publica
una extensa monografia titulada “Métodos matematicos de organizacién y planifi-
cacion de la produccién”, en la que por primera vez se hace corresponder a una
extensa gama de problemas una teoria matematica precisa y bien definida, llama-
da hoy en dia programacion lineal.

En 1941-1942 se formula por primera vez el problema de transporte, estudiado
independientemente por Koopmans y por Kantorovitch, razén por la cual se suele
conocer con el nombre de problema de Koopmans-Kantorovftch.

Tres anos mas tarde, G. Stigler plantea otro problema particular conocido con
el nombre de problema del régimen alimenticio optimo.

Poco después del comienzo de la Segunda Guerra Mundial, George Dantzig
se uni6 a la Fuerza Aérea de Estados Unidos y trabajé con el Combat Analysis
Branch of Statistical Control. Después de recibir su Doctorado, regresé a la Fuer-
za Aérea como el asesor de Matematicas del U. S. Air Force Controller. Fue en
ese trabajo donde encontr6 los problemas que le llevaron a hacer sus grandes
descubrimientos. La Fuerza Aérea necesitaba una forma mas rapida de calcular
el tiempo de duracién de las etapas de un programa de despliegue, entrenamiento
y suministro logistico.

Habiéndose ya establecido el problema general de Programacion Lineal, fue
necesario hallar soluciones en un tiempo razonable.

Otro de sus grandes logros es la teoria de la dualidad, ideado conjuntamente
con Fulkerson y Johnson en 1954 para resolver el paradigmatico problema del
Agente Viajero (resolviendo entonces problemas con 49 ciudades cuando, hoy
dia, mediante modernas implementaciones del método, se resuelven problemas
con varios miles de ciudades y hasta un millén de nodos)

Respecto al método simplex, senalaremos que su estudio comenzé en 1951
y fue desarrollado por Dantzig en el United States Bureau of Standards SEAC
COMPUTER, ayudandose de varios modelos de ordenador de la firma Internatio-
nal Business Machines (IBM).

Los fundamentos matematicos de la programacion lineal se deben al matemati-
co norteamericano de origen hungaro John (Janos) Von Neumann (1903-1957),
quien en 1928 publicé su famoso trabajo “Teoria de juegos”. En 1947 conjetura la
equivalencia de los problemas de programacion lineal y la teoria de matrices des-
arrollada en sus trabajos. La influencia de este respetado matematico, discipulo de
David Hilbert en Gotinga y, desde 1930, catedratico de la Universidad de Princeton
de Estados Unidos, hace que otros investigadores se interesaran paulatinamente
por el desarrollo riguroso de esta disciplina.
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Teorema fundamental de la programacion lineal

Definicion 2. Un hiperplano en R" es una variedad lineal de codimension 1, es decir,
{reR": a"z =k acR" kR
Cada hiperplano determina dos semiespacios: {x € R" : o’z > k} y {x € R" :

a’x < kY. Un poliedro es la interseccion de un niimero finito de semiespacios.

Notemos que el conjunto {z € R"” : o’z = k} es un poliedro ya que puede
escribirse como interseccion de los semiespacios {z € R" : o’z < k} y {z € R":
o’z > k}. Ademas, es claro que la interseccion de un nimero finito de poliedros
es un poliedro. Esto muestra que el conjunto de todos los = que satisfacen las
restricciones de un problema de programacién lineal es un poliedro. Luego, un
problema de programacion lineal consiste en maximizar o minimizar el valor de
una funcioén lineal sobre un poliedro.

Definicion 3. Un subconjunto K de R" se dice convexo ssi ay + (1 — o)z € K, Vy,z €
K, 0<a<l.

Definicion 4. Diremos que © € R" es una solucion basica de Ax = b ssi Ax = by existen
m indices i1, ..., i, entre 1y n tales que xj = 0, Vj # i1, ..., %y y las columnas i1, ..., iy, de

A (que llamaremos la base) son linealmente independientes.

Definicion 5. Dado un problema de programacion lineal, diremos que x es una solucion

factible ssi x satisface las restricciones del problema.

Ahora tenemos la notacion necesaria para formular el teorema fundamental de
la programacion lineal:

Teorema 1. Consideremos el problema de programacion lineal en forma standard

max CTI

s.a.
Ax =b
x>0

donde A € R"™*" tiene rango m, b € R™ y ¢ € R™
Entonces se verifican las dos condiciones siguientes: i) si el problema tiene una so-
lucion factible entonces tiene una solucion bdsica y factible. ii) si el problema tiene una

solucion éptima entonces tiene una solucion optima que es bdsica.

Esta demostracion no se realizara en esta tesis, puesto que no es ese el obje-
tivo central de la misma. Sin embargo, dicha demostracion puede ser encontrada
en cualquier texto introductorio de programacion lineal.
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Teorema de Dualidad

Teorema 2. Consideremos los problemas de programacion lineal

§
mincl'z

(P)X s.a.

(D)

y=>0

\
donde A € R"™*" tiene rango m, b € R™ y ¢ € R™
Supongamos que existe un xq que es solucion optima del problema (P) (es decir, Axg >
by el minimo de c''x sobre el poliedro {Ax > b}es ¢! xg). Entonces existe 1o > 0 tal que
yoA = ¢y el mdximo de y*b sobre el poliedro {y" A = c, y > 0} es igual a yOTb (es decir,

T

Yo es una solucion éptima del problema (D)) y ademds se verifica que ¢" xy = yg b.

(P)y (D) se conocen como el primal y el dual, respectivamente.

Por las razones previamente expuestas, este teorema tampoco sera demostra-
do en este trabajo.

Desde el punto de vista econdmico, el significado de las variables duales es de
gran interés para los gerentes, ya que representan el valor por unidad de recurso
adicional, lo cudl permite tomar decisiones sobre donde invertir para incrementar
las utilidades.

Descripcion general del algoritmo del Simplex

Dado un sistema lineal de la forma

() )00

que esta en forma candnica y que satisface b > 0, el algoritmo realiza los
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siguientes pasos a partir de la matriz

ca oen | =20
i1 0 a1 - amm | b
i 0 a1 - az | b2
|
im 0  ami - amn | bm

donde i;, es la columna de A donde esta el vector ¢,

1.

El procedimiento que sigue el Simplex es el siguiente:

Elegir una columna s de A tal que ¢; < 0. Si no existe, stop (la presente
solucion basica (zo; T) es optima).

Elegir una fila  de A tal que

f—:s :min{ab—; D Qg > 0}

Si el conjunto fuera vacio, es decir, Ai tal que a;s > 0, stop (el problema no
tiene solucién optima).

Hacer una transformacion con pivote en a,.; y poner

i, sik#r

S sik =r

1 ¢ | =%
oA | v

es la matriz obtenida en el paso 3, actualizar en la forma c = ¢, A = A/,

Si

20 = 2’6, b= b,, ik :Z';g.

Ir al paso 1.

2.2.2. Tres Modelos de optimizacion de portafolio basados en programacion lineal

Entre los modelos lineales alternativos de rentabilidad-riesgo cabe mencionar

el modelo "Safety First”’[27], que trata el riesgo con restricciones “shortfall” que limi-
tan la probabilidad de que el rendimiento de la cartera no supere un valor minimo,
y los modelos de Konno, Cai y Teo que utilizan transformaciones para linealizar
las funciones de riesgo.
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El modelo original de Markowitz utiliza el retorno como medida del rendimien-
to esperado de un portafolio y la varianza como medida del riesgo al cual se ve
expuesto dicho portafolio. Muchos investigadores han puesto en tela de duda la
eficiencia de la varianza como cuantificador apropiado del riesgo. Debido a esto
se han estudiado otras posibles formas para medir el riesgo, en base a los cua-
les se formulan los modelos lineales para optimizar portafolios que se plantean a
continuacién. Estas medidas “alternativas” son, por ejemplo;

m |a semi-varianza inferior,

» |a semi-desviacion estandar inferior,
= |a desviacion absoluta media,

= |a riesgo bajo objetivo, etc.

Asumimos que se tienen n activos en el mercado. Sea R; la variable aleatoria
tasa de retorno del activo i y z; la cantidad de dinero asignada al activo i, i =
1,2,..n. Sea r; = E[R;], para todo i.

Definicion 6. La semi-varianza inferior se define como

V_(x) = E[(R(z) — r(z))]? donde (a)- = maz{o, —a} (2.2)
Esta medida se conoce como LSV por sus siglas en inglés (Lower Semi-Variance).
Definicion 7. La semi-desviacion estdndar inferior se define como

o_(z) =+V_(2) (2.3)
Esta medida se conoce como LSSD.

Definicion 8. Si p es la tasa de rendimiento que los inversores esperarian tener, entonces

se define el riesgo de k-ésimo orden como

=

BTy(p,x) = E[(p — R(x))"]» (2.4)

Esta medida de riesgo calza perfectamente con el principio de MEU (maxi-
ma utilidad esperada). Para cualquierk, BT} (p,z) es convexo. Cuando k = 1,2 la
medida de riesgo obtenida produce modelos de programacion lineal y cuadratica,
respectivamente, lo cual es de mucha utilidad al momento de implementar en la
practica estos modelos.
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Modelo de Konno

Definicion 9. La desviacion absoluta se define de la siguiente manera:

h(z)=E|> R, — B[y Rz (2.5)
1=1 =1

En otras palabras, el riesgo del portafolio esta medido por la desviacién abso-
luta de la tasa de retorno de las acciones en lugar de su varianza. Se ha puesto
mucha atencion en esta funcion de riesgo ya que el problema de optimizacion de
portafolios con esta medida de riesgo I; puede ser formulado como un problema
de programacion lineal, por lo cual, su implementacién puede llevarse a cabo de
forma eficiente.

El modelo de Markowitz ha sido criticado por no ser consistente con los mode-
los axiomaticos de preferencia de eleccidon bajo riesgo al no reflejar una relacion
de dominacion estocastica (se estudiara en el capitulo siguiente). En contraste, el
modelo MAD es consistente con la dominacién estocastica de segundo grado, del
cual se desprende que el coeficiente que relaciona el riesgo y el retorno debe ser
acotado por una constante.

Ogryzak y Ruszczynki ([23]) probaron que la solucién éptima en la frontera
eficiente que arroja el modelo MAD satisface el principio MEU sin importar como
esté distribuido el vector (R, Rs, ...Ry,).

Sea M, el capital que dispone el inversor. Sea p la tasa de retorno minimo
requerida. Sea p; el monto maximo a invertirse en el activo i, i« = 1,2,...,n. En
primera instancia, no se venden acciones, es decir, z; > 0,i = 1,2, ..., n.

Notemos por:

n
S={z=(x1,...,2p) : erxj > pMo,0 <z < pj,j=1,2,..,n}
j=1
El modelo de Konno consiste en minimizar la desviaciéon absoluta /;(z) sobre el
conjunto de soluciones con tasas de retorno esperadas mayores o iguales p:

( n n

min  w(x) = E| Z Rjx; — E(Z Rjxj)|
j=1 j=1

(MK)

S.a.

resS

\

Como claramente se observa, la funcion objetivo del modelo es no lineal, por
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lo cual se realiza una transformacion para expresarlo de la siguiente manera:

(MKL) =

reSs

Aqui r; es el retorno esperado del j-ésimo activo. rj; es la tasa de retorno del
j-ésimo activo durante el periodo .

Es evidente que no es necesario calcular la matriz de varianzas covarianzas y
el numero de restricciones se ve directamente afectado por el numero de periodos
de estudio.

Modelo de Cai

Cai ([3]) propone un nuevo modelo de riesgo basado en MAD introduciendo la
regla minimax en el modelo de seleccidn de portafolio.

Definicion 10. La funcion de riesgo de desviacion absoluta mdxima |l (x) estd dada por

Zoo(x) = max E|Rixi — E(Rl)$1| (26)

1<i<n

Esta funcion mide el mdximo de los riesgos individuales de cada activo.

min  lyo(x) = 1?%XnE’Rixi — E(R;)z]
reS

Este modelo puede ser transformado a un modelo lineal de la forma:

min y

S.Q.

(MCL)
q;jx; <y,j=1.,n

res

Donde ¢; = E|R; — 14|, j = 1,...,n, el cual es la desviacion absoluta esperada de
R; de su media. Obviamente, si la distribucion de cada variable aleatoria R; es
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dada, esta funcion esta explicitamente determinada. Los datos histéricos también
pueden ser utilizados para estimar r; y g;.

El modelo I, y las técnicas relacionadas son faciles de manipular e imple-
mentar en la practica. Mas aun, la seleccion del portafolio 6ptimo no involucra
las correlaciones entre los activos, por lo cual es similar al modelo de Konno, y
el numero de restricciones de este modelo esta determinado por el nUmero de
activos.

La equivalencia entre MC y MCL se demuestra a continuacion:

Teorema 3. =* es una solucion dptima para M C, si y solamente si (z*,y*) es una solucion

optima para M CL, donde y* = max q;x;.
J

Demostracion:
Si #* es una solucion optima para M C, entonces (z*,y*) es una solucion factible
para M CL, donde y* tiene la forma mencionada en el enunciado del teorema. Si
(z*,y*) no es una solucidn éptima para M C L, entonces existe una solucion factible
(z,y) para P, tal que y < y*.

Notemos que ¢;z; < y, entonces mjémx gr; <y<y' = mjéx g}, lo cual contra-
dice el hecho de que z* es una solucion éptima para MC.

Por otro lado, si (z*,y*) es una solucion 6ptima para para MCL, entonces z*
es una solucion factible para M C.

Si z* no es una solucién 6ptima para M C, entonces existe una solucion factible
z para MC, tal que mix gjr; < mixg;;.

Notemos por y = injax q;;. E]ntonces se tiene que y = m](fix qjr; < mjéx g7 <

y*. Esto contradice el hecho de que (z*,y*) es una solucién 6ptima para MCL.

Modelo de Teo

Definicion 11. La funcion de riesgo alternativa HX (x) se define por:

T
1 )
HE (2) = - ;_1: 11;1%an|1%“@ — i 2.7)
Donde las R;; son variables aleatorias y r;; sus esperanzas, parat = 1,2,....7T, 1 =

1,2,...,n.

Teo propone esta funcion como una extension de l,(x) asumiendo que se tienen datos
historicos disponibles de 'I' periodos de tiempo. En cada periodo se calcula la desviacion
absoluta individual con respecto al valor esperado en ese periodo. Asi, el riesgo total
del portafolio se toma como el promedio de los mdximos de las desviaciones absolutas

individuales de todas las acciones en todos lo periodos pasados.
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( T
min —% E 1I£1é< E‘Ritl'i — T4
t=1 — —
(MT)
s.a.
x e S.

\

Al igual que para el modelo de Cai, este modelo se puede transformar en uno
lineal con la siguiente forma:

min %Zyt
(MTL) S.a.
ajpr; <y, t=1,...T, j=1..n

res

\
Donde aj; = E|Rj;— E(Rj)|, j =1,...,n, t = 1,...,T. Obviamente, el nimero de
restricciones esta determinado pr el nimero de activos y el nUmero de periodos,
por lo cual, si n 0 T son demasiado grandes, el tiempo de respuesta, computacio-
nalmente hablando, podria también hacerse grande.
La equivalencia entre MT y MTL se demuestra a continuacion:

Teorema 4. =* es una solucion optima para M'T, siy solamente si (z*,y*) es una solucion

optima para MTL, donde y* = (yi,...,y;,....¥5), Yyf = Max ajx;

1<5<n 7

Demostracion:

Si z* es una solucion optima para MT', entonces (z*, y*) es una solucidn factible
para MTL, donde y* tiene la forma mencionada en el enunciado del teorema.
Si (z*,y*) no es una solucion optima para MTL, entonces existe una solucion

factible (z,y) para MTL , donde y = (y1, ..., yr) y tal que + Zyt < — Zyt

t 1
Notemos que a;:z; < y, entonces
T

T T
1 1
1 *
al max a4t — < = == max a LE
thl<j<n Jt ]_T;yt T;yt Zl<]<n Ty
lo cual contradice el hecho de que z* es una solumon Optima para MT.

Por otro lado, si (z*, y*) es una solucion 6ptima para para MTL, entonces z* es
una solucion optima para MT, ya que de lo contrario, existe una solucion factible
T

1
1 ,
x para MT, tal que + g 1r£1ja<xn ajirj < T E lrél]agn a;tx;.
t=1"""" t=
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Notemos por y; = 1133’3: ajixi, Yy = (y1,...,yr). Entonces se tiene que
SISn

T 1 T 1 T 1 T
¢ ¢ * *

t:—E maxa-tx-<—§ maxafmg—g
tz—;y T i 1<isn Y T = 1<isn Y s u

Esto contradice el hecho de que (z*,y*) es una solucion 6ptima para MTL.

Nl

2.2.3. Modelo alternativo basado en el modelo de Konno

Como se dijo en el capitulo introductorio, existen modelos de seleccion de car-
tera que optimizan una combinacion lineal de la esperanza del retorno del porta-
folio y su varianza. Konno utiliza una funcion de riesgo alternativa a la varianza
clasica, conocida como desviacion semi-absoluta, de la cual se deriva un proble-
ma de optimizacion lineal. La propuesta es crear un modelo que se basa en los
supuestos del modelo de Konno, pero que optimiza una combinacion lineal del
retorno esperado del portafolio y la transformacion lineal de la desviacion semi-
absoluta del mismo. Ademas haremos simulaciones sobre el parametro A\ para
llegar a un modelo final completamente determinado que se ajuste a la estructura
de las instancias obtenidas.

Con estos antecedentes, el modelo propuesto es

( T

; n o l
min —> 75 7% + Ap E Yt
=1

S.a.

n
ye > (rje—rj)aj, t=1,.T
j=1
n

(MK M)
y > — > (rjp—rj)zj, t=1,..T
j=1
Z?:1 xj = My
0<5Ej§,lt,j—1, T
\ Z?:l rj =1

donde M, es el capital total disponible y p es el capital maximo a destinar-
se a una accion individual. La demas notacion es la misma que se utiliz6 en la
descripcion del modelo de Konno.



37

2.3. Modelos no lineales

En este capitulo se abordaran algunos modelos de seleccién de portafolios
optimos cuya funcion objetivo o alguna de sus restricciones son no lineales. No se
incluye aqui el modelo cuadratico de Markowitz, que fue estudiado por separado
debido a su importancia histérica en un capitulo anterior) .

Revisando la literatura, queda constancia de la importancia teorica y practi-
ca de la aproximacion media-varianza, pero en realidad el problema es bastan-
te mas complejo: existen multiples fuentes de incertidumbre, asi como también
multiples criterios de eleccion, que a veces surgen como consecuencia de incluir
mas indices de referencia, etc. Ademas, todos los modelos pueden generalizarse
considerando, junto a las ineludibles restricciones presupuestarias y de objetivos
preestablecidos, imperfecciones de mercado o restricciones de diverso tipo: cos-
tes de transaccion, impuestos, venta en corto o endeudamiento, lote minimo y lote
maximo de transaccion, requerimientos de solvencia, etc. De ahi que el proble-
ma de seleccion de cartera haya evolucionado tanto en el planteamiento como en
las técnicas. No obstante, el enfoque rentabilidad-riesgo sigue siendo el principio
basico en el planteamiento de los modelos, con el consiguiente conflicto de ob-
jetivos, ya que para lograr mayor rendimiento se deben adoptar estrategias mas
arriesgadas dando lugar a un abanico de posibilidades que van desde las carteras
de crecimiento hasta las carteras de seguridad.

Entre los modelos estaticos alternativos de rentabilidad-riesgo cabe mencio-
nar el modelo “Safety First” ([27]), que trata el riesgo con restricciones “Shortfall”
que limitan la probabilidad de qué el rendimiento de la cartera no supere un valor
minimo.

Otro modelo a destacar es el de Konno y Yamazaki ([16]), estudiado en un
capitulo anterior, que sustituye la varianza por la desviacion absoluta media, una
medida del riesgo que cuenta con la ventaja de que no se requiere distribucion de
probabilidad para las tasas de rendimiento, y que ademas se transforma dando
lugar a un problema de programacién lineal.

Frente a estos modelos encontramos los modelos de maximizacion de la uti-
lidad esperada de la riqueza, que constituyen el referente tedrico de la eleccion
racional con incertidumbre. Las hipdtesis basica es que el inversor tiene preferen-
cias racionales representables mediante una funcién de utilidad que depende de
la riqueza final, U(.) : R — R.

En general, como condicion necesaria, el modelo media-varianza resulta con-
sistente con distribuciones elipticas: normal multivariante, exponencial multivarian-
te, Cauchy multivariante, etc. Dichas distribuciones se caracterizan so6lo por dos
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parametros, una medida central o de localizacion y una medida de dispersion o
escala, lo que resulta suficiente para la consistencia, y en todo caso son distribu-
ciones simétricas.

Otra linea argumental trata de refrendar el modelo media-varianza como apro-
ximacion lineal/cuadratica a funciones de utilidad ([17]. En todo caso el modelo
media-varianza es una aproximacion razonable de segundo orden para carteras
bien diversificadas si el rendimiento total esperado de la cartera es conocido y la
variacion del rendimiento total respecto del esperado baja.

Para distribuciones asimétricas ni el modelo media-varianza ni el modelo des-
viacidon absoluta media resultan consistentes con la maximizacién de la utilidad
esperada. No obstante, el planteamiento de un modelo de rentabilidad-riesgo es
aceptable si se consideran las medidas asimétricas del riesgo como aproximacio-
nes locales de segundo orden de la funcion de utilidad. Alternativas a los modelos
citados son los modelos borrosos, que requieren medidas borrosas a partir de da-
tos historicos y la experiencia de gestores expertos, asi como la consideracion de
escenarios y su aplicacién en optimizacién robusta, con bases en la programacion
por objetivos y la consideracion de restricciones débiles ([12]).

2.3.1. Modelo de la recta de mercado de capitales

Este modelo planteado por Cuevas y Buenaventura ([34]) consiste en una am-
pliacion del modelo original de Markowitz ([18]), con la particularidad de ser un
modelo bietapa, que en primera instancia resuelve el problema cuadratico clasi-
co para hallar la frontera eficiente, y en una segunda etapa resuelve un problema
cuya funcién objetivo es no lineal para hallar un Unico portafolio éptimo sobre la
frontera eficiente hallada previamente.

La recta de mercado de capitales

Se puede obtener un solo portafolio éptimo sobre la frontera eficiente por medio
del célculo de la recta del mercado de capitales. El portafolio 6ptimo es el punto de
tangencia entre la recta del mercado de capitales y la frontera eficiente. Como este
portafolio éptimo esta sobre la frontera eficiente, entonces el punto de tangencia
debe estar localizado en la recta con maxima tangente, conformada con el punto
de tasa libre de riesgo r y el punto de la frontera eficiente.

El teorema de separacion consiste en la determinacién del portafolio 6ptimo, lo
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cual requiere maximizar la pendiente de la recta:

— (2.8)

Sujeto a las mismas restricciones de los modelos previamente planteados.
Donde R, es el rendimiento del portafolio dptimo, o es la tasa libre de riesgo,
y 0, es la desviacion estandar del portafolio dptimo.

Evidentemente, para este calculo se debe contar con una tasa libre de riesgo
0, O S€ea, la tasa de interés que posea el menor riesgo de inversion en el mercado
(normalmente definida en nuestro medio por las inversiones en titulos emitidos por
el Estado, y en mercados mas amplios definida por la mas alta tasa de una cuenta
tipo "money market”, que son inversiones similares a poélizas a plazo fijo, pero que
pueden liquidarse bajo ciertas circunstancias antes de la fecha de vencimiento de
la péliza).

Es necesario ademas, determinar la pendiente de la recta. Graficamente se
puede expresar como aquella recta que pasa por ry (punto asociado a una tasa
libre de riesgo en el plano rendimiento-riesgo) y tiene la maxima pendiente sin
salirse de la frontera eficiente determinada anteriormente.

La figura 2.3.1 ilustra lo arriba expuesto.

Figura 2.1: Recta de Mercado de Capitales

Linea de mercado de
capitales

Portaiolio &ptimo m

Riesgo
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El modelo planteado consiste entonces en hallar el portafolio éptimo m que se
encuentra sobre la frontera eficiente, para lo cual se tienen dos etapas:

Primera Etapa:

Notemos por i € R™ al vector de los retornos esperados de las acciones, ¥ €
R™*™ su matriz de varianzas-covarianzas.

SeaQ(R)) ={RyeR: 0<R<1}

Se discretiza el intervalo Q(R), y para cada valor posible de R se resuelve el
siguiente programa cuadratico:

min 2! Yz
S.a.
utyc >R

n
ij =1
j=0

n+1
\xeR

Notemos por X(R) al conjunto de las desviaciones estandares calculadas para
cada uno de los retornos R € Q(R).

Notemos ademas por P al conjunto de portafolios que se encuentran en la
frontera eficiente, es decir, que tienen asociado un R, € Q(R) y un o, € 3X(R).

Segunda Etapa:

Se plantea un modelo de maximizacion no lineal sobre los portafolios eficientes
hallados en la primera etapa.

R—rg

Op

max tan(f) =

12 s.a.

peP

2.3.2. Modelo de optimizacion por escenarios

Una observacion importante a los modelos media-varianza es que las prefe-
rencias del inversor se consideran so6lo de forma implicita al suponer una funcion
de utilidad creciente con el rendimiento y decreciente con el riesgo. Por eso la
aversion al riesgo se considera mediante vias subjetivas, como puede ser el es-
tablecimiento de términos de penalizacion lineales. Sin embargo, un hecho cons-
tatado en la conducta individual de muchos inversores es que a mayor riqueza o
presupuesto disminuye la aversion absoluta al riesgo.
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Otra observacion es que los modelos parten de un capital conocido destinado
a la inversion al no considerar el problema subyacente de la distribucion de la
riqgueza del inversor. Sin embargo, existen situaciones reales en las que se trata
de calcular el capital a invertir, coste, o dotacion inicial de la cartera junto a la
composicion de la misma, de forma que se optimicen las expectativas globales del
inversor.

Establecemos como datos conocidos del problema C,,,;,, y Cmax que son el ca-
pital minimo y maximo, respectivamente, que el inversor esta dispuesto a destinar
a la cartera. Evidentemente, 0 < Cy,in < C < Chaq, Siendo C el capital a invertir.

Siguiendo la nomenclatura utilizada, definamos x; como la cantidad que sera in-
vertida en el activo i, y suponemos que z; > 0, Vi = 1,...,n, es decir, que el mer-
cado no permite ventas en descubierto. Ademas, mediante alguno de los métodos
mencionados en capitulos anteriores, calculamos las rentabilidades esperadas de
cada titulo, r; , asi como la funcién de riesgo total considerada, L = L(z1, ..., z;,).

Supongamos que el capital que se esta dispuesto a invertir en la cartera es
funcion de la rentabilidad total esperada p, es decir, C' = C(p). Esta funcién, cu-
yo rango es [Cpnin, Cmaz] , S€ SUpONe estrictamente creciente y acotada puesto
gue a mayor rentabilidad total esperada, el inversor esta dispuesto a disminuir en
mayor proporcion su utilidad de consumo presente a cambio de aumentar la utili-
dad de riqueza que obtendria si no la hubiese disminuido. Pero mayor rentabilidad
esperada supone también asumir mayor riesgo total. Realizando un barrido so-
bre C(p) obtenemos un conjunto de escenarios posibles 2 = {1,...,.S}, cada uno
definido por un conjunto de parametros de la forma {p®,C* = C(p®)}, y con una
probabilidad asociada de ocurrencia p?, s € Q. Previo al planteamiento del modelo,
tomemos en cuenta las siguientes consideraciones:

S
| ZSII pS = 1’
- ps < ps—l—l,

s < CS+1

u Cl = Cmina y

CS = Cmam-

La composicion de las carteras que minimizan el riesgo total en cada uno de los
S escenarios puede ser calculada resolviendo el siguiente modelo deterministico:
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((minL = L(zg,...,x;)

S.a.

n
g pix; > p°C% s=1,...,8 (P1)
L e

n
fo =C%s=1,...5 (P2)
i=1

(2] >0,i=1,...,n,s=1,...,8

Con ello obtenemos un capital a invertir C* y una cartera diferente para cada
uno de los escenarios. Deseamos ahora incorporar toda esta informacion en un
nuevo modelo que permita decidir el capital que se invertira realmente y la compo-
sicion de la cartera real. No obstante, considerar todas las restricciones de todos
los escenarios nos llevaria, con toda seguridad, a un modelo infactible, lo que nos
conduce al concepto de modelo robusto y solucién robusta.

Un modelo es robusto si sus soluciones son factible para casi todas las realiza-
ciones de 2. Una solucion se denomina robusta si permanece cerca de la solucion
optima de cada uno de los escenarios.

Puesto que es improbable que una solucion pueda cumplir simultaneamente
los criterios de robustez para la factibilidad y para la optimalidad, se trata de cons-
truir un modelo coordinado que combine ambos conceptos de manera adecuada,
es decir, un modelo robusto que controle suficientemente el riesgo que el inver-
sor asume al realizar la inversion. El modelo coordinado propuesto por Canoés y
Ventura ([36]) es el siguiente:
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min e

S.a.

p’e’(r) <e s=1,..,8 (P1)

Cninl1 = =y < C(w), 5 =15 -1 (P2)
mzﬁ s+1

Ol = 2=y > Oy, 5= 1,5 -1 (P23)

Py L(z) < Lz*thy* + Lz*) (1 —¢), s = 1,..,5 — 1 (P2.4)

S—1
1<y ' <2 (Rob)
s=1

S
v+ Y Y <ls=1.,5-1 (P06)
i;ésfilz,ioyés+l

e, x>0
L y® €{0,1}

en el que las variables de decision = = (xy, ..., x,) son la composicién del por-
tafolio, y las variables ¢ y y*, s € Q) se definen en base a los siguientes conceptos:

m |lamaremos error coordinado de x respecto al escenario s a la diferencia
n
e¥(x) = p°C® — szzpl (2.9)
=1
El signo del error coordinado nos indica si con la solucién = obtenemos una
cartera coordinada con mayor o menor rentabilidad que la cartera s.

» Llamaremos riesgo coordinado asociado a = a L(x) = L(xy, ..., z,,), Siendo la
funcion de riesgo total L la misma utilizada en el programa P;.

» |lamaremos capital total coordinado asociado a = a
n
Clz) =) = (2.10)
=1

» Definimos las variables binarias y* € {1,...,.S — 1}, que toman el valor 1 si
C(x) € [C*,C**1]y 0 caso contrario. Adicionalmente definimos y° = 0, y° = 0.

El modelo minimiza el maximo error coordinado no negativo . Para que fuese
robusto, segun se definié antes, deberiamos minimizar el maximo error coordina-
do, independientemente del signo. Sin embargo, desde el punto de vista economi-
co, los errores coordinados no positivos son incluso deseables por el inversor,
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con lo cual no tiene sentido minimizarlos. Las restricciones (P»-2), (P2-3) y (P2-4)
son transformaciones de una restriccion condicional: si C(z) € [C®, C**1] entonces
L(z) < L(z**1), destinada a controlar el riesgo coordinado total.

Debido a la restriccion (P_5), por lo menos una variable binaria debe valer
uno, pero puede ocurrir que el capital coordinado sea igual a uno de los capitales
establecidos en la particion. En tal caso, habran dos variables binarias que valdran
uno, cumpliéndose que son adyacentes. Como se especifica en las restricciones
(P,-6). Ademas, estas mismas restricciones acotan el capital coordinado entre
Cmin ¥ Cmaz Y NO permiten que el riesgo total coordinado supere el del dltimo
escenario S, que es el mayor riesgo que el inversor esta dispuesto a asumir.

Por ultimo, resuelto el modelo, los valores de las variables = y C(x) nos dice la
composicion de la cartera real y el capital que se va a invertir en ella.

El modelo resultante, que es valido en un abanico mas amplio de funciones de
utilidad con la propiedad de aversion absoluta al riesgo decreciente (funciones DA-
RA), puede ser de programacion lineal binaria mixta (ver [24]) o de programacion
no lineal binaria mixta (ver [5]), dependiendo de la funcion de riesgo total.

Dada la parcial estructura por bloques de las restricciones y las asociaciones
entre las variables binarias, cuando el problema coordinado es de programacion
lineal binaria mixta o programacion convexa binaria mixta resulta mas eficiente, por
ejemplo, un algoritmo especializado de ramificacion y acotacion, pero si se usa una
funcion de riesgo total sin las adecuadas caracteristicas de convexidad se entra en
el campo de la optimizacidn global, donde hasta hoy las Unicas herramientas de
solucion disponibles son metaheuristicas adecuadas a la estructura del problema.

En este capitulo se han analizado dos de los modelos no lineales mas re-
presentativos tomados de la literatura especializada. Sin embargo,cabe al menos
mencionar otros modelos de caracter no lineal que utilizan distintos enfoques:

- Modelo de seleccion de portafolio utilizando funciones borrosas de riesgo la-
teral: los rendimientos de los activos son considerados numeros borrosos y
se utilizan intervalos de medias para el calculo del rendimiento y del riesgo
de la inversion. ([13].

- Modelo de optimizacién de portafolios utilizando utilidad diferencial estocasti-
ca: se desarrolla una aproximacion al gradiente de utilidad (o martingala) pa-
ra calcular el portafolio 6ptimo y la politica de compra y venta de activos que
maximizan la utilidad diferencial estocastica ([29]).
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- Modelo de selecion de cartera utilizando control de horizonte recendente:
Se propone una metodologia para aproximar la solucién optima a proble-
mas de programacion dinamica asociados a optimizacion de portafolios. La
metodologia se basa en técnicas de control de horizonte en retroceso y pro-
gramacion estocastica. ([20]).



Capitulo 3

Modelos Probabilisticos

3.1. Modelo con restricciones de dominacion estocastica

La idea fundamental de la dominacion estocastica consiste en comparar entre
si las variables aleatorias que representan los retornos utilizando funciones de
rendimiento construidas a partir de sus funciones de distribucion de probabilidad.

Para una variable aleatoria real V, su primera funcion de rendimiento se define
como la funcién de distribucion acumulativa continua por derecha de V':

F(Vin)=P(V <n), neR. (3.1

Definicion 12. Se dice que una variable aleatoria V' que representa un retorno domina
estocasticamente en primer orden a otra variable aleatoria S que representa un retorno, y

notamos V = pgp S, si:
F(Vin) < F(S;m), VneR.

La segunda funcién de rendimiento F» esta dada por areas bajo la curva de la

funcion de distribucién £,
n
B = [ FViga ner (3.2)

—00

y define la relacidn débil de la dominacion estocastica de segundo orden (SSD).

Definicion 13. Se dice que una variable aleatoria V' que representa un retorno domina
estocasticamente en segundo orden a otra variable aleatoria S que representa un retorno,

y notamos V =gsp S, si:
Fy(Vin) < Fy(S;n), VneR.

Las relaciones de dominacién estricta correspondientes, =rsp Y =ssp se defi-
nenenlaformausual:V > SsiysolosiV =Sy S #V (Ver[26], [9], [10]).

Cambiando el orden de integracion pordemos expresar la funcion F»(V;.) como
el déficit esperado: para cada valor de 7 se tiene:

Fy(Vin) = El(n = V)+], (3.3)

46
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donde (n — V)4 = méx(n — V,0). La funciéon F»(V;.) es continua, convexa, no-
negativa y no decreciente. Ademas esta bien definida para toda variable aleatoria
V' con esperanza finita.

En el contexto de la optimizacién de portafolios, debemos considerar las rela-
ciones de dominacion estocastica entre variables aleatorias que representan re-
tornos de la forma

R(z) = Riz1 + Rawa + ... + Ryxy,. (3.4)

Asi, podemos decir que un portafolio = domina estocasticamente en primer
orden a un portafolio y (R(z) =rsp R(y)), Si:

F(R(z);n) < F(R(y)in), VneR.

con desigualdad estricta para algun 7.
Similarmente, decimos que x domina estocasticamente en segundo orden a un
portafolio y (R(z) ~ssp R(y)), Si:

F>y(R(x);n) < Fo(R(y);n), VneR.

con desigualdad estricta para algun n. Cabe recordar que las variables aleato-
rias que representan a los retornos individuales R; tienen esperanza finita, por lo
cual la funcion Fy(R(x);.) esta bien definida.

Las relaciones de dominacion estocastica son de crucial importancia en teoria
de la decision.

Aplicando la desigualdad de Jensen se puede ver que R(x) =psp R(y) Siy
solamente si

Elu(R(z))] = Elu(R(y))] (3.5)

para cualquier funcién u(.) que sea no decreciente, y cuyas esperanzas sean fini-
tas. Mas aun, R(x) =rsp R(y) si y solamente si (3.5) se cumple para toda funcion
u(.) que sea no decreciente y cdncava con esperanzas finitas ([17]).

Un portafolio = se llama SSD-eficiente (0 FSD-eficiente) en un conjunto de
portafolios X si no existe y € X tal que R(y) »ssp R(z) (0 R(y) >rsp R(z)).

Centraremos nuestra atencion en la relacion SSD, debido a su consistencia
con las preferencias aversas al riesgo, es decir; Si R(x) »ssp R(y), entonces el
portafolio = es preferible al portafolio y bajo cualquier decision aversa al riesgo.
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3.1.1. El problema del portafolio con dominacion restringida

SeaX={zeR": Y z,=12,>0,i=1,..,n}

El punto de partida del modelo consiste en asumir la existencia de una varia-
ble aleatoria referencial Y que representa a un retorno con esperanza finita. Este
puede tener la forma Y = R(z), para algun portafolio referencial z. Se plantea lue-
go la busqueda de un nuevo portafolio x que sea preferible sobre Y en el sentido
de la dominacion estocastica de segundo orden. Con tal objetivo, introducimos el
siguiente problema de optimizacion:

( méx f(x)

S.a.
R(xz) »=ssp Y (Pi-1)
|z e X

Py

Donde f : X — R es un funcional continuo concavo. En particular, podemos
utilizar

sin perder generalidad, debido a la presencia de la restriccion de dominacién
(P1-1) (R(z) =ssp Y) del problema planteado.

Proposicion 2. Asumamos que Y tienen una distribucion discreta con escenarios posibles

vi, ©=1,2,...,m. Entonces la relacion de dominacion (*) es equivalente a
El(yi — R())+] < Ellyi —Y)4], 1=12,..m. (3.6)

Demostracion:
Si la relacion (P;_1) es verdadera, entonces la representacion equivalente (3.3)
implica (3.6). Es entonces suficiente probar que (3.6) implica que

F>y(R(z);n) < Fa(Y;n) Vi€ R.

Se pueden ordenar los valores de los escenarios posibles de Y de tal forma
que tengamos y; < y2 < ... < ym. La funcidn de distribucion F(Y;.) es constante
por tramos con saltos en y;, i = 1,...,m. Entonces, la funcion F»(Y;.) es lineal
por tramos y tiene puntos de quiebre en y;, ¢ = 1,...,m. Consideremos tres ca-
sos, dependiendo del valor de 7.
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Caso 1: Sin < y; tenemos:

0 < Fy(R(z);n) < Fa(R(x);11) < Fa(Yi91) =0

Con lo cual se cumple la relacion con igualdad.

Caso 2: Sin € [y, yi+1] para algun .

Se sabe que para cada variable aleatoria R(z) que representa a un retorno, la
funcidn F»(R(x);.) es convexa, entonces la relacion 3.6 para i e i + 1 implica que
para todo n € [y;, yi+1] se tiene

Fy(R(x);n) < AR (R(x);y:) + (1 — A)Fe(R(2); yit1)
< AB(Ysy) + (1= N F(Y;yi41) = Fo(Yin)

donde
\ — Yi+1 —77.
Yi+1 — Yi

La dltima igualdad se sigue de la linealidad de F»(Y;.) en el intervalo [y;, yi+1].

Caso 3: Si n > y,, la funcién Fy(Y;n) es lineal con pendiente igual a 1, por
consiguiente

BY:n) = BY;yn) +17—Yn
n
> By(R(x); ym) + / F(R(z); a)da = Fy(R(x);n),

Como se requeria.

Asumamos ahora que los retornos tienen distribuciones discretas con escena-
rios posibles r;;, t =1,....,7, j=1,...,n, cada uno con una probabilidad asociada
pt. Entonces la formulacién de la relacion de dominacion estocastica (*) respecto
a 3.6 se simplifica mas aun. Si introducimos variables s;; que representan el déficit
de R(z) por debajo de y; en el escenariot,i =1,..,m, t=1,..,T, obtenemos el
siguiente resultado:

Proposicion 3. Asumamos que R;, j = 1,...,n tienen una distribucion conjunta discreta,
y que Y tiene también una distribucion discreta. Entonces el problema P es equivalente

al problema:
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([ méx f(x)

s.d.

n
ijrjt+5it2yi7 izl?"'7m7 tZl”T (P271)

—
P J
2y 7

Y s < B(Yiy), i=1,...m (P2
t=1

sig >0, i=1..m, t=1,..,T (FP23)

\xGX

Demostracion: Si z € R" es un punto factible para P;, entonces tomando

n
sit = méax (0, y; — ijrjt), i=1,....m, t=1,...,T
j=1
La dupla (z, s) es una solucion factible para Ps.
Por otro lado, para cualquier dupla (z,s) factible para P,, las desigualdades
P, 1y P,_3 implican que

n
sit > max(0,y; — ijrjt), i=1,....,m, t=1,...,T
7=1

Tomando las esperanzas a ambos lados y utilizando P, 2 se tiene:

Fy(R(x) yi) < Fo(Yswi), i=1,...m

Entonces, la proposicion 2 implica que z es una solucion factible para P;.

3.1.2. Optimalidad y Dualidad

En lo que resta del capitulo asumiremos que las distribuciones de probabi-
lidad de los retornos R;y de Y son discretos con un numero finito de escena-
rios posibles. También asumiremos que los escenarios de Y estan ordenados:
y1 < y2 < ... < ym. Las probabilidades de realizacion de los mismos estan denota-
dasporm;, i=1,..,m.

Definimos el conjunto ¢/ de funciones v : R — R que satisfacen las siguientes
condiciones:
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= y(.) es concava y no decreciente;

= y(.) es lineal por tramos con puntos de quiebre y;,i = 1,...,m;
mou(t) =0, Vt>ynm.

Es evidente que U/ es un cono convexo.

Definicion 14. Se define el Lagrangiano de Py, L : R" x U — R, como sigue:

L(z,u) = f(x) + Elu(R(z))] — Elu(Y)] (3.7)

La funcidon anterior esta bien definida ya que para todo u € U y todo = € R",
existe Efu(R(z))] y es finita.

Teorema 5. Si  es una solucion optima para P, entonces existe una funcion u € U tal

que:

L(z,4) = méx L(x, ) (3.8)
zeX

Ela(R(2))] = Ela(Y)] 3.9)

Reciprocamente, si para alguna funcion i € U una solucion optima x de (3.8) satistface

(P1-1) y (3.9), entonces & es una solucion dptima para P;.

Demostracion:

De acuerdo a la proposicion 3, el problema P; es equivalente al problema P.
Asociemos los multiplicadores de Lagrange i € R™ con las restricciones P, 2 y
formulemos el Lagrangiano A : R” x R™ x R™ — R de la siguiente manera:

Aw,s, ) = f(2)+ Y ui(Fa(Ys i) Zptszt (3.10)

i=1

Definamos ademas el conjunto

n
Z=(x,s) € X xRT": Z:cjrjt +si¢ >y, it=1,..m t=1,.,T (3.11)
j=1

Como Z es un poliedro, las restricciones P»_2 son lineales, y la funcion objetivo
es concava, si el punto (7, §) es una solucién éptima para el problema P, entonces
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se cumplen las consiguientes condiciones de optimalidad de Karush-Kuhn-Tucker.
Existe un vector de multiplicadores 4 > 0 tal que:

A(#,8,4) = méx Az, s,q) (3.12)
(z,8)eZ
y
T
fii (Fo (Y y5) Zptsug =1,...m (3.13)

Podemos transformar el Lagrangiano A como sigue:

m m T
Az, s,p1) = f(x)+ZMiF2(Y§yi)_ZZMiptsit)

=1 i=1 t=1

m T m
= f@)+ ) wiFa(Yiy) = > ey pisic
=1 =1

=1
Para cualquier x fijo el maximo valor de A(z, s, 1) tal que (z, s) € Z se alcanza
cuando:

n
Sit = méx(O,yi—ijrjt) =max(0,y; — [R(x)]t), i=1,..m,t=1,..,T, (3.14)
=1

donde [R(x)]; es el retorno del portafolio en el t-ésimo escenario . Definamos las
funciones u; : R — R, ¢=1,..,m por:

ui(n) = max(0,y; —n),

Y por

= piui(n)
i=1

Obsérvese que u,, € U. Podemos reescribir el resultado de la maximizacion del
Lagrangiano A con respecto a s de la siguiente manera:

m T m
mix Az, s, p) = F@)+>  mF(Viy) + ) pe Y paui([R(x)))
=1 t=1 =1

= @)+ > mBiy) + > pruu([R(@))) (3.15)
= t=1
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Mas aun, se puede obtener una expresion similar para la suma que involucra a
Y:

7, max(0, y; — yx)

Nt
=
NGERANGE

m
S wiF(Yiy) =
i=1

i max(0, y; — yi)

NE

Tk
1 i

m
= - Z TEUy, (yk:)
k=1

Sustituyendo en (3.15) se obtiene:

1

B
I

mix A(z, 5,1) = £(2) + Eluy(R(@)] — Efun (V)] = Lz, u) (3.16)

Haciendo @ = u;, se concluye que las condiciones (3.12) implican (3.8), como se
requeria. Ademas, anadiendo las condiciones complementarias (3.13), y utilizando
la misma transformacioén de arriba se obtiene (3.9).

Para probar el reciproco, observemos que para cada @ € U se puede definir

fri = a”(y;) — @ (i), i=1,.m, (3.17)

siendo u_ y@/, las derivadas por izquierda y por derecha de , respectivamente:

i’ (n) = lim ) — i) (3.18)
tn

i, (n) = lim

n—=
M (3.19)
tln  t—m '

Como u es concava, entonces i > 0. Utilizando las funciones elementales
ui(n) = min(0,y; — n), se puede representar & como sigue:

= fuui(n) (3.20)
i=1

Consecuentemente, la relacién 3.16 se cumple para i y . Entonces, si & ma-
ximiza 3.8, entonces la dupla (z, §), con

n
S =mdx(0,4 — Y _dyryy), i=1,.,m t=1,..T, (3.21)
7=1
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maximiza A(z, s, 1), para (z,s) € Z. El resultado se sigue entonces de las condi-
ciones de suficiencia estandares del problema P, (ver [25]).

Se pueden también establecer relaciones de dualidad para el problema pro-
puesto. Con el Lagrangiano 3.7 se puede asociar la funcion dual

D(u) = max L(z,u) (3.22)
rzeX

Sobre D(u) se puede hacer operaciones de maximizacién o minimizacioén, ya
que el conjunto X es un compacto y L(.,u) es continua.
El problema dual tiene la forma

min D(u) (3.23)

ueld
El conjunto ¢ es un cono convexo cerrado y D(.) es un funcional convexo,

entonces 3.23 es un problema de optimizacion convexo.

Teorema 6. Asumamos que P tiene una solucion optima. Entonces el problema (3.23)
tiene una solucion éptima y los valores optimos de ambos problemas coinciden. Mds atin, el
conjunto de soluciones optimas de (3.23) es el conjunto de funciones i € U que satisfacen

(3.8) y (3.9) para una solucion optima & de P;.

Demostracion: El teorema es una consecuencia del teorema 5y las relaciones
de dualidad generales en programacion no lineal convexa (ver [1]). Nétese que
todas las restricciones del problema son lineales o poliedros, y consecuentemente
no necesitamos ningunas condiciones de calificacion de restricciones aqui.

3.1.3. Un caso particular de funcién objetivo

Consideremos ahora un caso especial del problema P;, con

f(z) = E[R(x)].

Recordemos que las variables aleatorias R;, j = 1, ..., n, representan a los re-
tornos de las acciones y tienen distribuciones discretas con escenarios posibles
rjt, 3 =1,...,n,t =1,...,T, con probabilidades asociadas p;.

Con el objeto de facilitar la resolucion numérica del problema P;, es convenien-
te considerarlo en la forma de variable separadora:

(

max F[R(z)] (Ps-1)
S.a.

Psd R(x) >V, cs., (P32)
VizsspY (P3-3)
re€X (p34)
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En el problema de arriba, VV es una variable aleatoria con escenarios posibles
v¢, cada uno asociado a una probabilidad de ocurrencia p;, t = 1,...,T, y la condi-
cién (P;_2) se entiende como “casi seguramente”. En el caso de un namero finito
de escenarios, esta condicion simplemente se transforma en:

n

d rpwgzw, t=1,...T (3.24)
j=1
Debemos considerar dos grupos de multiplicadores de Lagrange: una funcion
de utilidad v € U, y un vector # € R, § > 0. La funcién de utilidad w(.) corres-
pondera a la restriccion de dominacion (Ps_3), tal como en la seccién anterior. Los
multiplicadores 6,, t = 1,,,.,T corresponden a las desigualdades 3.24. El Lagran-
giano toma la forma

n

T
L(z,V,u,0) Zptertmj+Zpt9t(Z Tt —V —l—Zptu vt) Zwku (yg)- (3.25)

t=1 j=1 t=1 —

Las condiciones de optimalidad se pueden formular como sigue:

Teorema 7. Si (z, V') es una solucion dptima para P3, entonces existe i € U y un vector

nonegativo 6 e RY, tal que

L(#,V,4,0)= max L(z,V,a,0), (3.26)
(z,V)eX xRt
T m
> pria(0r) = Y mii(yr) = 0, (327)
t=1 k=1
n
rd) t=1,..,T. (3.28)
7=1

Reciprocamente, si para alguna funcion i € U y algiin vector nonegativo 0 € RT, una
solucion dptima (T, V) de (3.26) satisface (P3_2) - (P3-3) y (3.27) - (3.28), entonces (z, V)

es una solucion optima para Ps.

Demostracion:
Por la proposicion 2, la restriccion de dominacion P;_3 es equivalente a un
namero finito de desigualdades de la forma:

E[(% - R(l’>>+)] < E[(yl - Y>+>]7 i=1,..,m.
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Asi, el problema P; toma la forma:

(

max E[R(x)]

s.a.
n

Py ertwj >, t=1,..,T
j=1

Bl(ys — R()4)] < El(yi —Y)1)l, i=1,.m.

\.TEX

Introduciendo los multiplicadores de Lagrange u;, i = 1, ..., m, asociados a las
restricciones de dominacion, el Lagrangiano estandar toma la forma:

T n T n
A, Vo 0) = Y oy rpws+ Y pbi(Y rjeey —ve)
t=1 j=1 t=1 j=1
n

m T
=D wiy plyi— ) rj]
=1 t=1

j=1
m m
> Y Tl — vl
=1 k=1
Reagrupando las dos ultimas sumas, tal como se hizo en la demostracion del
Teorema 5, se obtiene la siguiente relacion clave para el desarrollo de la demos-

tracion.
Para cada ;. > 0, haciendo

m
u/i(n) = - Z 2% méX(O, Yi — 77)7
=1

se tiene
A(Z’, V?H? 9) = L(.Z', VYa U,u, 9)

Y el resto de la demostracion es similar a la del Teorema 5
La funcion dual asociada al problema con variable separadore tiene la forma:

D(u,0) = sup L(x,V,u,0).
reX,VeRT

y el problema dual asociado es, evidentemente:

min  D(u,0). (3.29)
uw€eU,0>0
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El correspondiente teorema de dualidad es una inmediata consecuencia del
Teorema 7 y las relaciones de dualidad estandar en programacion convexa. Note-
se también que todas las restricciones del problema P; son lineales o poliedros, y
consecuentemente no necesitamos, como en el modelo anterior, condiciones de
calificacon de restricciones adicionales.

Teorema 8. Asumamos que Pj tiene una solucion éptima. Entonces el problema dual (3.29)
tiene una solucion optima y los valores optimos de ambos problemas coinciden. Mds aiin,
el conjunto de soluciones optimas de (3.29) es el conjunto de funciones i € U y vectores

0 > 0 que satisfacen (3.26) - (3.28) para una solucion dptima (&, V) de Ps.

Analicemos mas en detalle la estructura de la funcién dual:

m
D(u,0) = sup ZptZr]tx] + Zptét Zrﬁx] — ) + Zptu vt) o — Zﬁku(yk)
k=1

= gleé}}((zzpt (1+6)rjx; + sup Zpt u(ve) — Opvg] — Zﬂku(yk)
k=1

j=11t=1
m
= 1rilja<xn2pt1+9t r]t—l-ZptSllth vr) — Ove] — Z Tru(Yk)

En la Gltima ecuacién se ha utilizado el hecho de que X es un simplex, y conse-
cuentemente el maximo de una forma lineal se encuentra en uno de sus vértices.
Se sigue entonces, que la funcién dual puede ser expresada como la suma

T
D(u,0) = Do(0) + > peDy(u, 0;) + Dy (u), (3.30)
t=1
con
Do(6) = 1rgja<xn2pt (1+ 61)rju, (3.31)
Dy(u, 6;) = sup[u(v) — Opvy], t=1,...,T, (3.32)
y
Dy (u Z T (yr)- (3.33)

Si el conjunto X es un poliedro, el célculo de Dy involucra un programa lineal
con n variables.
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Para determinar el dominio de la funcién dual, obsérvese que si v’ (y1) < 6,
entonces

lim [u(vy) — Opvy] = 400
V— 00

y asi el supremo en (3.32) es igual a +co. Por otro lado, si «”_(y;) > 6, entonces
la funcién u(v;) — 6;v; tiene un salto no negativo para v; < y; y un salto no positivo
—6; para v; > y,,,. Esta funcidn es lineal por tramos y alcanza su maximo en uno
de los puntos de quiebre. Entonces:

dom{D;} = {(u,0;) €U xRy : v (y1) > 6;}.
En cualquier punto del dominio,

Dy(u,6;) = méax [u(yg) — Oryk). (3.34)

1<k<m

El dominio de Dy es el espacio R”.
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3.2. Modelo basado en busqueda TABU

[2] proponen una metodologia para optimizar portafolios en tres pasos:

1. Seleccién de los instrumentos financieros que tendran la opcién de hacer
parte del portafolio.

2. Desarrollo de modelos de prondéstico de precios y generacion de series sintéti-
cas.

3. Optimizacién del portafolio.

La figura 3.1 ilustra de una manera mas adecuada la metologia mencionada:

[ Imicic ]
W
Seleccidn de los
instrementos qus tlandran |la
cpciomn de hacer parmes del
portaiolo

—P-I Pars cada s=mans

Cesarrollc de los promostcocos
de precss de los
imstrumentos sefsccionados

-

CDptimizackon del portafoliio
usando Busguseda Tabd

+

Simulacidn del Flujo d= Cajs

-

Realizar los mowim ientos
Dursatiles sugerdos por i3
metodoiogis

Figura 3.1: Diagrama de la metodologia

3.2.1. Bisqueda TABU

Los origenes de la Busqueda Tabu (TS) pueden situarse en diversos trabajos
publicados hace alrededor de 20 afnos. Oficialmente, el nombre y la metodologia
fueron introducidos posteriormente por Fred Glover ([6]). Numerosas aplicaciones
han aparecido en la literatura, asi como articulos y libros para difundir el conoci-
miento tedrico del procedimiento ([7]). TS es una técnica para resolver problemas
combinatorios de gran dificultad que esta basada en principios generales de In-
teligencia Atrtificial (IA). En esencia es un metaheuristico que puede ser utilizado
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para guiar cualquier procedimiento de busqueda local en la busqueda agresiva
del 6ptimo del problema. Por agresiva se entiende la estrategia de evitar que la
blusqueda quede atrapada en un 6ptimo local.

A tal efecto, TS toma de la IA el concepto de memoria y lo implementa median-
te estructuras simples con el objetivo de dirigir la busqueda teniendo en cuenta
la historia de ésta. TS comienza de la misma forma que cualquier procedimiento
de busqueda local, procediendo iterativamente de una solucion = a otra y en el
entorno de la primera: N(x). Sin embargo, en lugar de considerar toda la vecindad
de una solucion, TS define el entorno reducido N*(z) como aquellas soluciones
disponibles del entorno de z. Asi, se considera que a partir de z, sélo las solu-
ciones del entorno reducido son alcanzables. Existen muchas maneras de definir
la vecindad de una solucion. La mas sencilla consiste en etiquetar como tabu las
soluciones previamente visitadas en un pasado cercano. Esta forma se conoce co-
mo memoria a corto plazo (short term memory) y esta basada en guardar en una
lista tabu las soluciones visitadas recientemente. Cada vez que un movimiento es
realizado, se introduce en una cola (la primera en entrar es la primera en salir,
estrategia FIFO) de tamano L de tal forma que los elementos de dicha lista estan
penalizados durante un cierto tiempo. Un movimiento, por tanto, no sera aceptado
siempre y cuando permanezca en la lista tabu. Esta lista constituye la estructura
de memoria del algoritmo.

El objetivo principal de etiquetar las soluciones visitadas como tabu es el de
evitar que la busqueda entre en ciclos. Es importante considerar que los méto-
dos basados en busqueda local requieren de la exploracion de un gran niumero
de soluciones en poco tiempo, por ello es critico el reducir al minimo el esfuerzo
computacional de las operaciones que se realizan a menudo. En ese sentido, la
memoria a corto plazo de TS esta basada en atributos en lugar de ser explicita; es-
to es, en lugar de almacenar las soluciones completas se almacenan unicamente
algunas caracteristicas de éstas.

La memoria mediante atributos produce un efecto mas sutil y beneficioso en
la busqueda, ya que un atributo o grupo de atributos identifica a un conjunto de
soluciones. Asi, un atributo que fue etiquetado como tabu por pertenecer a una so-
lucion visitada hace n iteraciones, puede impedir en la iteracion actual, el alcanzar
una solucion por contenerlo, aunque ésta sea muy diferente de la que provoco el
que el atributo fuese etiquetado. Esto provoca, a largo plazo, el que se identifiquen
y mantengan aquellos atributos que inducen una cierta estructura beneficiosa en
las soluciones visitadas. Un algoritmo TS esta basado en la interaccion entre la
memoria a corto y la memoria de largo plazo. Ambos tipos de memoria llevan
asociadas sus propias estrategias y atributos, y actian en ambitos diferentes. Co-
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mo ya se ha mencionado la memoria a corto plazo suele almacenar atributos de
soluciones recientemente visitadas, y su objetivo es explorar a fondo una regién
dada del espacio de soluciones. La memoria a largo plazo almacena las frecuen-
cias u ocurrencias de atributos en las soluciones visitadas tratando de identificar
o diferenciar regiones. La memoria a largo plazo tiene dos estrategias asociadas:
intensificar y diversificar la busqueda. Una forma clasica de diversificacién consis-
te en reiniciar periédicamente la busqueda desde puntos elegidos aleatoriamente.
Los elementos basicos de la Busqueda Tabu son los siguientes:

= Seleccion de una solucion inicial zp. Un factor muy importante a tener en
cuenta es la posible influencia que tenga comenzar la busqueda tabu con
una solucion inicial mas o menos buena. Esta solucion dependera del algo-
ritmo especifico que la genera. Con una solucién inicial buena, de bajo coste,
generada de forma algoritmica, se puede pensar que es posible evolucionar,
a corto plazo, hacia soluciones mejores, aunque podria suponer un gran per-
juicio computacional si realmente evoluciona la busqueda hacia regiones de
soluciones mas desfavorables. Es, por tanto, necesario evaluar la convenien-
cia de considerar un método algoritmico o no. En cualquier caso, siempre
sera posible generar una solucién de forma aleatoria.

= Eleccion de la vecindad V' (z,). Para evolucionar hacia otras soluciones, el
algoritmo de busqueda tabu selecciona éstas en un entorno de z,. Hay que
definir, por tanto, el concepto de solucidén cercana de z, para proceder a
seleccionar una nueva soluciéon dentro de dicho entorno.

= Eleccion del tamano de la lista tabu (L). Varios autores toman el valor 7 co-
mo “nUmero magico” sin explicacion légica. Mas recientemente, se toman
valores dependientes del tamano del problema. En cualquier caso, constitu-
ye un parametro importante cuya influencia habria que analizar y del cual
dependera la evolucién del algoritmo en gran medida.

= Eleccion de los atributos para almacenar en la lista tabu. Almacenar la des-
cripcién completa de las Ultimas soluciones exploradas y comprobar si cada
movimiento se encuentra en la lista puede ocupar mucho tiempo. Como al-
ternativa se puede almacenar un atributo representativo del movimiento. Los
atributos que se consideren, asi como la forma de almacenarlos dependeran,
en cierta medida, del problema a resolver.

» Criterio de finalizacion. Se puede establecer un nimero maximo de iteracio-
nes, 0 un nimero maximo de pasos sin mejorar el coste.
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Ya que la TS trabaja sobre cadenas de binarios, estos deben ser convertidos en
nameros enteros que representen las cantidades de acciones que se mantienen
en el portafolio; para ellos Para este caso particular, se ha encontrado que la
representacion de los enteros usando el codigo Gray, puede resultar beneficiosa
en términos de convergencia del algoritmo y calidad de la solucion. El Cédigo Gray
es un tipo de cddigo binario, en el que la secuencia ordenada cambia sé6lo en un
bit entre un numero y sus adyacentes (predecesor y antecesor), a diferencia del
codigo binario tradicional en donde pasar de un entero al siguiente, por ejemplo
entre el 1y el 2, implica el cambio de mas de un bit.

Parametros de la Busqueda Tabu
A continuacion se describen los parametros que utiliza la busqueda tabu:

= Seleccion de la solucion inicial: Se elige como solucion inicial un vector de
ceros, lo que representa una estrategia donde el inversionista no actua en el
mercado y su capital inicial sera igual a su capital final.

= Eleccion del entorno: el entorno sera las soluciones que se pueden generar
al modificar un bit de la solucién actual, si es que este bit no esta etiquetado
como tabu.

m Eleccion del tamano de la lista tabd para la memoria en corto plazo: El ta-
mano de la lista tabu esta determinado por del nUmero de bits que representa
cada politica dividido entre dos.

= Eleccion del tamano de la lista tabu para la memoria de largo plazo (L): se
establecid la lista tabu para la memoria en el largo plazo como una variable
que define el usuario. Para efectos de las pruebas que se le aplican al modelo
se trabaja con una lista de 500 soluciones.

= Eleccion de los atributos para almacenar en la lista tabu de corto plazo: se
etiquetaran dentro de la lista tabu los ultimos bits modificados.

= Eleccion de los atributos para almacenar en la lista tabu de largo plazo: se
almacena la totalidad de las L soluciones en codigo Gray.

= Ciclos: recorrido por la totalidad de los bits que contiene la solucion.

= Numero de ciclos: maximo de numero de ciclos consecutivos sin encontrar
una mejor solucion que la actual.
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= Criterio de finalizacion: la busqueda finaliza cuando al desarrollarse un nime-
ro determinado de intentos de busqueda del optimo, en el primer intento la
solucion con que se inicia es la solucién inicial definida en el item anterior,
para los siguientes intentos si inicia con una solucion elegida al azar entre la
soluciones pertenecientes a la lista tabu de largo plazo. Cada intento termina
cuando al realizar un numero determinado de ciclos consecutivos no se haya
encontrado una mejor solucion.

Adicional a estos elementos claves para la busqueda tabu se definen los parame-
tros necesarios para desarrollar el modelo y que son propios a cada situacion, son
ellos:

= NUmero de instrumentos financieros que tienen la opcidén de hacer parte del
portafolio: este parametro depende de la decisidn del inversionista dentro del
primer punto de la metodologia.

= NUmero de dias: horizonte de inversion como numero de dias para los que
se busca las mejores politicas de compra y venta.

Numero de bits: Cantidad de binarios necesarios para representar cada politi-
ca.

= NUmero de series: nimero de series sintéticas consideradas.

= Prondsticos: matriz que posee la totalidad de los prondésticos, es decir, con-
tiene el nimero de series dado.

m Capital inicial: Monto de dinero del que se dispone para invertir.

= Portafolio inicial: se refiere al volumen de acciones con que cuenta el inver-
sionista al comenzar el periodo de inversion.

= Porcentaje de Comisidn: es la fraccion de dinero adicional que se le debe
pagar al comisionista de bolsa al efectuar cada transaccion.

= Volumen maximo de acciones: es la cantidad maxima de acciones de ca-
da empresa que puede ser incorporada al portafolio. Es un recurso limitado
de capital, dado que se supone que el inversionista aporta un capital ini-
cial al comenzar el horizonte de inversidbn como Unico desembolso y no se
consideran retiros de capital durante el periodo de inversién incluyendo las
ganancias obtenidas, es decir, se supone reinversion de las utilidades.

Las restricciones que se le imponen a la solucién son:
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= Recurso limitado, dado que se supone que el inversionista aporta un capital
inicial al comenzar el horizonte de inversién, no se consideran aportes o
retiros de capital durante este periodo, las ganancias son reinvertidas, luego
como primera restriccion se tiene el capital de inversion.

= Un numero de acciones de cada empresa que pueden ingresar al portafolio
(volumen maximo de acciones), esta restriccion se impone con fin de tener
un portafolio diversificado que en teoria disminuye el riesgo. En el modelo
cada inversionista establecera el volumen maximo de acciones que desea
tener en su portafolio, este volumen debera ser menor a la cantidad prome-
dio de acciones de cada empresa que se transa diariamente en la bolsa, y
sera proporcional al grado de diversificacion que el inversionista desea para
su portafolio.

» El porcentaje de comisidn que se debe pagar al comisionista de bolsa, esta
comisién puede variar dependiendo de la firma comisionista con la que se
trabaje, la relacion entre el inversionista y el comisionista, el volumeny la fre-
cuencia con que transa en la bolsa, entre otros aspectos que hacen que esta
comision varie de un inversionista a otro. Por esta razén el modelo permite
trabajar con el porcentaje de comision que el inversionista solicite.

Una vez obtenida una estrategia tentativa de compra y venta de acciones para el
horizonte de tiempo que es analizado se puede dar el caso que el modelo sugiera
comprar un numero de acciones superior a la capacidad de compra, debido a que
se considera que el inversionista aporta un capital inicial sin hacer mas desem-
bolsos, para este caso se debe hacer un ajuste a las politicas propuestas por el
modelo. Para considerar esta dificultad, el modelo obtiene la capacidad de com-
pra del inversionista en el momento que debe hacer la compra, si esta capacidad
es suficiente el modelo autoriza la compra, si no hay suficiente capacidad el mo-
delo asigna los recursos disponibles, autorizando la compra de las acciones de
la primera empresa del vector de politicas si hay recursos disponibles; si no hay
recursos calcula la cantidad de acciones que esta en condiciones de comprar el
inversionista, si se poseen los recursos para comprar la totalidad de las acciones
de la primera empresa, se calcula si hay capacidad para la segunda y el procedi-
miento se repite hasta agotar los recursos disponibles. El proceso es presentado
algoritmicamente en la figura 3.2. Esta forma de distribuir el capital disponible pa-
ra la compra de activos financieros puede ser intervenida por el inversionista, de
acuerdo con su expectativa de la evolucion del mercado. Se insiste en cada apar-
tado de la metodologia la importancia que tiene el conocimiento de inversionista
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dentro del proceso de toma de decisiones, los autores no pretenden en ningun
caso subvalorar la capacidad que tienen los inversionistas de tomar decisiones de
acuerdo a su experiencia y conocimiento del mercado, se plantea como trabajo
futuro incorporar dentro de la metodologia el Juicio del Experto como informacion
que soporte las soluciones.

[ Inicio |

Para cada empresa, cada
— i
{I_FJL___"-——-_ Comprs . e
___j_l - Apa=0 T WC= (X1 - Xi1)*PA

I 1

e T N2
Wv= (K3- Xe1)"PA Q;D —
e —
l s

ED= FC+Ww na = ED/PA (Divisién
Eniera)

WC=na"PA
v

Xy= Xpt+na

hvd

ED= max{ EQ- ¥C}, =0 [°

Figura 3.2: Simulacién del flujo de caja para determinar la capacidad real de compra del

inversionista.

En la figura 3.2 X;j,representa la cantidad de acciones de la empresa i en el
instante j, Vv es el valor de venta, VC es el valor de compra, ED es el efectivo
disponible, PA es el precio real de la accidon y na es el nUmero de acciones que se
pueden comprar.

3.2.2. Seleccion de instrumentos financieros

La seleccion de los instrumentos financieros es parte fundamental de la me-
todologia propuesta, sin embargo, no se pretende proponer un modelo que tome
esta decision por el inversionista, ya que este tipo de decisidn es propio a su na-
turaleza y depende de la aversion al riesgo de éste, sus preferencias sobre los
mercados, el tipo de inversidén que prefiere, entre otros aspectos que diferencian a
un inversionista de otro, asi como su forma de ver el mercado y tomar decisiones
de acuerdo a esta vision.
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Cada inversionista tomara su decision de acuerdo a su conocimiento y expe-
riencia en el mercado, depende ademas de la técnica aplicada por éste si es que
recurre a alguna, es donde interviene el juicio del experto; aspecto que se deberia
tener en cuenta para ser incorporado dentro de esta metodologia.

Si se pretende invertir en el corto plazo una caracteristica que debe procurar
el inversionista en el activo financiero que desea considerar es que tenga una alta
bursatilidad para facilitar el cumplimiento de las politicas planteadas.

3.2.3. Construccion de pronosticos y series sintéticas

El proceso de conformacion del portafolio de inversiones esta basado en las
expectativas que tiene el inversionista sobre la evolucion de los precios de las
alternativas de inversion que atraen su interés. Es por esto, que la construccion de
prondsticos de precios de acciones es un tema fundamental dentro del problema
de seleccion de portafolios.

Una de las alternativas que se estan estudiando actualmente en el prondstico
de precios de acciones, es el uso de sistemas expertos, tales como las Redes
Neuronales Artificiales. En general, cualquier método de prondstico estimara el
valor futuro de las acciones, sin embargo, esta informacion es puntual y realmen-
te solo refleja la tendencia de hacia donde evolucionara este; ella no refleja el
conjunto de posibles evoluciones que puede sufrir el valor de una accion a par-
tir de su ultimo valor conocido y no incluye el efecto de otros factores exdgenos
a la evolucién pasada de la accién. Es por ello, que no es suficiente contar con
un unico valor pronosticado para cada instante del futuro, ya que es necesario
realizar un analisis del riesgo al que se ve sometido el inversionista respecto a
los precios futuros pronosticados de las acciones. Ya que el modelo propuesto es
de simulacion, es necesario entregarle las proyecciones del precio de las accio-
nes en el horizonte de planificacion. Estas proyecciones corresponden a posibles
evoluciones del precio de cada accion en el futuro. Esto implica que no debe en-
tregarse al modelo la tendencia central del precio, tal como lo hacen los modelos
econométricos, sino una muestra representativa de las posibles evoluciones, las
cuales pueden obtenerse como series sintéticas a partir del modelo generador de
la serie de precios de la accion. Esto es, cuando se ajusta un modelo matematico
a una serie de tiempo, X;, que representa la evolucion historica del precio de la
accion X, independientemente que sea un modelo econométrico o de Redes Neu-
ronales Artificiales, existe una porcion de la varianza de la serie que solo puede ser
explicada como un ruido blanco o error, que representa otros factores endégenos
0 exdgenos que afectan la serie y el cual se representa dentro del modelo como
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un nimero aleatorio normal con media cero y desviacion estandar , es decir:
Xy =F(Xi-1,X4-2,....X4—n) + N(0,0) (3.35)

donde X; ;,i = 1,...,n, es el valor historico de la serie hace i periodos. Cada
serie sintética se genera punto por punto, generando para cada valor de X un
numero aleatorio normalmente distribuido con media cero y desviacion estandar
o, a partir del dltimo dato conocido de la serie. Aunque se considera que todas
las series son equiprobables, este supuesto puede ser modificado, confiriéndole
mas peso a algunas series que cumplan una caracteristica determinada. Es el
caso del inversionista que posee informacion privilegiada sobre el comportamiento
futuro de un activo financiero, éste podra darle mas peso a las series que son
consecuentes con esta informacion, sin embargo, esto no ha sido considerado
dentro del modelo en cuestion.

3.2.4. Optimizacion del portafolio

Con las series sintéticas que se generan se obtiene una muestra representati-
va de posibles evoluciones del precio de las acciones o del instrumento financiero
que se haya considerado. Se pretende encontrar una solucién rentable para la
mayoria de las posibles evoluciones del mercado, suponiendo que cada una de
estas es equiprobable. Se espera que cualquiera que sea el comportamiento real
del precio, el modelo propuesto ya haya considerado una conducta similar, esto
es, la solucion debera ser robusta ante cualquier evolucion normal del mercado.
Una solucién robusta se entiende como una solucion cuyo resultado es favorable
en la mayoria de los posibles estados de la naturaleza, para el caso en particu-
lar la solucion debera ser rentable en la mayoria de las posibles evoluciones del
mercado. En términos matematicos, se debe obtener la cantidad de acciones que
debe contener el portafolio en cada periodo de tiempo, esta cantidad corresponde
a variables enteras ya que no es posible fraccionar acciones en el mercado real,
este tipo de problema donde se pretenden cantidades enteras es notorio por su
dificultad. Para el caso en particular se utiliza la técnica de Busqueda Tabu ([6]),
como instrumento para obtener las politicas de compra y venta de acciones del
portafolio en el corto plazo, dada la necesidad de contar con un método eficiente
de optimizacion que genere dentro de la infinidad de posibles politicas de compra
y venta la solucién mas robusta, que implique menor riesgo y maximice la utilidad
esperada. La solucion éptima buscada es el vector que contiene el nUmero de ac-
ciones de cada empresa que se debe tener en cada uno de los dias del horizonte
de inversion, tal que optimice la medida de riesgo tomada sobre el flujo de caja
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gue se obtiene al usar dicha solucion y obtener un flujo de caja para cada una de
las series sintéticas consideradas. Para evaluar el rendimiento de las soluciones
generadas por la Busqueda Tabu se considera cada una de las series sintéticas
generadas y se simula el flujo de caja obteniendo el VPN (valor presente neto) de
la solucién para cada una de las series sintéticas y se procede a evaluar la medi-
da de riesgo que se quiere optimizar. Para el caso analizado, se busca maximizar
el VPN promedio evaluado sobre el desempeno de todas las series sintéticas, se
genera un promedio ya que se considera que cada una de las series son equipro-
bables; es decir; cada una de la series sintéticas se establece como un posible
estado del mercado a futuro, lo que en teoria de toma de decisiones se conside-
ra como posible estado de la naturaleza. Se supone que cada una de la series
es equiprobable por que se considera que el inversionista no tiene ningln conoci-
miento sobre la evolucion futura del mercado, por lo tanto no podra darle mas peso
a unas series, es decir, no puede establecer que una serie sintética tiene mayor
probabilidad de acercarse a la serie real futura de precios. En la realidad el inver-
sionista puede tener algun conocimiento sobre la evolucion de los precios de las
acciones en el futuro por que tiene por ejemplo acceso a informacion privilegiada,
en este caso el inversionista podra darle mas peso a las series que sean con-
secuentes con esta informacién, por ejemplo, el inversionista tiene conocimiento
que el precio de la accién de una determinada empresa caera, el inversionista le
dara mas peso a las series que presenten una tendencia a la baja, en tal caso se
buscaria maximizar en VPN promedio ponderado. La solucién que se genera con
el modelo es el vector de los X;; que optimiza la medida de riesgo considerada,
donde z;; es la cantidad de acciones de la empresa j en el dia i. Por ejemplo, si se
consideran 2 empresas (A, B) y 2 dias hacia adelante para establecer la confor-
macion del portafolio, la respuesta que entrega el modelo sera aq, by, as, bo donde
a1 es el numero de acciones que se debe tener en el portafolio en el dia 1 de la
empresa A, b; es el nimero de acciones que se debe tener en el portafolio en el
dia 1 de la empresa B, as es el nimero acciones que se debe tener en el portafolio
en el dia 2 de la empresa A, y asi sucesivamente.



Capitulo 4

Implementacion de los modelos

En este capitulo se describen varios algoritmos de seleccion de portafolios
que fueron implementados en base a algunos de los modelos discutidos en los
capitulos anteriores.

Se implementaron algoritmos para el modelo original de MArkowitz, los mo-
delos lineales de Konno, Cai y Teo, y el modelo con restricciones de dominacién
estocastica discretizado. Ademas, se propone como contribucidén de esta tesis un
nuevo algoritmo de solucién basado en la modificacién del modelo de Konno ya
descrita en un capitulo anterior.

Todos los algoritmos fueron programados en Matlab v7.0. El cédigo de imple-
mentacion de cada algoritmo se entrega en medio magnético y se detalla en el
anexo de la tesis.

4.1.

Modelo de Markowitz

ceros(x,y) devuelve una matriz de x filas y y columnas con todos sus ele-
mentos iguales a cero, en caso de escrbirse ceros(x) se asocia a un vector
de x elementos iguales a cero.

las operaciones .+, .—, .x 0 ./ sirven para operaciones entre vectores de igual
dimension, y se aplican elemento a elemento.

ones(x,y) devuelve una matriz de z filas y y columnas con todos sus elemen-
tos iguales a uno, en caso de escrbirse unos(x) se asocia a un vector de z
elementos iguales a uno.

var(R) devuelve devuleve la matriz de varianzas covarianzas de R.

El algoritmo requiere la solucion de un programa cuadratico, para lo cual en
nuestra implementacion recurrimos al solver QUADPROG incluido en Matlab,
el mismo que resuleve el siguiente problema:

( 1
min -z Hz + 1z
r 2

S.a.
(P)Q Az <b
Aeqt = beg

LB<xz<UB

69
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ENTRADA: D: matriz de datos, cada columna contiene las cotizaciones historicas de las
acciones de una empresa o activo en orden cronolégico, R,,;,: rendimiento minimo espe-
rado por el inversor, h: horizonte de evaluacion del rendimiento, C': capital a ser invertido
y Fiuae: fraccién méxima del capital a invertirse en un solo activo.
SALIDA: z: vector de distribucion del portafolio.
PARAMETROS INTERNOS: R: matriz de retornos de los activos, S: matriz de varianzas
covarianzas de los retornos y U: vector de promedios de los retornos y Pr: vector de
promedios de los retornos
(m,n) = dimensién(D)
parai=1,...,(m — h + 1) hacer

para j = 1,...,m hacer

R(i, j) = log 2a=30)

D(i,5)
fin para
fin para
(M,N) = dimensién(R), U = promedio(R), S = wvar(R), A = [-U], LB =
Frazunos(N), b = [—Ruin], Aeq = unos(N), beq = 1, UB = Fq,[unos(N)],
LB = [ceros(N)]
Resolver Q:
(
mxl'nzTSz
s.a.
(@< Az <b
Az = beg
| LB<:<UB
x=Cz

Algoritmo 4.1: Markowitz
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La funcion X = QUADPROG(H, f, A,b, Aeq, beq, LB,UB, X0) resuelve (P),
por defecto, utilizando el algoritmo de larga-escala, basado en el método de
Newton interior-reflectivo. XO es un punto de partida para las iteraciones.

4.2. Modelo original de Konno

Este modelo requiere la solucion de un programa lineal, para tal efecto utiliza-
mos en la implementacion el solver LINPROG incluido en Matlab, que resuelve el
siguiente problema:

min f1z
s

s.a.

(p2) § Az <b

Aeqx = beg

LB<x<UB

La funcion X = LINPROG(f, A, b, Aeq, beq, LB,U B) resuelve (P») con el algo-
ritmo de larga-escala utilizando un solver lineal de punto interior, o con el algoritmo
del simplex.
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ENTRADA: (Igual para todos los algoritmos)
SALIDA: z: vector de distribucién del portafolio.
PARAMETROS INTERNOS: (Igual para todos los algoritmos)
(m,n) = dimensién(D)
parai=1,....(m — h+ 1) hacer

para j = 1,....m hacer

R(i, j) = log %55

fin para
fin para
(M,N) = dimensién(R), Pr = promedio(R), U = M-filas(Pr), S = R—-U, f =

a7lceros(N)  unos(M)]

—Pr ceros(M)
-5 —1Iy

b= [-CRpn ceros(M) ceros(M)]|, Aeq = [unos(N) ceros(M)], beq = C, LB =
[ceros(N)  — oounos(M)], UB = [C'F,;unos(N)  oounos(M)]

Resolver P:

para: = 1,...,n hacer

fin para

Algoritmo 4.2: Konno
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4.3. Modelo de Cai

ENTRADA: (Igual para todos los algoritmos)
SALIDA: z: vector de distribucion del portafolio.
PARAMETROS INTERNOS: (Igual para todos los algoritmos)
(m,n) = dimensién(D)
parai=1,... (m — h+ 1) hacer

para j = 1,...,m hacer

R(i, j) = log 25—

fin para
fin para
(M,N) = dimensién(R), Pr = promedio(R), U = M-filas(Pr), S = R—-U, f =
[ceros(N) 1]

—Pr 0
A= diagonal (unos(M)) —unos(N)
—diagonal (7;unos(M)) —unos(N)

b=[-CRyin ceros(N) ceros(V)]
Aeq = [unos(N) 0], beq = C, LB = [ceros(N) — oo, UB = [CF,q,unos(N) o0
Resolver P
para: = 1,...,n hacer
z(i) = 2(7)

fin para

Algoritmo 4.3: Cai

diagonal(z) devuelve el producto de la matriz identidad de la misma dimension
que x y el vector x.

4.4. Modelo de Teo
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ENTRADA: (Igual para todos los algoritmos)
SALIDA: z: vector de distribucion del portafolio.
PARAMETROS INTERNOS: (Igual para todos los algoritmos)
(m,n) = dimensién(D)
parai=1,...,(m — h + 1) hacer

para j = 1,....,n hacer

R(i,) = log 1

D(i.5)
fin para
fin para
(M,N) = dimensién(R), Pr = promedio(R), U = M-filas(Pr), Ryom =
promedio( Pr)

para j = 1,..., M hacer
S((n(j —1)+1:ny5),.) = diagonal(r(j,.) — Ryromunos(N))
L(nG = 1) +1:nj,j) =1

fin para
f = 5z[ceros(N) unos(M)]
—Pr  ceros(M)
A=| S —L
-5 —L
b = [-CRpn ceros(MN) ceros(MN)], Aeq = [unos(N) ceros(M)], beq = C,

LB = [ceros(N) — oounos(M)], UB = [CFazunos(N) oounos(M)]
Resolver P
para: = 1,...,n hacer

x(i) = 2(7)

fin para

Algoritmo 4.4: Teo
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4.5. Modelo con restricciones de dominacion estocastica discretizado

En este modelo se asume que los retornos R; tienen una distribucion discreta
con cinco escenarios posibles entre VaR(R;) y —VaR(R;). Donde

VaR(R;) = E[R;] + 1,6450(R;) 4.1)

es el valor en riesgo de los retornos de la j-ésima accion. 1.645 es el estadistico
de la distribucién normal para o = 0,95
La Figura 4.5 ilustra los escenarios con sus probabilidades.

Figura 4.1: Distribucién de los retornos

Yar(R)), p=0.1

/. S(E[Rj]+aR{Rj, p=0.2
x (Rl p=0.4

S(E[Rj-VaR(R], p=0.2

SaRiR, p=0.1

Ademas, como se menciond en el capitulo respectivo, este modelo requiere de
la inclusion de un retorno inicial Y distribuido discretamente en seis escenarios,
distribucion ilustrada en la Figura 4.5.
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ENTRADA: (Igual para todos los algoritmos)
SALIDA: z: vector de distribucion del portafolio.
PARAMETROS INTERNOS: (Igual para todos los algoritmos)
(m,n) = dimensién(D)
parai=1,...,(m — h + 1) hacer
para j = 1,....n hacer
R(i,j) = log—D(gg;)l’j)
fin para
fin para
(M,N) = dimensién(R), Pr = promedio(R), R,.m = promedio(Pr), DE =
desviacion-estandar(R)
paraj = 1,.... N hacer
S(1,7) = Pr(j) — 1,645DE(j); S(2,7) = Pr(j) — 0,8225DFE(j); S(3,7) = Pr(j)
S(4,7) = Pr(j) + 0,8225DFE(j); S(5,7) = Pr(j) + 1,645DE(j)
fin para
para j = 1,...,5 hacer

T(6j —5: 67,.) = 6-filas(S(j,.))

fin para
y = [005 01 015 020 025 03], v = [0l 02 04 02 01], F, =
0,1 03 05 07 09 1], ywr = [0,1 04 09 16 25 35, f =

[—Pr  ceros(30)],

4 =T I3
C€I'OS(6,N) U(].)IG U(2)_[6 U(?))]ﬁ U(4)I6 U(5)IG
b=[-y —vy —Y —Y —Y Ypo) Aeq = [unos(N) ceros(30)], beq = 1,

LB = [ceros(N + 30)], UB = [Fynazunos(N) oounos(30)]
Resolver P:
para: = 1,...,n hacer
q(i) = =(1)
fin para

x=Cq

Algoritmo 4.5: Estocastico
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Figura 4.2: Distribucion del retorno inicial

0.3, p=0.1
0.25, p=0.2
0.2, p=0.2

Y ©
0.15, p=0.2

0.1, p=0.2

0.05, p=0.1

4.6. Modelo modificado de Konno

El parametro A = 0,65 se escogié por medio de exploracién exhaustiva con el
criterio de maximizar el rendimiento promedio del portafolio, aplicando el modelo
en linea a los datos de los ultimos trimestres de los anos 2006 y 2007, para cada
una de las instancias de datos disponibles. Se simularon valores entre 0.05 y 1,
incrementando en 0.05 el valor de A en cada paso.
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ENTRADA: (Igual para todos los algoritmos)
SALIDA: z: vector de distribucion del portafolio.
PARAMETROS INTERNOS:(Igual para todos los algoritmos)
(m,n) = dimensién(D)
parai=1,...,(m — h+ 1) hacer

para j = 1,...,m hacer

R(i, j) = log 2=

fin para
fin para
(M,N) = dimensién(R), Pr = promedio(R), U = M-filas(Pr), S = R—-U, f =
[—unos(N) 0,655;unos(M)] unos(M)]

b = |[ceros(M) ceros(M)], Aeq = [unos(N) ceros(M)], beq = C, LB =

[ceros(N)  — oounos(M)], UB = [C'F,4;unos(N)  oounos(M)]
Resolver P:

para: = 1,...,n hacer

x(i) = z(3)

fin para

Algoritmo 4.6: Konno modificado




Capitulo 5

Resultados Fundamentales

El objetivo inicial de la investigacion fue aplicar los modelos implementados al
caso ecuatoriano, especificamente a la Bolsa de Valores de Quito (BVQ). Aunque
se realizaron los contactos necesarios para estos fines y hubo toda la apertura
por parte del personal de la BVQ, lastimosamente la informacién provista no era
completa y existian muchos datos perdidos. Por esta razon, se ha decidio traba-
jar con empresas que cotizan en la Bolsa de Nueva York (NYSE) y en Nasdaq,
de las cuales se dispone, en forma permanente via Internet, toda la informacién
requerida en cuanto a precios diarios de acciones.

El NASDAQ es una bolsa de valores electronica y automatizada cuya oficina
principal esta en Nueva York. El NASDAQ Stock Market fue fundado en la década
de los setenta; es la bolsa de comercio electrénica mas grande de los EE.UU. Con
aproximadamente 3.300 companias, intercambia en promedio mas acciones por
dia que cualquier otro mercado estadounidense. Se caracteriza por comprender
las empresas de alta tecnologia en electronica, informatica, telecomunicaciones,
biotecnologia, etc. Sus indices mas representativos son el Nasdaq 100 y el Nas-
daq Composite.

El indice bursatii Dow Jones es un servicio de informacion financiera que
muestra un conjunto de diferentes indices bursatiles de los mercados de Estados
Unidos, calculados por la empresa Dow Jones & Company. Por su importancia, a
veces se emplea el término “indice Dow Jones”, sin especificar, para referirse al
mas conocido de ellos: el indice industrial (DJIA).

Entre los varios indices bursatiles del Dow Jones se encuentran cuatro princi-
pales:

» El Promedio Industrial Dow Jones también conocido como Dow Jones In-
dustrial Average (DJIA), como ya se senald es el mas importante de todos y
refleja el comportamiento de los precios de las acciones de las 30 companias
industriales mas importantes y reconocidas de Estados Unidos.

» El Promedio de Utilidades Dow Jones conocido como Dow Jones Utility Ave-
rage (DJUA), donde se reflejan los titulos valores de las 15 mayores corpo-
raciones de mercados como el gas o la energia eléctrica.

= El Promedio de Transportes Dow Jones conocido como Dow Jones Transpor-
tation Average (DJTA), que incluye las 20 mayores empresas de transporte y
distribucién.

79
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= El Promedio Compuesto Dow Jones conocido como Dow Jones Composite
Average (DJCA), es el indice que mide el desempeno de las acciones de 65
companias miembros de cualquiera de estos tres indices principales anterio-
res.

Las empresas que componen el Promedio Compuesto Dow Jones pueden va-
riar dependiendo de ciertos criterios, pero la mayoria de ellas son de gran capita-
lizacion. 56 de sus 65 componentes se transan en la bolsa de valores de Nueva
York (NYSE) y otras 9 son operadas en el NASDAQ.

Para las pruebas computacionales se han seleccionado las cotizaciones diarias
entre enero de 2005 y diciembre de 2007 de tres conjuntos de empresas: las 30
que componen el DJIA, 15 de las mas grandes del sector tecnoldgico que cotizan
en NASDAQ, y 12 de las empresas mas importantes del sector financiero que
también cotizan en NASDAQ.

El objetivo del experimento fue comparar el desempeno de los distintos mo-
delos implementados, y determinar bajo que circunstancias es recomendable la
aplicacion de uno u otro modelo.

Las 30 empresas del DJIA sirven para probar como se comportan los modelos
sobre un conjunto de empresas totalmente variado en cuanto al sector al que
obedecen, ya que en este grupo estan las 30 mas grandes de entre todos los
sectores econdmicos en Estados Unidos.

Los otros dos conjuntos de empresas seran utilizados para evaluar el com-
portamiento de los modelos implementados sobre empresas del mismo sector y
que, de una u otra manera, tienen un mayor grado de afinidad en sus actividades
economicas.

5.1. Empresas del promedio Dow Jones industrial (DJIA)

A continuacion se detallan las 30 empresas que forman parte de este indice:
= 3m Co.

Alcoa, Inc.

American Express Company.

American International Group, Inc.

AT&T, Inc.

Bank of America Corporation.



Boeing Co.

Caterpillar, Inc.

Chevron Corp.

Citigroup, Inc.

E,l, du Pont de Nemours and Company.
Exxon Mobil Corp.

General Electric Company.
General Motors Corporation.
Hewlett-Packard Co.

Intel Corporation.

International Business Machines.
Johnson & Johnson.

JP Morgan & Chase Co.
McDonald’s Corporation.

Merck & Co, Inc.

Microsoft Corporation.

Pfizer, Inc.

The Coca-Cola Company.

The Home Depot, Inc.

The Procter & Gamble Company.
United Technologies Corporation.
Verizon Communications.
Wal-Mart Stores, Inc.

Walt Disney Company (The) (Holding Company).



82

5.1.1. Instancia 2006

La primera instancia para este conjunto de acciones esta compuesta por sus
cotizaciones diarias entre el 03 de enero de 2005 y el 29 de diciembre de 2006,
periodo en el cual existid una relativa estabilidad en los precios e incluso la ten-
dencia hacia el alza, como se puede evidenciar en la Figura 5.1.1.

Figura 5.1: Cotizaciones DJIA Sep-Dic 2006
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En base a la informacién anterior, el experimento consistié en aplicar los seis
algoritmos descritos en el capitulo anterior para resolver el problema en-linea de
la gestion de un portafolio en el periodo del 2 de octubre al 29 de diciembre del
2006. El primer dia, cada algoritmo debia constituir un portafolio inicial y en los
dias posteriores podia realizar reestructuraciones al mismo como respuesta a las
variaciones diarias en las cotizaciones, tomando en cuenta los costos reales de las
transacciones de compra y venta como un porcentaje del monto transaccionado.
El esquema de optimizacion en-linea empleado fue de tipo REPLAN: cada dia el
algoritmo calcula un nuevo portafolio 6ptimo y compara su valor con el del portafo-
lio actual. Si la diferencia es mayor que los costos ligados a una reestructuracion
(es decir, a convertir el portafolio actual en el nuevo), se realizan las transacciones
respectivas; caso contrario, el portafolio se mantiene sin cambios. Este experimen-
to se repite para cada una de las instancias que se describiran mas adelante.

El horizonte utilizado para el calculo de los retornos fue de 30 dias, suponiendo
un capital de USD 100.000, y ademas imponiendo la restriccion de que en ningun
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activo se invierta mas del 30 % del capital total. Estas condiciones son validas para
todas las instancias que se estudian a continuacion.

Con estas consideraciones, la Tabla 5.1 muestra los resultados obtenidos con
cada uno de los modelos, medidios en funcién del valor del portafolio en cada
fecha del periodo antes mencionado. Las columnas de la tabla estan ordenadas
de izquierda a derecha de acuerdo al modelo que obtuvo el mayor rendimiento
promedio en el periodo de analisis.

El significado de las etiquetas, que se mantendra a lo largo de todo el capitulo,
es el siguiente:

n MKTZ: Modelo de Markowitz.

CAIl: Modelo de Cai.

TEO: Modelo de Teo.

KNN: Modelo original de Konno.

ESTCO: Modelo con restricciones de dominacién estocastica.

Cuadro 5.1: Valor neto del portafolio formado por las
30 empresas del Dow Jones industrial en el ultimo tri-

mestre del ano 2006

KNN M: Modelo propuesto como modificacion al modelo original de Konno.

TEO

CAI

MKTZ

KNNM

KNN

ESTCO

29/12/2006

106129,80

105653,37

104477,52

104444,48

104444,48

102456,43

28/12/2006

106438,03

105938,77

104574,57

104568,92

104568,92

102167,19

27/12/2006

106584,28

106051,44

104495,00

104511,70

104511,70

101965,56

26/12/2006

105851,43

105194,82

104030,16

104025,73

104025,73

100380,74

22/12/2006

105278,96

104585,00

103785,53

103773,14

103773,14

99958,31

21/12/2006

105743,11

105053,74

104227,79

104187,49

104187,48

100591,55

20/12/2006

106161,25

105604,12

104478,36

104473,51

104473,51

100486,49

19/12/2006

106265,38

105672,87

104807,73

104805,88

104805,88

100342,53

18/12/2006

106155,59

105545,50

104692,34

104698,79

104698,79

101005,57

15/12/2006

105976,13

105624,62

105104,63

105061,56

105061,56

101177,69

14/12/2006

105771,18

105438,91

105032,00

104947,37

104947,37

101397,46

13/12/2006

104760,59

104511,43

104359,99

104312,21

104312,21

100777,96

12/12/2006

104601,82

104449,78

104418,09

104388,06

104388,06

101417,84
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11/12/2006

104705,39

104561,23

104449,34

104471,58

104471,58

101358,85

08/12/2006

104416,17

104248,19

104441,29

104466,64

104466,64

100559,35

07/12/2006

104082,53

103898,75

104430,70

104393,54

104393,54

99901,29

06/12/2006

104306,80

104224,84

104402,46

104294,32

104294,32

100873,03

05/12/2006

104417,89

104375,18

104328,77

104160,88

104160,88

101807,08

04/12/2006

103953,38

104012,09

103807,28

103643,87

103643,87

100613,88

01/12/2006

103346,96

103615,62

103373,17

103197,60

103197,60

100684,50

30/11/2006

103477,71

103771,30

103350,75

103295,48

103295,48

99833,27

29/11/2006

103529,42

103615,88

103406,53

103338,04

103338,04

99806,06

28/11/2006

103143,68

103237,55

102761,63

102708,01

102708,01

99006,25

27/11/2006

103025,24

103070,51

102413,32

102401,19

102401,19

99175,03

24/11/2006

104198,91

104432,90

103198,85

103216,11

103216,11

100504,20

22/11/2006

104555,66

104816,42

103457,25

103429,81

103429,81

100522,71

21/11/2006

104523,44

104754,93

103291,17

103156,70

103156,70

101930,90

20/11/2006

104802,97

104950,66

103112,68

102913,95

102913,95

104029,62

17/11/2006

105016,91

105127,62

103211,35

103025,29

103025,29

105363,94

16/11/2006

104791,81

104908,46

102734,81

102633,59

102633,59

104504,21

15/11/2006

104403,79

104620,49

102617,12

102487,99

102487,99

103995,57

14/11/2006

104350,80

104568,84

102501,95

102365,02

102365,02

104252,07

13/11/2006

103607,83

103719,17

102050,18

101915,21

101915,21

103628,45

10/11/2006

103361,16

103335,92

102154,27

102008,29

102008,29

103083,05

09/11/2006

103513,00

103377,49

102254,90

102164,12

102164,12

103087,36

08/11/2006

104014,00

103933,40

103042,70

102895,12

102895,12

105089,83

07/11/2006

103837,07

103732,62

103191,87

103061,91

103061,91

105956,33

06/11/2006

103523,38

103377,94

102639,41

102576,19

102576,19

105936,31

03/11/2006

102444,07

102363,05

102088,45

102041,43

102041,43

104400,54

02/11/2006

102762,38

102679,17

102172,60

102176,86

102176,86

105258,49

01/11/2006

102743,65

102647,41

102009,18

102016,33

102016,33

105205,56

31/10/2006

103120,44

103153,21

102371,27

102363,87

102363,87

105754,28

30/10/2006

103160,97

103194,30

102321,33

102346,56

102346,56

105288,42

27/10/2006

103189,68

103236,54

102845,86

102866,98

102866,98

105285,02

26/10/2006

103831,92

103733,44

103104,33

103046,41

103046,41

105990,13

25/10/2006

103361,09

103370,47

103106,05

103032,27

103032,27

106097,27

24/10/2006

103354,72

103459,37

103411,29

103224,69

103224,69

107498,88

23/10/2006

103290,88

103412,59

103335,50

103213,97

103213,97

106536,90

20/10/2006

102626,33

102442,09

102454,81

102381,24

102381,24

104635,30
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19/10/2006 | 102199,64 | 102474,83 | 101606,29 | 101374,88 | 101374,88 | 102934,26
18/10/2006 | 102088,34 | 102325,15 | 101046,29 | 100750,21 | 100750,21 | 101727,92
17/10/2006 | 101641,37 | 102047,57 | 100513,16 | 100248,24 | 100248,24 | 101462,49
16/10/2006 | 101828,77 | 102375,69 | 100292,93 | 100116,01 | 100116,01 | 101389,47
13/10/2006 | 101870,07 | 102209,37 | 100079,18 | 99803,71 | 99803,71 | 102072,83
12/10/2006 | 101895,41 | 102252,07 | 100222,89 | 99927,02 | 99927,02 | 101435,06
11/10/2006 | 101258,67 | 101292,68 | 99937,05 | 99755,01 | 99755,01 | 99926,37
10/10/2006 | 101417,72 | 101638,37 | 100140,55 | 100053,64 | 100053,64 | 99385,27
09/10/2006 | 101157,47 | 101261,81 | 100012,81 | 100004,76 | 100004,76 | 98502,61
06/10/2006 | 101039,55 | 101156,28 | 100201,02 | 100207,98 | 100207,98 | 97617,26
05/10/2006 | 101230,38 | 101462,03 | 100297,81 | 100285,44 | 100285,44 | 99430,97
04/10/2006 | 101262,83 | 101191,13 | 100731,30 | 100612,10 | 100612,09 | 100456,38
03/10/2006 | 100375,83 | 100220,19 | 100103,06 | 100027,20 | 100027,20 | 100338,22
02/10/2006 | 99794,53 | 99822,68 | 99750,48 | 99736,62 | 99736,62 | 99757,29
PROM 103643,97 | 103603,71 | 102750,21 | 102667,19 | 102667,19 | 102190,72
La figura 5.1.1 muestra la evolucién grafica de la tabla anterior.
Figura 5.2: Valor neto del portafolio DJIA, Oct-Dic 2006
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5.1.2.

Instancia 2007
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Una segunda instancia del conjunto de empresas del DJIA que resulta intere-
sante analizar es el ultimo trimestre del afio 2007, periodo en el cual, al existir una
marcada recesion en la economia norteamericana, las cotizaciones de la mayor
parte de acciones tienen una tendencia a la baja o, en el mejor de los casos, a
mantenerse. La Figura 5.1.2 muestra dichas tendencias.

Figura 5.3: Cotizaciones DJIA Sep-Dic 2007
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La Tabla 5.2 muestra los resultados obtenidos con todos los modelos en esta

instancia.

Cuadro 5.2: Valor neto del portafolio formado por las

30 empresas del Dow Jones industrial en el dltimo tri-

mestre del ano 2007

KNN M TEO MKTZ ESTCO CAI KNN

31/12/2007 | 99755,06 | 97318,51 | 96450,26 | 99120,32 | 94916,29 | 95507,01
28/12/2007 | 100515,51 | 98115,11 | 97224,03 | 100108,28 | 95622,00 | 96280,34
27/12/2007 | 100494,76 | 98061,69 | 97380,10 | 99516,29 | 95602,76 | 96406,92
26/12/2007 | 101131,26 | 99324,65 | 98114,67 | 101056,85 | 97015,81 | 97119,39
24/12/2007 | 100955,08 | 99262,67 | 97794,41 | 100269,07 | 96936,18 | 96642,08
21/12/2007 | 100585,20 | 98600,44 | 97464,71 | 99729,73 | 96172,35 | 96286,78
20/12/2007 | 99737,26 | 97171,08 | 96332,19 | 97817,72 | 94603,39 | 95096,26
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19/12/2007 | 99677,12 | 96887,88 | 96067,62 | 96829,15 | 94177,16 | 94891,60
18/12/2007 | 100481,67 | 97485,57 | 96938,73 | 96689,15 | 94553,73 | 95851,41
17/12/2007 | 100244,54 | 96885,30 | 96855,34 | 95943,87 | 93850,24 | 95715,50
14/12/2007 | 101061,90 | 98222,23 | 98107,63 | 98346,13 | 95354,56 | 96892,63
13/12/2007 | 101673,73 | 99249,45 | 98693,88 | 100173,86 | 96697,40 | 97503,50
12/12/2007 | 101997,22 | 99105,03 | 98763,98 | 99639,17 | 96738,40 | 97668,86
11/12/2007 | 102390,08 | 98888,42 | 98937,28 | 98406,80 | 96488,41 | 97639,49
10/12/2007 | 103324,16 | 100390,83 | 100096,02 | 101267,96 | 98680,99 | 98508,86
07/12/2007 | 103062,81 | 100154,58 | 100006,26 | 99960,04 | 98067,44 | 98477,79
06/12/2007 | 103110,41 | 100088,56 | 99886,17 | 100424,49 | 98114,58 | 98470,11
05/12/2007 | 102377,55 | 99008,07 | 99107,77 | 98074,75 | 96759,30 | 97621,41
04/12/2007 | 101367,66 | 97397,10 | 98193,25 | 95832,82 | 95107,75 | 96559,47
03/12/2007 | 101615,73 | 97794,54 | 98670,69 | 96099,07 | 95580,27 | 97230,52
30/11/2007 | 102146,03 | 98279,74 | 99098,65 | 95846,79 | 96164,44 | 97829,49
29/11/2007 | 101362,07 | 97914,38 | 98521,95 | 95590,19 | 95826,21 | 97030,47
28/11/2007 | 100651,34 | 97605,30 | 97936,02 | 94942,74 | 95583,51 | 96389,98
27/11/2007 | 98018,73 | 94902,74 | 95396,04 | 91876,29 | 92750,66 | 93742,89
26/11/2007 | 96464,17 | 93336,67 | 93789,46 | 90272,02 | 91294,66 | 92149,21
23/11/2007 | 97352,39 | 94940,16 | 94626,96 | 92794,76 | 93313,81 | 93215,98
21/11/2007 | 95876,16 | 93536,76 | 93257,85 | 91494,49 | 91787,50 | 91777,54
20/11/2007 | 96073,88 | 94863,11 | 93347,30 | 93546,16 | 93374,29 | 91927,40
19/11/2007 | 97473,85 | 95127,72 | 94742,81 | 91666,80 | 93160,97 | 93341,70
16/11/2007 | 99148,97 | 96911,76 | 96550,62 | 93062,99 | 95302,33 | 95486,81
15/11/2007 | 98428,21 | 96170,55 | 96109,31 | 92498,41 | 94768,91 | 95009,75
14/11/2007 | 99043,09 | 96923,78 | 96775,49 | 93904,06 | 95792,82 | 95835,80
13/11/2007 | 98782,70 | 97397,62 | 96802,29 | 94782,44 | 96339,52 | 96019,83
12/11/2007 | 96663,85 | 95144,25 | 95311,49 | 92448,01 | 93777,46 | 94288,33
09/11/2007 | 96403,52 | 95368,88 | 95575,89 | 93498,50 | 94195,07 | 94553,43
08/11/2007 | 97439,08 | 96522,11 | 96670,57 | 96196,88 | 95764,00 | 95458,52
07/11/2007 | 96968,04 | 96702,56 | 96071,71 | 96979,74 | 96036,27 | 94856,49
06/11/2007 | 98591,38 | 99180,67 | 97872,92 | 99519,15 | 98720,36 | 96914,20
05/11/2007 | 98129,96 | 98539,68 | 97391,99 | 97206,60 | 97898,81 | 96467,31
02/11/2007 | 98501,16 | 99014,33 | 97906,42 | 97576,04 | 98520,55 | 97041,29
01/11/2007 | 98346,34 | 99224,20 | 97913,36 | 96901,70 | 98507,09 | 97095,81
31/10/2007 | 100180,14 | 101428,23 | 99790,44 | 99079,53 | 101082,69 | 99172,30
30/10/2007 | 99835,01 | 100497,85 | 99218,14 | 97343,10 | 100031,62 | 98610,10
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29/10/2007 | 100867,33 | 101040,94 | 99977,93 | 98696,95 | 100638,05 | 99395,46
26/10/2007 | 100615,65 | 100539,55 | 99673,83 | 98233,30 | 100095,97 | 99130,96
25/10/2007 | 99861,56 | 99657,41 | 99135,61 | 97827,45 | 98959,69 | 98477,81
24/10/2007 | 99782,73 | 99506,17 | 98750,16 | 98026,52 | 98964,23 | 98390,36
23/10/2007 | 99932,52 | 99767,34 | 98867,68 | 97968,44 | 99061,01 | 98724,48
22/10/2007 | 100445,30 | 98948,30 | 98784,40 | 97205,86 | 98282,68 | 98526,98
19/10/2007 | 100153,95 | 98550,63 | 98509,00 | 97260,38 | 97965,05 | 98288,76
18/10/2007 | 101046,51 | 100240,82 | 99649,41 | 100988,52 | 100274,23 | 99372,83
17/10/2007 | 101070,47 | 100466,95 | 99559,31 | 100611,93 | 100354,29 | 99431,85
16/10/2007 | 100854,80 | 100262,46 | 99256,88 | 99477,66 | 100253,66 | 99219,71
15/10/2007 | 101418,41 | 100568,95 | 99612,99 | 99863,54 | 100876,54 | 99656,42
12/10/2007 | 102238,22 | 101171,15 | 100309,94 | 99735,85 | 101682,28 | 100400,99
11/10/2007 | 102196,95 | 100886,05 | 100079,71 | 99048,36 | 101158,05 | 100216,68
10/10/2007 | 101612,12 | 101356,96 | 100329,43 | 100624,92 | 101468,18 | 100418,85
09/10/2007 | 101493,23 | 101788,29 | 100692,15 | 101254,40 | 102026,11 | 100790,03
08/10/2007 | 101339,37 | 101127,36 | 100478,31 | 100004,44 | 101197,45 | 100599,29
05/10/2007 | 101547,02 | 101331,25 | 100825,02 | 99804,23 | 101445,92 | 100938,78
04/10/2007 | 101352,91 | 100809,01 | 100830,34 | 99027,43 | 100692,41 | 100879,87
03/10/2007 | 101199,15 | 100577,29 | 100646,80 | 99177,23 | 100542,28 | 100680,63
02/10/2007 | 101108,55 | 100992,10 | 100845,63 | 100683,13 | 101101,44 | 100864,63
01/10/2007 | 100787,12 | 101202,75 | 100673,35 | 101433,18 | 101194,64 | 100569,36
PROM 100130,67 | 98589,63 | 98113,29 | 97520,10 | 97332,29 | 97274,36

La evolucion de valor neto del portafolio descrito en la Tabla5.2 se refleja en la

Figura 5.1.2.

5.2. Empresas del sector tecnolégico en NASDAQ

Como se citd previamente, es importante analizar el comportamiento de los
modelos cuando son aplicados a un conjunto de empresas que comparten cier-
ta homogeneidad, por esta razon se seleccionaron catorce de las mas grandes
empresas del sector tecnoldgico que cotizan en NASDAQ:

= CISCO SYSTEMS

= HEWLETT PACKARD CO

= |BM
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Figura 5.4: Valor neto del portafolio DJIA, Oct-Dic 2007
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5.2.1. Instancia 2006

La Figura 5.2.1 muestra las tendencias de las cotizaciones de las acciones
de estas catorce empresas que, como en el caso anterior, tienen una marcada



tendencia a la alza.

Figura 5.5: Cotizaciones NASDAQ-TEC Sep-Dic 2006
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La Tabla 5.3 muestra los resultados de los valores netos del portafolio en el
ultimo trimestre del 2006, una vez aplicados los seis modelos en linea.

Cuadro 5.3: Valor neto del portafolio formado por 14
de las mas grandes empresas del sector tecnoldgico
que cotizaron en NASDAQ durante el ultimo trimestre
del ano 2006

MKTZ

KNNM

ESTCO

KNN

CAI

TEO

29/12/2006

113453,53

113748,58

114853,21

113075,21

112867,96

109328,68

28/12/2006

113665,78

113975,70

115053,16

113284,95

112949,37

109593,83

27/12/2006

114084,24

114322,82

115182,53

113688,32

113157,87

109926,92

26/12/2006

112765,71

113435,36

114085,90

112447,66

112309,42

109222,57

22/12/2006

112082,64

113435,88

113328,08

111740,60

111616,02

108552,89

21/12/2006

112841,27

113571,85

114176,10

112550,75

112472,78

109272,76

20/12/2006

113607,38

115035,56

114749,43

113293,48

113372,56

110339,21

19/12/2006

113141,83

114280,94

114303,90

112759,38

113061,10

110272,29

18/12/2006

112543,29

113901,21

113779,51

112212,41

112670,18

110348,07

15/12/2006

113165,23

114307,99

113713,42

112789,40

113062,39

111077,23

14/12/2006

112994,15

113857,20

113396,16

112585,85

112690,26

110842,90
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13/12/2006

112382,33

113367,18

112784,54

111952,80

112126,78

109977,38

12/12/2006

112395,36

112463,52

112473,84

111976,60

111785,49

109802,44

11/12/2006

112446,96

112586,24

112524,98

112013,34

112134,80

110117,98

08/12/2006

112206,02

112056,72

112065,47

111795,32

111643,25

109999,40

07/12/2006

112296,58

112181,09

112047,37

111859,49

111405,39

109686,80

06/12/2006

112832,41

112205,62

112506,47

112374,13

112210,56

110513,98

05/12/2006

112816,92

112145,50

112439,00

112405,13

112237,32

110909,07

04/12/2006

112506,85

111656,27

112393,77

112105,66

112300,87

110521,85

01/12/2006

110948,60

110338,78

110642,90

110557,77

110918,93

109320,22

30/11/2006

111409,78

111243,03

111207,80

110991,74

111529,24

110213,36

29/11/2006

111255,12

111179,50

111281,84

110824,28

111680,84

110260,93

28/11/2006

111032,19

110855,42

110715,97

110597,84

111239,15

109953,77

27/11/2006

109879,91

110673,39

109199,80

109452,01

109464,45

109517,76

24/11/2006

112669,76

112707,95

111801,68

112184,02

112259,51

111969,50

22/11/2006

112972,72

112324,60

112112,12

112471,74

112439,08

111936,34

21/11/2006

112985,29

111556,56

112053,90

112466,66

112185,00

110864,02

20/11/2006

112667,13

111688,55

112231,44

112252,52

112191,18

110930,16

17/11/2006

112855,84

111794,56

112092,83

112398,96

111940,71

110891,96

16/11/2006

113079,11

111908,52

112519,90

112643,60

112395,23

110967,69

15/11/2006

112303,76

111273,41

111415,74

111898,08

111377,71

111135,39

14/11/2006

112978,48

111865,09

112213,73

112594,58

112015,07

110903,99

13/11/2006

111763,64

109877,45

111532,91

111363,48

111152,34

109319,46

10/11/2006

111073,87

109334,23

111292,78

110658,05

110634,09

108180,01

09/11/2006

110731,11

108868,70

111153,83

110273,84

110192,71

107701,10

08/11/2006

109577,81

108689,39

108729,05

109167,99

107912,74

107675,84

07/11/2006

109102,07

107413,53

108219,23

108695,87

107189,52

107342,58

06/11/2006

108999,79

106844,11

107964,08

108537,13

106804,46

106787,91

03/11/2006

107230,92

104768,41

106017,85

106743,64

104719,36

105374,74

02/11/2006

107631,90

109707,79

106754,54

107130,02

105647,81

105939,19

01/11/2006

107732,97

109725,96

106839,61

107281,71

105731,53

105969,28

31/10/2006

108578,94

110813,10

107163,69

108129,09

106378,38

106974,00

30/10/2006

108296,77

109913,75

106682,97

107841,70

105945,08

106254,54

27/10/2006

107382,63

108707,71

105782,28

106895,01

105084,43

105473,28

26/10/2006

109207,12

109115,32

107187,93

108758,96

106774,90

107057,88

25/10/2006

108704,31

108553,44

107394,49

108062,19

106393,45

105729,83

24/10/2006

108364,20

108560,38

107535,66

107787,41

106235,26

104924,74
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23/10/2006

109222,06

108860,13

108055,98

108658,87

106925,65

105641,85

20/10/2006

107897,60

107931,52

107464,08

107461,56

106212,60

104553,03

19/10/2006

106457,80

107497,03

106868,08

106243,26

105364,87

103564,07

18/10/2006

105757,49

106911,12

106541,25

105582,05

104658,30

103685,93

17/10/2006

105445,33

106090,27

105947,29

105355,46

104975,79

103843,67

16/10/2006

105403,75

106273,66

105770,44

105348,04

105169,90

104607,90

13/10/2006

105329,09

105898,61

105526,78

105211,35

105070,39

104349,48

12/10/2006

104175,43

105171,52

104548,80

103982,15

104294,10

103409,51

11/10/2006

103481,67

103631,30

103632,32

103274,57

103225,22

102082,91

10/10/2006

103292,55

103993,73

103649,37

103037,47

103234,58

102267,53

09/10/2006

103599,06

103908,12

103622,39

103394,22

103443,41

102493,02

06/10/2006

102665,34

101997,34

102868,69

102533,48

102668,81

101747,28

05/10/2006

102283,75

101694,17

102668,19

102223,84

102552,99

101824,15

04/10/2006

102521,23

101372,71

102919,74

102401,08

102676,64

101621,46

03/10/2006

100670,73

99770,94

101044,20

100605,18

100735,56

99649,26

02/10/2006

100593,71

100296,22

100760,61

100559,31

100371,46

99558,95

PROM

109594,30

109589,46

109483,90

109229,24

108826,77

107536,12

La Figura 5.2.1 muestra la evolucién del valor neto del portafolio descrito en la

Tabla 5.3.

5.2.2. Instancia 2007

Como se evidencia en la Figura 5.2.2, son muy pocas las empresas cuyas co-
tizaciones tienen una marcada tendencia a la alza, o por lo menos a mantenerse.
El factor comun en la gran mayoria de estas empresas es una evidente tendencia
a la baja en las cotizaciones de sus acciones.

Los resultados obtenidos con los modelos en linea para el ultimo trimestre de
2007 se encuentran en la Tabla 5.4.

Cuadro 5.4: Valor neto del portafolio formado por 14
de las mas grandes empresas del sector tecnoldgico
que cotizaron en NASDAQ durante el ultimo trimestre

del ano 2007
ESTCO TEO CAl KNN KNN M MKTZ
28/12/2007 | 108842,36 | 98399,07 | 98082,67 | 93823,13 | 93823,13 | 90755,12
27/12/2007 | 108623,07 | 98404,04 | 98103,47 | 94009,66 | 94009,66 | 91011,96
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26/12/2007 | 109087,82 | 100153,02 | 99914,16 | 95895,01 | 95895,01 | 92949,00
24/12/2007 | 108328,61 | 99956,44 | 99717,13 | 95883,64 | 95883,64 | 93253,34
21/12/2007 | 107221,30 | 99301,08 | 99027,09 | 95349,29 | 95349,29 | 92779,27
20/12/2007 | 105119,09 | 97896,79 | 97420,39 | 94539,05 | 94539,05 | 92068,20
19/12/2007 | 103645,81 | 96087,87 | 95637,20 | 92846,10 | 92846,10 | 90288,45
18/12/2007 | 102373,66 | 95552,84 | 95001,08 | 92365,62 | 92365,62 | 89750,40
17/12/2007 | 101585,90 | 94912,26 | 94263,56 | 92053,42 | 92053,42 | 89486,62
14/12/2007 | 104699,72 | 97027,46 | 96696,15 | 94309,54 | 94309,54 | 91593,95
13/12/2007 | 107231,33 | 98567,43 | 98395,71 | 95671,04 | 95671,04 | 93091,61

12/12/2007 | 106873,30 | 98354,98 | 98309,46 | 95820,55 | 95820,55 | 93043,43
11/12/2007 | 105804,11 | 96923,44 | 96874,24 | 94215,35 | 94215,35 | 90990,89
10/12/2007 | 108582,84 | 98870,98 | 98725,01 | 96368,03 | 96368,03 | 92632,47
07/12/2007 | 108907,71 | 98453,90 | 98424,31 | 95952,99 | 9595299 | 92155,22
06/12/2007 | 108543,75 | 98738,99 | 98342,53 | 96970,24 | 96970,24 | 93158,42
05/12/2007 | 106544,83 | 97282,14 | 97090,88 | 96017,99 | 96017,99 | 92052,23
04/12/2007 | 104831,17 | 95264,78 | 95282,54 | 94482,19 | 94482,19 | 90465,18
03/12/2007 | 103395,37 | 95463,07 | 95478,07 | 95078,97 | 95078,97 | 91438,79
30/11/2007 | 103580,03 | 96357,02 | 96235,21 | 96113,41 | 96113,41 | 92137,58
29/11/2007 | 103965,63 | 97718,50 | 97165,17 | 96189,65 | 96189,55 | 92349,46
28/11/2007 | 103495,65 | 97181,12 | 96651,79 | 9542597 | 95425,97 | 91519,87
27/11/2007 | 99379,36 | 93871,66 | 93086,54 | 92644,00 | 92644,00 | 88987,87
26/11/2007 | 96361,22 | 92006,45 | 91163,78 | 91344,86 | 91344,86 | 87865,45
23/11/2007 | 97291,26 | 94476,37 | 93680,23 | 94253,20 | 94253,20 | 91061,60
21/11/2007 | 95414,49 | 93043,39 | 92204,79 | 92572,33 | 92572,33 | 89344,33
20/11/2007 | 96908,37 | 94695,32 | 93763,92 | 94413,03 | 94413,03 | 91563,84
19/11/2007 | 95036,00 | 94336,45 | 93266,81 | 94579,93 | 94579,93 | 92238,18
16/11/2007 | 95911,85 | 95934,00 | 94961,85 | 95914,36 | 95914,36 | 93545,10
15/11/2007 | 95154,97 | 94622,36 | 93803,86 | 94211,84 | 94211,84 | 92078,59
14/11/2007 | 96085,62 | 95580,42 | 94973,53 | 95301,38 | 95301,38 | 93069,73
13/11/2007 | 97796,31 | 96844,30 | 96083,83 | 95006,81 | 95006,81 | 93065,36
12/11/2007 | 92436,35 | 93747,69 | 93159,30 | 93628,69 | 93628,69 | 91689,61

09/11/2007 | 94966,30 | 95314,10 | 94778,15 | 96028,09 | 96028,09 | 93631,70
08/11/2007 | 99955,63 | 97953,58 | 97545,92 | 97464,28 | 97464,28 | 95145,75
07/11/2007 | 104535,36 | 101948,71 | 101568,14 | 101683,23 | 101683,23 | 99796,33
06/11/2007 | 106280,24 | 104358,02 | 103950,36 | 104621,49 | 104621,49 | 102843,98
05/11/2007 | 103685,09 | 103233,52 | 102732,24 | 103675,78 | 103675,78 | 101714,23
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02/11/2007

104458,40

103521,23

103343,06

103046,43

103046,43

100969,57

01/11/2007

104543,50

102705,37

102466,25

102780,22

102780,22

100589,57

31/10/2007

106109,23

104390,87

104326,01

104233,29

104233,29

102361,97

30/10/2007

104450,73

103031,95

103023,57

103573,40

103573,40

101359,96

29/10/2007

104816,83

102812,51

103122,09

104084,91

104084,91

101696,64

26/10/2007

104255,12

102214,94

102141,27

102248,95

102248,95

99794,00

25/10/2007

103210,35

100267,82

100218,83

101971,51

101971,51

99518,42

24/10/2007

104040,27

100856,18

100843,77

102942,18

102942,18

100245,14

23/10/2007

108968,66

101596,30

102137,76

102418,32

102418,32

99468,05

22/10/2007

103728,93

99808,89

99742,12

100933,32

100933,32

98219,07

19/10/2007

102050,45

99229,63

99369,01

100303,14

100303,14

97541,49

18/10/2007

103590,85

101899,00

102252,23

101957,54

101957,54

99553,68

17/10/2007

103507,48

102124,02

102165,05

101168,53

101168,53

98956,99

16/10/2007

101507,89

100526,43

100746,33

100547,70

100547,70

98458,59

15/10/2007

101564,79

100818,25

101126,92

101263,47

101263,47

99416,96

12/10/2007

101962,63

101558,69

101821,93

101523,86

101523,86

99650,93

11/10/2007

99924,76

100410,77

100619,15

100494,99

100494,99

98681,42

10/10/2007

103071,78

101717,85

102087,28

101409,47

101409,47

99830,56

09/10/2007

103397,98

101453,57

102008,51

101117,36

101117,36

99303,27

08/10/2007

103317,03

102144,12

102609,18

103030,66

103030,66

102157,92

05/10/2007

101105,16

101277,72

101859,61

101997,59

101997,59

101398,88

04/10/2007

99761,18

100383,58

100890,42

100797,11

100797,11

100250,19

03/10/2007

100456,23

100741,06

101357,61

101134,27

101134,27

100720,87

02/10/2007

101341,21

101767,74

102267,13

102547,58

102547,58

102081,96

01/10/2007

101323,54

101716,23

101958,99

102056,45

102056,45

101678,53

PROM

102776,93

98854,10

98667,70

98036,61

98036,61

95563,77

Los resultados del valor neto del portafolio, almacenados en la Tabla 5.4 estan

representados en la Figura 5.2.2.

5.3. Empresas del sector financiero en NASDAQ

Las doce empresas del sector financiero en NASDAQ seleccionadas para las
pruebas son:

= ALFACORP.



5.3.1.

Figura 5.6: Valor neto del portafolio NASDAQ-TEC, Oct-Dic 2006
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ALTERA CORP.

AMERICAN CAPITAL STRATEGIES.
AMERICAN NATIONAL INSURANCE CORP.
ARCH CAPITAL GROUP.

ASSOCIATED BANK CORP.

BANKFIRST.

BANKUNITED CORP.

BROOKLINE BANCORP.

ADVANTA CORP.

BANK MUTUAL CORPORATION.

BANK OF AMERICA CORPORATION.

Instancia 2006
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Las tendencias son las mismas que en el caso de la empresas del Dow Jo-
nes y las empresas del sector tecnologico en Nasdagq a finales del 2006 y 2007,
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Figura 5.7: Cotizaciones NASDAQ-TEC Sep-Dic 2007
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respectivamente. La Figura 5.3.1 ilustra lo expuesto.
La Tabla 5.5 muestra los resultados de obtenidos para esta instancia, repitiendo
el experimento senalado previamente.

Cuadro 5.5: Valor neto del portafolio formado por 12
de las mas grandes empresas del sector financiero
que cotizaron en NASDAQ durante el ultimo trimestre
del ano 2006

ESTCO

TEO

CAI

KNNM

KNN

MKTZ

29/12/2006

110046,37

106673,44

107050,91

104661,08

104661,08

104702,91

28/12/2006

110757,41

107799,70

108066,28

105294,13

105294,13

105251,56

27/12/2006

110961,62

108375,15

108462,84

105676,28

105676,28

105635,61

26/12/2006

109644,78

107390,74

107493,87

104471,14

104471,14

104465,42

22/12/2006

108902,01

106337,15

106490,14

104019,44

104019,44

103978,26

21/12/2006

108056,01

106154,74

106265,24

103605,26

103605,26

103664,64

20/12/2006

108253,15

105991,68

106060,16

103760,93

103760,93

103829,52

19/12/2006

108253,18

106044,66

105992,65

103592,12

103592,11

103687,84

18/12/2006

108346,98

106027,75

106176,27

103932,09

103932,09

103972,74

15/12/2006

108385,45

106888,31

106943,00

104140,38

104140,38

104137,51

14/12/2006

107941,65

106396,32

106471,26

103618,51

103618,51

103619,41
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13/12/2006

107695,04

105892,06

105909,14

103327,69

103327,68

103321,56

12/12/2006

107135,69

105861,80

105968,42

103461,51

103461,51

103438,19

11/12/2006

107401,26

105769,73

105913,47

103460,18

103460,18

103370,85

08/12/2006

107564,61

105585,94

105614,65

103149,03

103149,03

102921,01

07/12/2006

108285,63

106078,04

106114,47

103500,22

103500,22

103253,44

06/12/2006

108721,92

106607,66

106786,77

104028,37

104028,37

103790,95

05/12/2006

108716,98

106862,61

106873,24

104002,68

104002,68

103805,23

04/12/2006

108596,66

106689,47

106580,77

103766,89

103766,89

103519,27

01/12/2006

107740,59

105957,22

105734,04

103082,73

103082,73

102906,43

30/11/2006

108554,93

106420,40

106311,14

103222,69

103222,69

102983,06

29/11/2006

108068,49

106675,45

106494,36

103395,18

103395,18

103239,79

28/11/2006

106704,76

106264,31

105795,31

102492,68

102492,68

102415,18

27/11/2006

105798,83

106273,69

105718,14

102175,66

102175,66

102125,42

24/11/2006

108344,72

107073,76

106832,72

103917,12

103917,12

103785,40

22/11/2006

108383,55

107204,22

106948,83

103754,43

103754,42

103630,71

21/11/2006

108550,90

107398,13

107176,69

103979,64

103979,64

103770,76

20/11/2006

108257,05

107670,46

107431,83

104045,26

104045,26

103866,96

17/11/2006

108175,81

107725,34

107461,15

104032,96

104032,96

103861,87

16/11/2006

108344,11

107953,82

107742,18

103954,38

103954,38

103797,27

15/11/2006

107860,96

107661,48

107448,36

104048,24

104048,24

103847,95

14/11/2006

107145,81

106772,71

106516,54

103475,04

103475,04

103331,45

13/11/2006

105232,02

105091,40

104743,67

102506,43

102506,43

102518,64

10/11/2006

105213,82

105037,92

104549,80

102488,42

102488,42

102437,45

09/11/2006

103977,91

104114,54

103496,64

101791,44

101791,44

101763,85

08/11/2006

105158,73

104865,61

104376,23

102408,43

102408,43

102326,77

07/11/2006

104224,91

103870,47

103629,27

101982,04

101982,04

101907,47

06/11/2006

104118,58

103445,11

103133,89

101644,52

101644,52

101538,31

03/11/2006

102393,11

102043,48

101592,71

100655,54

100655,54

100561,58

02/11/2006

102004,16

101265,76

101020,17

100217,16

100217,16

100202,45

01/11/2006

103445,18

101283,67

101180,58

101140,97

101140,97

101078,08

31/10/2006

104719,14

102585,36

102714,56

101949,72

101949,72

101850,72

30/10/2006

105151,85

102853,83

102736,94

102170,77

102170,77

101931,18

27/10/2006

104448,87

102112,41

102206,44

101642,55

101642,55

101488,72

26/10/2006

105112,68

102955,95

103011,17

102221,66

102221,66

102023,23

25/10/2006

103964,31

102119,75

102268,58

101474,34

101474,34

101365,50

24/10/2006

103599,78

101808,76

101676,88

102026,77

102026,77

101832,20
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23/10/2006

102979,02

102074,18

101559,92

101599,01

101599,01

101415,66

20/10/2006

103166,76

101723,96

101306,53

101731,55

101731,55

101520,42

19/10/2006

102868,74

102619,45

102280,93

102665,47

102665,47

102485,94

18/10/2006

103468,55

102996,19

102664,36

103000,17

103000,17

102899,08

17/10/2006

104151,09

103060,33

102892,56

103099,29

103099,29

102850,21

16/10/2006

104899,57

103612,54

103467,28

103329,25

103329,25

103053,77

13/10/2006

104559,58

103491,40

103406,58

103479,65

103479,65

103272,99

12/10/2006

103589,25

102919,69

102921,34

102941,43

102941,43

102794,30

11/10/2006

102580,60

101897,00

101892,64

101914,80

101914,80

101804,15

10/10/2006

103282,81

102371,65

102343,85

102349,27

102349,27

102253,06

09/10/2006

103233,15

102200,24

102285,36

101861,00

101861,00

101800,02

06/10/2006

102353,61

101537,77

101450,89

101280,53

101280,53

101253,99

05/10/2006

102348,22

101971,97

101773,87

101377,52

101377,52

101336,94

04/10/2006

101483,21

101337,65

101238,55

101021,36

101021,36

101013,10

03/10/2006

100477,11

100220,53

99911,03

100153,26

100153,26

100151,50

02/10/2006

99689,75

99379,74

99338,99

99902,08

99902,08

99911,77

PROM

105928,46

104656,29

104538,37

102842,39

102842,39

102739,23

La Figura 5.3.1 ilustra la Tabla 5.5.

5.3.2.

Instancia 2007

En la Figura 5.3.2, referente a las empresas del sector financiero de NASDAQ,
se evidencia una vez mas la marcada tendencia a la baja que existe en las coti-
zaciones de las empresas norteamericanas a finales del ano 2007, con pequenas

excepciones.

Los resultados obtenidos con los seis modelos implementados para esta ins-
tancia se encuentran en la Tabla 5.6.

Cuadro 5.6: Valor neto del portafolio formado por 12
de las mas grandes empresas del sector financiero
que cotizaron en NASDAQ durante el ultimo trimestre

del ano 2007
KNN M TEO KNN MKTZ ESTCO CAl
28/12/2007 | 91193,02 | 90060,25 | 91600,67 | 90567,81 86796,51 83861,46
27/12/2007 | 91814,37 | 91001,58 | 92371,66 | 91399,04 | 87268,33 | 84532,81
26/12/2007 | 93818,30 | 93816,34 | 94664,31 93730,36 | 8929726 | 86817,11
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24/12/2007 | 93855,94 | 93513,45 | 94571,17 | 93640,39 | 88835,96 | 86500,83
21/12/2007 | 93489,28 | 92836,20 | 94064,32 | 92974,91 | 88559,30 | 86038,31
20/12/2007 | 91624,83 | 90890,88 | 92384,76 | 91219,85 | 86903,74 | 84305,06
19/12/2007 | 91019,18 | 90467,25 | 91337,24 | 90178,28 | 85876,17 | 83479,98
18/12/2007 | 91247,89 | 90162,05 | 91358,51 | 90082,87 | 86439,44 | 83811,61
17/12/2007 | 91037,28 | 88625,73 | 90749,38 | 89403,40 | 86929,98 | 83667,08
14/12/2007 | 91191,41 | 89484,74 | 90640,65 | 89472,14 | 85694,61 | 83439,12
13/12/2007 | 92794,81 | 91552,47 | 9224242 | 91227,14 | 86916,43 | 84808,88
12/12/2007 | 92655,43 | 90923,09 | 91615,20 | 90517,62 | 86544,52 | 84551,61
11/12/2007 | 93754,91 | 91913,32 | 91700,24 | 90654,97 | 86332,39 | 84553,28
10/12/2007 | 97234,74 | 95519,02 | 95073,07 | 94138,61 | 90019,55 | 88332,53
07/12/2007 | 95467,79 | 94220,24 | 93973,59 | 93000,57 | 88803,86 | 86996,36
06/12/2007 | 96318,91 | 94546,88 | 94877,94 | 93983,95 | 89737,21 | 87651,17
05/12/2007 | 94727,62 | 93204,42 | 93189,64 | 92154,06 | 88515,25 | 86184,76
04/12/2007 | 93189,46 | 92093,39 | 92145,23 | 91210,21 | 87581,83 | 85145,16
03/12/2007 | 93828,60 | 92495,67 | 92241,62 | 91266,57 | 86879,46 | 84992,97
30/11/2007 | 94071,93 | 93241,59 | 91993,57 | 91008,40 | 86356,15 | 84898,36
29/11/2007 | 92434,19 | 92354,72 | 90921,39 | 89990,20 | 85619,74 | 83931,70
28/11/2007 | 93136,00 | 93181,54 | 91849,41 | 91006,81 | 86112,96 | 84481,89
27/11/2007 | 89744,27 | 89796,04 | 88613,02 | 87553,99 | 83568,19 | 81742,32
26/11/2007 | 88162,59 | 88032,21 | 87676,65 | 86587,36 | 82257,08 | 80381,21
23/11/2007 | 90755,52 | 91690,05 | 89942,38 | 88930,06 | 84733,02 | 83430,83
21/11/2007 | 88946,16 | 89386,02 | 88188,80 | 87049,23 | 83053,06 | 81306,54
20/11/2007 | 89527,54 | 89775,97 | 88190,98 | 86972,33 | 83521,68 | 81878,07
19/11/2007 | 90302,99 | 89749,45 | 88912,73 | 87688,36 | 84432,71 | 82623,40
16/11/2007 | 92321,57 | 91812,04 | 90629,91 | 89449,42 | 85961,79 | 84573,88
15/11/2007 | 92434,21 | 91993,52 | 90803,50 | 89677,89 | 86508,52 | 85005,34
14/11/2007 | 94094,22 | 93909,87 | 91703,17 | 90665,97 | 8699591 | 85889,67
13/11/2007 | 95869,14 | 94777,20 | 93618,47 | 92531,55 | 89327,31 | 87789,64
12/11/2007 | 93080,85 | 91707,96 | 91866,68 | 90619,34 | 88022,82 | 85647,41
09/11/2007 | 93014,41 | 91057,67 | 91869,13 | 90576,66 | 87950,16 | 85381,56
08/11/2007 | 92191,78 | 90410,48 | 91488,18 | 90280,70 | 87613,86 | 84857,05
07/11/2007 | 91161,45 | 89293,82 | 90198,15 | 88816,46 | 86549,69 | 84159,29
06/11/2007 | 93754,96 | 93002,10 | 91940,30 | 90894,06 | 87971,34 | 86403,76
05/11/2007 | 92787,62 | 90446,76 | 91728,18 | 90694,64 | 87190,28 | 85300,34
02/11/2007 | 90430,33 | 89514,30 | 89156,03 | 88909,62 | 89377,73 | 86026,63
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01/11/2007 | 91603,00 | 90494,26 | 90363,79 | 90193,28 | 90563,85 | 87108,38
31/10/2007 | 95176,87 | 95202,43 | 93305,80 | 93181,06 | 92870,51 | 90184,11
30/10/2007 | 94141,18 | 94474,14 | 92206,41 | 92112,68 | 9114497 | 88901,57
29/10/2007 | 93968,87 | 94454,92 | 91955,15 | 91859,74 | 90826,85 | 88489,90
26/10/2007 | 94539,86 | 94293,73 | 92435,78 | 92240,91 | 90668,75 | 88777,09
25/10/2007 | 93259,44 | 92147,09 | 91771,68 | 91565,43 | 90383,58 | 88256,99
24/10/2007 | 94768,91 | 93065,86 | 93517,84 | 93139,17 | 93129,63 | 90899,61
23/10/2007 | 97805,29 | 95373,94 | 97739,03 | 97194,55 | 98588,94 | 96511,11
22/10/2007 | 97318,14 | 94950,46 | 96985,71 | 96375,40 | 98503,30 | 96243,55
19/10/2007 | 96438,88 | 94411,27 | 96248,86 | 95643,39 | 97661,11 | 95523,39
18/10/2007 | 98920,70 | 97694,07 | 98820,22 | 98362,17 | 99928,43 | 98160,76
17/10/2007 | 99717,97 | 98502,49 | 99447,17 | 99017,98 | 100271,90 | 98560,97
16/10/2007 | 100232,79 | 98544,73 | 100045,83 | 99636,92 | 100893,93 | 99138,89
15/10/2007 | 101968,56 | 100462,26 | 101583,31 | 101307,93 | 101577,72 | 100259,85
12/10/2007 | 102432,59 | 101842,71 | 101915,91 | 101723,90 | 101910,75 | 101113,22
11/10/2007 | 102049,50 | 101778,93 | 101369,24 | 101388,34 | 100943,35 | 100532,08
10/10/2007 | 102248,35 | 102671,25 | 101956,15 | 102086,67 | 101484,57 | 101445,74
09/10/2007 | 102776,33 | 103155,25 | 102437,63 | 102595,72 | 102010,12 | 102038,73
08/10/2007 | 102488,49 | 103345,02 | 102195,37 | 102365,06 | 101885,69 | 102100,45
05/10/2007 | 102906,13 | 103399,48 | 102498,90 | 102648,45 | 101833,88 | 102175,38
04/10/2007 | 102007,06 | 102757,13 | 101314,09 | 101497,24 | 100641,03 | 101064,66
03/10/2007 | 101598,64 | 101999,54 | 101084,45 | 101220,31 | 100552,82 | 101040,52
02/10/2007 | 102344,70 | 102687,71 | 102538,89 | 102639,38 | 102099,76 | 102213,70
01/10/2007 | 101401,78 | 101552,56 | 101820,89 | 101880,70 | 101606,93 | 101521,71
PROM 94930,15 | 94154,31 | 94089,69 | 93374,64 | 91095,84 | 89327,64

La evolucién del portafolio al cudl refiere la Tabla 5.6 se refleja en la figura

5.3.2.




Figura 5.8: Valor neto del portafolio NASDAQ-TEC, Oct-Dic 2007
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Figura 5.10: Valor neto del portafolio NASDAQ-FIN, Oct-Dic 2006
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Figura 5.12: Valor neto del portafolio NASDAQ-FIN, Oct-Dic 2007
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Capitulo 6

Conclusiones y Recomendaciones

6.1. Resumen

6.1.1. Seleccion de modelos a estudiar

En primera instancia se llevé a cabo una investigacion exhaustiva de los mo-
delos existentes en la literatura especializada para seleccionar portafolios 6ptimos
de un conjunto de acciones.

Una vez recopilada toda la informacion, se seleccionaron aquellos modelos
que se consideraron de mayor importancia, bien sea por su valor histérico debido
a los avances que representaron dentro de este campo de estudio, o porque son
los mas utilizados hoy en dia.

Finalmente, en esta fase, se propuso un modelo alternativo que surgié como
una modificacion a uno de los modelos lineales que revolucion6 la optimizacion de
portafolios hace aproximadamente una década, el modelo de Konno y Yamazaki.

6.1.2. Implementacion

Ya seleccionados los modelos que serian objeto de nuestro estudio, se con-
sideraron aspectos concernientes a la implementacion de cada uno de ellos. De
entre varias alternativas, se decidié6 emplear el entorno de programacién Matlab.
Usando los solvers descritos ya en el capitulo respectivo, seis modelos fueron im-
plementados: Markowitz, Konno, Cai, Teo, Estocastico y el modelo modificado de
Konno.

Una vez implementados, se realizaron numerosas pruebas para comprobar la
estabilidad de los algoritmos, depurar errores, y verificar la consistencia en los
resultados que se obtuvieron.

6.1.3. Seleccion de instancias

Se inici6 posteriormente la fase de recopilacion de la informacion que permitiria
estructurar las instancias con las que se realizarian las pruebas computacionales.
Como se menciond anteriormente, el objetivo inicial de la investigacién era aplicar
este estudio comparativo a empresas que forman parte de la Bolsa de Valores
de Quito. Sin embargo, las condiciones no fueron las ideales para cumplir con

104



105

este objetivo, razon por la cual se decidi6 trabajar con empresas que cotizan en la
Bolsa de Nueva York (NYSE) y que forman parte del indice promedio Dow Jones
industrial (DJIA), y con empresas del sector tecnoldgico y financieron que cotizan
sus acciones en NASDAQ.

6.1.4. Pruebas computacionales

Se decidio dividir las tres instancias iniciales, las cotizaciones entre enero de
2005 y diciembre de 2007 de las acciones del DJIA, del sector financiero de NAS-
DAQ vy del sector tecnologico de NASDAQ, en seis instancias de acuerdo con el
siguiente criterio: al analizar los graficos de las cotizaciones de las acciones de
la gran mayoria de las empresas seleccionadas, se observé que en el ultimo tri-
mestre del ano 2007 la tendencia generalizada era a la baja, debido entre otros
factores, a la inestabilidad y la recesion que atraviesa la economia norteamerica-
na, mercado al cual pertenecen las bolsas de valores escogidas. Se pudo ademas
observar que en el ultimo trimestre del ano 2006, la tendencia generalizada de
las cotizaciones era la inversa, se podia ver un claro crecimiento en ellas. En
consecuencia, se decidid trabajar los dos anos por separado. Las seis instancias
obtenidas fueron:

1. Cotizaciones de las empresas del DJIA entre enero de 2005 y diciembre de
2006.

2. Cotizaciones de doce de las mas grandes empresas del sector financiero
que negocian sus valores en NASDAQ entre enero de 2005 y diciembre de
2006.

3. Cotizaciones de catorces de las mas grandes empresas del sector tecnoldgi-
co que negocian sus valroes en NASDAQ entre enero de 2005 y diciembre
de 2006.

4. Cotizaciones de las empresas del DJIA entre enero de 2006 y diciembre de
2007.

5. Cotizaciones de doce de las mas grandes empresas del sector financiero
que negocian sus valores en NASDAQ entre enero de 2006 y diciembre de
2007.

6. Cotizaciones de catorce de las mas grandes empresas del sector tecnologico
que negocian sus valroes en NASDAQ entre enero de 2006 y diciembre de
2007.
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Las pruebas consistieron en formar portafolios de inversion a finales del mes
de septiembre del segundo ano (2006 o 2007, segun sea el caso) con cada uno
de los modelos implementados. Posteriormente, se aplicd una estrategia en-linea
para reestructurar la cartera de inversiones diariamente durante el ultimo trimestre
del periodo de analisis correspondiente en base a los cambios en los precios de
las acciones y tomando en cuenta los costos que dicha reestructuracion diaria del
portafolio generarian.

Para evaluar la calidad de las soluciones obtenidas con cada modelo, se cal-
cul6 el promedio del valor neto del portafolio durante todo el trimestre.

Es evidente que el principal interés de un inversionista al momento de estruc-
turar su cartera de inversiones es lograr la mayor rentabilidad (rendimiento) con el
menor riesgo posible, objetivos aparentemente contrapuestos. Este es el motivo
por el cual las conclusiones y recomendaciones de esta investigacion van orienta-
das en ese sentido, analisis de rendimiento y riesgo del portafolio estructurado en
cada instancia con cada uno de los modelos.

La Tabla 6.1 resume los resultados principales obtenidos en cada instancia con
cada uno de los modelos implementados:

» En cada instancia, los modelos estan ordenados descendentemente de iz-
quierda a derecha de acuerdo al rendimiento promedio obtenido con cada
uno de ellos.

= PROM es el valor neto promedio en el periodo de andlisis en linea.

m D.E. es la desviacidon estandar de los valores netos del periodo.

» MAX es el valor neto maximo obtenido.

= MIN es el valor neto minimo.

= RANG es la diferencia entre el valor neto maximo y minimo en el periodo.

m CAl, TEO, MKWTZ, KNN, KNN My STSCO se leen como en el capitulo de
resultados.

Cuadro 6.1: Resumen de estadisticos principales

DOWJONES 2006
TEO CAl MKWTZ | KNN M KNN STSCO
PROM | 103644,0 | 103603,7 | 102750,2 | 102667,2 | 102667,2 | 102190,7
D.E. 1614,4 1446,0 1538,4 1571,4 1571,4 2372,3
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MAX | 106584,3 | 106051,4 | 105104,6 | 105061,6 | 105061,6 | 107498,9
MIN | 99794,5 | 99822,7 | 99750,5 | 99736,6 | 99736,6 | 97617,3
RANG | 6789,8 6228,8 5354,1 5324,9 5324,9 9881,6
DOWJONES 2007
KNN M TEO MKWTZ | STSCO CAl KNN
PROM | 100130,7 | 98589,6 | 98113,3 | 97520,1 | 97332,3 | 97274,4
D.E. 1833,5 2099,8 1944,3 2865,8 2819,4 2351,4
MAX | 103324,2 | 101788,3 | 100845,6 | 101433,2 | 102026,1 | 100938,8
MIN | 95876,2 | 93336,7 | 93257,9 | 90272,0 | 91294,7 | 91777,5
RANG | 7448,0 8451,6 7587,8 11161,2 | 10731,5 | 9161,2
NASDAQ-TEC 2006
MKWTZ | KNNM | STSCO KNN CAl TEO
PROM | 109594,3 | 109589,5 | 109483,9 | 109229,2 | 108826,8 | 107536,1
D.E. 3740,7 3834,8 3887,7 3649,7 3832,5 3344,9
MAX | 114084,2 | 115035,6 | 115182,5 | 113688,3 | 113372,6 | 111969,5
MIN | 100593,7 | 99770,9 | 100760,6 | 100559,3 | 100371,5 | 99559,0
RANG | 13490,5 | 15264,6 | 14421,9 | 13129,0 | 13001,1 | 12410,5
NASDAQ-TEC 2007
STSCO TEO CAl KNN KNNM | MKWTZ
PROM | 102776,9 | 98854,1 | 98667,7 | 98036,6 | 98036,6 | 95563,8
D.E. 4107,2 3116,4 3429,5 3922,5 3922,5 4502,9
MAX | 109087,8 | 104390,9 | 104326,0 | 104621,5 | 104621,5 | 102844,0
MIN | 92436,3 | 92006,4 | 91163,8 | 91344,9 | 91344,9 | 87865,4
RANG | 16651,5 | 12384,4 | 13162,2 | 13276,6 | 13276,6 | 14978,5
NASDAQ-FIN 2006
STSCO TEO CAl KNN M KNN MKWTZ
PROM | 105928,5 | 104656,3 | 104538,4 | 102842,4 | 102842,4 | 102739,2
D.E. 2710,4 2338,6 2384,3 1241,6 1241,6 1236,3
MAX | 110961,6 | 108375,2 | 108462,8 | 105676,3 | 105676,3 | 105635,6
MIN | 99689,7 | 99379,7 | 99339,0 | 99902,1 | 99902,1 | 99911,8
RANG | 11271,9 | 8995,4 9123,9 5774,2 5774,2 5723,8
NASDAQ-FIN 2007
KNN M TEO KNN MKWTZ | STSCO CAl
PROM | 94930,2 | 94154,3 | 94089,7 | 93374,6 | 91095,8 | 89327,6
D.E. 4132,8 4398,4 4379,9 4762,5 6284,5 6898,3
MAX | 102906,1 | 103399,5 | 102538,9 | 102648,4 | 102099,8 | 102213,7
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MIN

88162,6

88032,2

87676,7

86587,4

82257,1

80381,2

RANG

14743,5

15367,3

14862,2

16061,1

19842,7

21832,5

La Tabla 6.2 muestra los modelos que mejor se ajustan a cada instancia, dentro
de cada uno de los siguientes parametros:

PROM: Valor neto promedio mas alto del portafolio.
D.E.: Menor desviacion estandar de los valores netos del portafolio.
MAX: Maximo rendimiento sobre la inversion en el periodo.

MIN(+): Valor mas alto de entre los minimos obtenidos con cada uno de los
modelos.

RANG: Menor rango de los valores netos obtenidos con cada uno de los mo-
delos, obtenido como la diferencia entre el maximo y el minimo respectivos.

MIN(-): Valor més bajo de entre los minimos obtenidos con cada uno de los
modelos.

Los cinco primeros estadisticos analizados reflejan caracteristicas de bondad
en el comportamiento de los modelos, a diferencia de el ultimo, que refleja carac-
teristicas no deseables para un inversionista.

La codificacion de las instancias es la siguiente:

DJ06: Empresas del Dow Jones industrial durante el ultimo trimestre de
2006.

DJO7: Empresas del Dow Jones industrial durante el ultimo trimestre de
2007.

NTO06: Empresas del sector tecnolégico en NASDAQ durante el dltimo tri-
mestre de 2006.

NTO7: Empresas del sector tecnolégico en NASDAQ durante el dltimo tri-
mestre de 2007.

NFO06: Empresas del sector financiero en NASDAQ durante el ultimo trimestre
de 2006.

NFO7: Empresas del sector financiero en NASDAQ durante el ultimo trimestre
de 2007.



Cuadro 6.2: Modelos con mejor comportamiento en
cada instancia

DJ06 DJ07 NTO06 NTO7 NF06 NF07

PROM | TEO |KNNM | MKWTZ | STSCO | STSCO | KNN M

D.E. CAl KNNM | TEO TEO | MKWTZ | KNN M
MAX | STSCO | KNNM | STSCO | STSCO | STSCO | TEO

MIN(+) | CAl KNN M | STSCO | STSCO | MKWTZ | KNN M

RANG | KNNM | KNNM | TEO TEO | MKWTZ | KNN M
MIN(-) | STSCO | STSCO TEO | MKWTZ CAI CAI
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6.2. Conclusiones

» En las instancias que pertenecen al dltimo trimestre del ano 2006, cuyo de-
nominador comun es la tendencia creciente en los precios de las acciones,
se tienen resultados bastante heterogéneos y muy poco concluyentes res-
pecto a la superioridad de las soluciones obtenidas con uno u otro modelo.
Esto constrasta con las instancias que pertenecen al ultimo trimestre del ano
2007, en las cuales la tendencia de los precios es decreciente, y en todos
los casos el modelo de Konno modificado produce soluciones claramente
superiores a las soluciones obtenidas con los demas modelos.

= El andlisis de las empresas que forman parte del indice Dow Jones refleja
que, bajo tendencias crecientes de los precios de las acciones de dichas em-
presas (ultimo trimestre del ano 2006), el modelo que produce el mejor ren-
dimiento es el modelo de Teo, siendo ésta la Unica instancia en la cual dicho
modelo tiene el mejor comportamiento en cuanto al rendimiento. Respecto a
los otros parametros, no existe un patron de comportamiento uniforme que
permita emitir juicios de valor consistentes.

= En la segunda instancia de las empresas del Dow Jones industrial, cuando
las tendencias de las cotizaciones de las acciones participantes en este indi-
ce estan a la baja, el modelo con el que se obtuvieron los mejores resultados
fue el modelo de Konno modificado (KNN M), propuesto por el autor de esta
investigacion. Este modelo no solamente tiene el mejor rendimiento prome-
dio, sino que tiene las menores medidas de dispersidn; desviacion estandar
y rango. Ademas, con este modelo se obtuvieron los valores maximos de
los rendimientos promedio y también los valores mas altos de entre los mini-
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mos obtenidos con todos los modelos. Este es el Unico modelo que obtiene,
al menos para una instancia de prueba, los mejores resultados respecto a
todos los indicadores analizados.

Otra instancia donde el modelo de Konno modificado obtiene resultados par-
ticularmente buenos es la que considera las empresas del sector financiero
en NASDAQ en el dltimo trimestre del afno 2007. Con excepcion de MAX,
donde el modelo ocupa el segundo lugar detras del modelo de Teo, KNN M
consigue nuevamente los mejores valores para cada indicador.

El modelo que utiliza restricciones de dominacion estocastica (STSCO) arro-
jalos mejores rendimientos promedio del portafolio en dos instancias; NASDAQ-
TEC 2007 Y NASDAQ-FIN 2006. Sin embargo, en ninguna de las dos instan-
cias mencionadas se obtienen buenos resultados para los estadisticos de
dispersion D.E. y RANG. Por el contrario, estos valores estan entre los mas
altos, en comparacion con los valores obtenidos con los otros modelos. Este
hecho nos permite concluir que si bien se obtienen rendimientos bastante
altos en determinados puntos del periodo, también en algunos puntos se
obtienen rendimientos bastante bajos.

Esta investigacion permite reafirmar el hecho que ya muchos investigadores
habian notado en los ultimos anos, y es que si bien el modelo original cua-
dratico de Markowitz revolucioné el mundo de las finanzas hace ya casi me-
dio siglo, y sento las bases tedricas para el desarrollo de la optimizacién de
portafolios, en la actualidad ha perdido terreno en cuanto a su aplicabilidad.
En casi ninguna de las instancias probadas, el modelo obtuvo resultados
comparativamente buenos.

El Unico modelo para el cual el tiempo de computo representa un aspecto a
considerar es el modelo de Teo, En una corrida en linea (aproximadamente
63 iteraciones) se demord 693 minutos, debido a que el nimero de restric-
ciones crece de acuerdo al producto del niumero de activos participantes por
el numero de filas de la matriz de datos (numero de dias considerados en los
datos histéricos). En todos los demas modelos, el tiempo de computo para
cada instancia es inferior esta entre uno y dos minutos.
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Recomendaciones

Resultaria bastante interesante comparar los resultados de los modelos pro-
puestos en esta investigacion con los portafolios estructurados sobre la base
de informacion “perfecta”, es decir, suponiendo que se conocen de antemano
las cotizaciones reales de las acciones. Esto permitiria establecer un nuevo
parametro de medicién de calidad de los modelos.

Existen muchos otros modelos en la literatura especializada con los que se
podria realizar un estudio comparativo similar al de este trabajo con el objeto
de determinar conclusiones mas generales respecto a la calidad de las so-
luciones de los modelos en diversas circunstancias y diversos mercados de
valores.

Poder ampliar esta investigacion al mercado de valores ecuatoriano seria de
suma importancia, hecho que por las razones expuestas anteriormente no
se pudo dar en este trabajo, pero que no impide que se lo pueda realizar en
el futuro con informacidn mejor estructurada en nuestras bolsas de valores.

Seria de mucha importancia también ampliar las instancias de prueba a otras
con circunstancias distintas de mercado, o a un mayor niumero de instancias
similares a las tratadas en esta investigacion, con el objeto de obtener resul-
tados mucho mas concluyentes.

Es también recomendable ealizar un analisis de datos multivariante para de-
terminar si existen modelos cuyo comportamiento sea particularmente bue-
no o malo bajo la presencia de ciertos factores como: coyuntura (tendencia
ala alza o a la baja), afinidad o diversidad de sectores econémicos a los que
pertenecen las empresas, correlacion historica entre precios de las acciones,
etc.



Apéndice A

Codigo fuente de los modelos implementados en Matlab

A.1. Modelo de Markowitz

Codigo 1.

(m,n)=size(D);

fori=I1:m
q(i,:)=D(m+1-i,:);

end

r=zeros(m-h+1,n);
fori=1:(m-h+1)
r(i,:)=log(q(i+h-1,:)./q(i,:));
end

Matriz de retornos

r

(M,N)=size(r);

Vector de medias
Ul=mean(r);

Matriz de medias
U=kron(Ul,ones(M,1));
Matriz de varianzas_covarianzas
S=2%(1/(n-1))*(r-U) *(r-U),
Jf=zeros(1l,n);

I=eye(n);

A=[-Ul];
k=vmax*(ones(n,1));
b=[-renmin];
Aeqg=ones(1,n);

beq=1;
XO=(1/n)*ones(1,n);

Solver cuadrdtico
X=quadprog(S.f,A,b,Aeq,beq,zeros(1,n),vmax*ones(1,n),X0);
T=Cap*X
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A.2. Modelo original de Konno

Codigo 2.

(m,n)=size(D);

fori=I1:m

q(i,:)=D(m+1-i,:);

end

r=zeros(m-h+1,n);

Matriz de retornos
fori=1:(m-h+1)
r(i,:)=log(q(i+h-1,:)./q(i,:));
end

(M,N)=size(r);

Vector de medias

Ul=mean(r);

Matriz de medias
U=kron(Ul,ones(M,1));
S=r-U;

f=(1/M)*[zeros(1,n) ones(1,M)];
I=eye(M);

A=[-Ul zeros(1,M); S -I; -S -1];

b=[-Cap*renmin zeros(1,M) zeros(1,M)];

Aeqg=[ones(1,n) zeros(1,M)];
beq=Cap,

infty=inf;

LB=[zeros(1,n) -infty*ones(1,M)];

UB=[Cap*vmax*ones(1,n) infty*ones(1,M)];

Solver lineal
z=linprog(f,A,b,Aeq,beq,LB,UB);
x=ones(n,1);

fori=I:n

x(i)=z(i);

end

X
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A.3. Modelo de Cai

Codigo 3.

(m,n)=size(D);

fori=I1:m

q(i,:)=D(m+1-i,:);

end

r=zeros(m-h+1,n);

Matriz de retornos
fori=1:(m-h+1)
r(i,:)=log(q(i+h-1,:)./q(i,:));

end

(M,N)=size(r);

Vector de medias

Ul=mean(r);

Matriz de medias
U=kron(Ul,ones(M,1));

S=r-U;

f=[zeros(1,n) 1];

A=[-Ul 0; diag((1/M)*S’*ones(M, 1)) -ones(n,1); -diag((1/M)*S’*ones(M, 1)) -ones(n,1)];
b=[-Cap*renmin zeros(1,n) zeros(1,n)];
Aeqg=[ones(1,n) 0];

beq=Cap;

infty=inf;

LB=[zeros(1,n) -infty];
UB=[Cap*vmax*ones(1,n) infty];
Solver
z=linprog(f,A,b,Aeq,beq,LB,UB);
x=ones(n,1);

fori=I:n

x(i)=z(i);

end

y=x



A.4. Modelo de Teo

Codigo 4.

(m,n)=size(D);

fori=I1:m

q(i,:)=D(m+1-i,:);

end

r=zeros(m-h+1,n);

Matriz de retornos
fori=1:(m-h+1)
r(i,:)=log(q(i+h-1,:)./q(i,:));

end

(M,N)=size(r);

Vector de medias

Ul=mean(r);

rprom=mean(U1);
rprommatriz=rprom*ones(M,n);
Matriz de medias
U=kron(Ul,ones(M,1));
S=zeros((n*M),n);
I=zeros((n*M),M),

forj=1:M
S((n*(j-1)+1):n%j,:)=diag(r(j,:)-rprom*ones(1,n));
[(n(j-1)+1):n%,j)=1;

end

J=(1/M)*[zeros(1,n) ones(1,M)];
A=[-Ul zeros(1,M); S -I; -S -1];
b=[-Cap*renmin zeros(1,(M*n)) zeros(1,(M*n))];
Aeqg=[ones(1,n) zeros(1,M)];
beq=Cap,

infty=inf;

LB=[zeros(1,n) -infty*ones(1,M)];
UB=[Cap*vmax*ones(1,n) infty*ones(1,M)];
Solver:
z=linprog(f,A,b,Aeq,beq,LB,UB);
x=ones(n,1);

fori=I:n

x(1)=z(i);
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end

w=Xx

A.5. Modelo con restricciones de dominacion estocastica

Codigo 5.

(m,n)=size(D);
fori=Il:m

q(i,:)=D(m+1-i,:);

end

r=zeros(m-h+1,n);

Matriz de retornos
fori=1:(m-h+1)
r(i,:)=log(q(i+h-1,:)./q(i,:));
end

(M,N)=size(r);

Vector de medias
Ul=mean(r);

DE=std(r);

R=zeros(5,n);
R(1,:)=UlI-1.645*DE;
R(2,:)=UI1-0.8225*DE;
R(3,:)=UlI;
R(4,:)=UI1+0.8225*DE;
R(5,:)=Ul+1.645*DE;
Matriz de medias
U=zeros(30,n);

forj=1:5

U((6*(j-1)+1):6%],: )=kron(R(j,:),ones(6,1));
end

y=[0.050.10.150.2 0.250.3];
pr=[0.10.20.40.20.1];
Fy=[0.10.30.50.70.91];
A=[-U -eye(30); zeros(6,n) pr(1)*eye(6) pr(2)*eye(6) pr(3)*eye(6) pr(4)*eye(6)
pr(5)*eye(6)];
Aeq=[ones(1,n) zeros(1,30)];



f=[-Ul zeros(1,30)];

beq=1;

yprob=[0.1 0.4 0.9 1.6 2.5 3.5];
b=[-y -y -y -y -y yprob];
infty=inf;

LB=zeros(1,n+30),

UB=[vmax*ones(1,n) infty*ones(1,30)];

Solver:
o=linprog(f,A,b,Aeq,beq,LB,UB);
I=ones(n,1);

fori=I:n

I(i)=0(i);

end

X=Cap*l

A.6. Modelo modificado de Konno

Codigo 6.

(m,n)=size(D);

fori=I1:m
q(i,:)=D(m+1-i,:);

end

r=zeros(m-h+1,n);

Matriz de retornos
fori=1:(m-h+1)
r(i,:)=log(q(i+h-1,:)./q(i,:));
end

(M,N)=size(r);

Vector de medias
Ul=mean(r);

Matriz de medias
U=kron(Ul,ones(M,1));
S=r-U;

f=[-ones(1,n) 0.65*%(1/M)*ones(1,M)];
I=eye(M);

A=[S-I; -S -1];

117



118

b=[zeros(1,M) zeros(1,M)];

Aeqg=[ones(1,n) zeros(1,M)];

beq=Cap;

infty=inf;

LB=[zeros(1,n) -infty*ones(1,M)];
UB=[Cap*vmax*ones(1,n) infty*ones(1,M)];
Solver lineal
z=linprog(f,A,b,Aeq,beq,LB,UB);

res=ones(n,1);

fori=I:n
res(i)=z(i);
end

res
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