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Portafolios de Inversion e Inteligencia
Artificial:

Clasificacion optima de tendencias de mercados

financieros mediante “Colonias de Hormigas”

Introduccion

En esta tesis se muestra la construccién y rebalanceo de Portafolios, buscando minimizar el riesgo
para niveles de rendimiento esperados para del portafolio, tomando en cuenta el sentimiento de
mercado en el proceso de rebalanceo del portafolio para optimizar los periodos de dicho proceso.

La presente tesis contribuye al conocimiento en la integracidon del sentimiento de mercado a la
administracién de portafolios internacionales; aporta a la incorporacién de modelos hibridos, ya que
integra modelos tradicionales de formacion de portafolios con modelos de clasificacion utilizando
inteligencia artificial, y muestra una forma en la que ambos modelos pueden ser complementarios
enriqueciendo un area de conocimiento vital para la sociedad, ya que puede afectar directamente
el patrimonio de los individuos. Las contribuciones anteriormente mencionadas pueden impactar a
pequefios, medianos y grandes inversionistas, como afores y fondos de pensiones, generando un
alto impacto en el patrimonio de millones de mexicanos.

Para poder estimar el tamafo del impacto, se puede utilizar como proxy los activos bajo
administracion de inversionistas institucionales, invertidos en renta variable. Al cierre de 2013 las
aseguradoras tenian Mx$79,383 millones bajo administracion invertido en renta variable de
acuerdo al Anuario Estadistico de Seguros y Fianzas 2013%, y a enero de 2015 las SIEFOREs
administraban una cartera de Mx$2,441,210 millones, de los cuales 7.1% y 16.7% de su cartera son
renta variable nacional e internacional respectivamente; lo cual asciende a mas de Mx$580,000
millones en inversiones de renta variable?. Considerando lo anterior, existen mas de Mx$660,000
millones invertidos en renta variable que podrian sufrir un impacto positivo, mas los valores que
tengan otros inversionistas incluyendo personas fisicas.

Existen mds de 36 millones de trabajadores registrados en las Afores a febrero 2015, podemos
inferir que alrededor de 30% de los mexicanos tienen inversiones de forma indirecta en la Bolsa
Mexicana de Valores, por lo que cualquier mejora al sistema impacta a un gran nimero de
ahorradores.

Nuestra hipétesis es que si es viable incorporar el sentimiento de mercado utilizando “Colonias de
Hormigas” para la administracién de portafolios y que la incorporacién de este puede beneficiar la
eficiencia de la administracién de portafolios. Se espera ver las mejoras en la etapa de rebalanceo,

1 Boletin de Prensa N° 09/2015, “diversificacién de las carteras de las Siefore” de CONSAR
http://www.cnsf.gob.mx/Difusion/Anuarios1/Anuarl3.pdf
2 http://www.consar.gob.mx/sala prensa/sala_prensa-boletines.aspx
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integrando periodos de rebalanceo por cambios en el sentimiento de mercado. El objetivo es poder
rebalancear en periodos no fijos y aumentar el valor del portafolio tomando en cuenta los costos de
transaccidn adicional en los que se incurrira; en caso de que los supuestos expuestos anteriormente
sean correctos, si se aplica la metodologia propuesta en la presente tesis a la administracidon de
portafolios en México se podrian ver mejores rendimientos y/o una disminucion del riesgo de los
portafolios. Si la presente tesis lograra impactar el 0.10% de las inversiones en renta variable de los
inversionistas institucionales, el impacto seria sobre un portafolio mayor a Mx$660 millones,
beneficiando a miles de mexicanos.

Adicionalmente, las Casas de Bolsa, administradores de portafolios privados, administradores de
activos (asset managers), fondos de pensiones privados y asesores de inversion tienen al igual
acceso a millones de pesos de ahorros y patrimonio de mexicanos que también se podrian ver
beneficiados por el desarrollo del presente trabajo.

El objetivo de la primera etapa de la implementacién de los algoritmos presentados en la tesis es
utilizar los modelos propuestos por Harry Markowitz para la construccion la frontera eficiente,
utilizando los componentes del Dow Jones Industial Average (DJI).

La segunda etapa pretende integrar herramientas de inteligencia artificial para poder clasificar el
sentimiento de mercado (Market Sentiment) en cada periodo de tiempo analizado.

La tercera etapa realiza un estudio de eventos (event studies), para evaluar la factibilidad de
incorporarlos al modelo de sentimiento de mercado.

La cuarta etapa analiza el portafolio en el tiempo y el efecto del rebalanceo del portafolio, para
determinar el periodo éptimo para llevarlo a cabo.

La quinta etapa compara el comportamiento del portafolio en el tiempo contra el S&P500

La sexta etapa de la tesis pretende incorporar el sentimiento de mercado (Market Sentiment) al
modelo de rebalanceo para determinar si se puede mejorar el analisis previamente realizado
incorporando herramientas de inteligencia artificial.

La presente tesis estd dividida en 4 capitulos: dentro del primer capitulo se aborda el marco
conceptual de la tesis, donde se introduce al lector al concepto del “inversionista” y su
comportamiento; la definicion de riesgo y rendimiento que se utilizard a lo largo del presente
trabajo; los portafolios; el modelo de Harry Markowitz; la Eficiencia del Mercado; el Valor en Riesgo
(VaR); el Sentimiento del Mercado, y por ultimo se introduce la inteligencia artificial.

El segundo capitulo es la descripcion de la Etapa de Disefio, donde se describe que parametros se
utilizaron para la formacidn de portafolios y el modelo de inteligencia artificial utilizado (Colonias
de Hormigas).

El tercer capitulo es la implementacion de los modelos, andlisis y descripcion de los modelos
utilizados y el cuarto capitulo presenta los resultados de la implementacién donde se abordan los
temas descritos en la introduccién de la presente tesis.

Por ultimo se presenta las conclusiones obtenidas.



1. Marco Conceptual

1.1.Inversionista

Antes de poder definir en que debe de invertir cada individuo es importante identificar el ciclo de
vida del inversionista. Un inversionista deberia desarrollar sus planes financieros de acuerdo a su
edad, estatus financiero, planes futuros, aversién al riesgo y necesidades. Antes de hacer un
programa de inversion, el inversionista debe haber satisfecho otras necesidades, como ya tener un
ingreso adecuado para cubrir su costo de vida y saber constituir una red de seguridad para
imprevistos, ya que en caso de necesitar liquidez y no tener un ingreso adecuado para cubrir su
costo de vida o tener una red de seguridad, se veria obligado a liquidar parte de la inversién lo cual
si el momento de mercado no es adecuado lo podria hacer incurrir en pérdidas.

Existen una serie de pasos preliminares a poder hacer una inversidn. El individuo debe haber
contratado los seguros necesarios ya que la falta de cobertura puede arruinar hasta el mejor
planeado programa de inversidn, dentro de estos los siguientes son recomendables: Seguro de vida
el cual puede ser Temporal (cubre en caso de muerte) o Universal (adicionalmente permiten
ahorro), seguro médico, seguro de incapacidad, seguros de auto y casa. Adicionalmente el individuo
debe de contar con una Reserva en Efectivo, la cual no estd en efectivo sino en valores facilmente
convertibles a efectivo (mercado de dinero, cuentas bancarias) para cubrir diferentes imprevistos
como emergencias, despidos, gastos imprevistos y buenas oportunidades de inversion. Dicha
reserva también sirve para evitar tener que vender de forma forzada valores e incurrir en pérdidas.

1.1.1. Ciclo de vida de patrimonio neto y estrategias de inversion (Reilly & Brown, 2002)
Las estrategias de inversidn cambiaran en el tiempo de acuerdo a la aversién al riesgo y a cambios
en el Patrimonio Neto, existen cuatro fases (llustracién 1-1). El ciclo de vida de patrimonio mostrado
a continuacidn es una generalidad y aplica como tal a diferentes mercados; sin embargo, cada
mercado y cada individuo tiene sus particularidades.

Acumulacién

La primera es la Acumulacion, la cual ocurre en primeros y medios afios de vida laboral, la
acumulacidn de activos y satisfaccidon de necesidades inmediatas es la principal preocupacién y por
el plazo de inversién que tienen estan dispuestos a hacer inversiones de alto riesgo para obtener
mayores rendimientos.

Consolidacion

La segunda fase es la Consolidacién, ocurre a media carrera laboral, el individuo ha pagado gran
parte de sus deudas, ya pagd o puede pagar la universidad de los hijos, tiene mayores ingresos que
gastos y puede invertir en planes de retiro e inversiones patrimoniales, el horizonte de inversién 20-
30 afios y el riesgo es moderado ya que desean preservar su capital.

Gasto y Regalos

La tercera fase es la de Gasto, en la cual el individuo se retira, el costo de vida esta cubierto por
seguridad social e inversiones previas, buscan mayor proteccién del capital en términos reales pero
aun necesitan activos de riesgo crecientes para mantener su poder adquisitivo, y la fase final es la
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de Regalos, la cual se traslapa con la fase de Gasto, el individuo tiene suficientes ingresos y activos
para cubrir sus gastos y mantener una reserva, tiene activos en exceso por lo que asiste
financieramente a otros, hace obras de caridad y planeacion patrimonial para reducir impuestos.

llustracion 1-1 - Ciclo de vida del patrimonio neto y estrategias de inversion

Patrimonio Neto

Acumulacion: Consolidacioén: Gasto y Regalos:
Largo Plazo: retiro, Largo Plazo: retiro Largo Plazo:
universidad de hijo$ Corto.Plazo: vacaciones, Planeacion
. Corto Plazo: casay universidad de hijos patrimonial o
coche Corto Plazo: gastos de

estilo de vida y regalos

ly i

20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80

Fuente: (Reilly & Brown, 2002)

El Ciclo de vida de metas de inversion lo podemos dividir en tres: Metas de mediano-plazo y alta-

prioridad, Metas de largo-plazo y alta-prioridad, y Metas de baja-prioridad.

Metas de mediano-plazo y alta-prioridad

En las Metas de mediano-plazo y alta-prioridad dado la importancia emocional y el horizonte corto,
no se recomiendan inversiones de alto riesgo, algunas de estas son enganche para una casa, coche
nuevo, viajes, universidad para los hijos.

Metas de largo-plazo y alta-prioridad
Las Metas de largo-plazo y alta-prioridad es la independencia financiera (como el retiro) y por el
plazo se recomiendan inversiones de alto riesgo.

Metas de baja-prioridad
Finalmente las Metas de baja-prioridad son objetivos no criticos como cambiar de coche seguido.

1.1.2. Proceso de Administracion de Portafolios

Un Portafolio (“Portafolio”) es un grupo de inversiones, idealmente las inversiones deben de tener
diferentes patrones de rendimiento en el tiempo. La administracion de Portafolios incluye la
inversidén, monitoreo, re-balanceo y actualizacidn de las necesidades del inversionista, entre otras.

La administracion de Portafolios nunca termina, ya que se invierten los fondos, hay que:
monitorearlo, re-balancearlo y actualizar las necesidades del inversionista. Se requieren realizar los
siguientes pasos para obtener una administracion adecuada del portafolio:

1. Crear una Politica de Inversidn, es el camino a seguir, contiene el tipo de riesgo, metas de
inversion, limitantes

2. Estrategia de Inversién, se forma siguiendo la Politica de inversidn y las expectativas del
mercado
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3. Construccién del Portafolio, derivado de la Politica de Inversidn y Estrategia de Inversiéon
para asignar los fondos disponibles en diferentes paises, clases de activos y emisiones. Se
debe de minimizar el riesgo del inversionista cumpliendo con la Politica de Inversidn.

4. Monitoreo Continuo de las necesidades del inversionista y del mercado, y actualizar la
Politica de Inversién. Con lo anterior modificar la Estrategia de Inversién y evaluar el
desempeno del portafolio contra las expectativas.

La tesis se basa principalmente en la construccion y rebalanceo del Portafolio, derivado de la Politica
de Inversién y Estrategia de Inversion, y busca minimizar el riesgo y maximizar el rendimiento.

1.2.Riesgo y Rendimiento

Riesgo-Rendimiento
El rendimiento lo definiremos como el nivel de beneficio o retribucién producto de una inversion, y
el tamafio y certeza del rendimiento son factores importantes para elegir una inversién adecuada.

Componentes del Rendimiento
El rendimiento se compone principalmente de dos factores, los ingresos corrientes y la ganancia de
capital.

Rendimiento Total = Ingreso Corriente + Ganancia de Capital

Donde el ingreso corriente es efectivo o casi efectivo que se recibe de manera periddica, en el caso
de las acciones serian los dividendos; la ganancia de capital la calculamos como la diferencia de
precios entre la venta y la compra. Normalmente el rendimiento se calcula como rendimientos
porcentuales ya que permiten la comparacion directa entre inversiones de diferentes tamafios y
tipos.

Importancia del Rendimiento

Permite comparar ganancias reales o esperadas entre diversas inversiones para la toma de
decisiones. Al promediar los rendimientos histéricos durante un largo periodo, es posible eliminar
el impacto de diversos tipos de riesgo sin embargo el rendimiento histérico no garantiza el
rendimiento futuro, pero es importante para las expectativas futuras, sus principales caracteristicas
son el nivel promedio de rendimiento y la tendencia que este tenga. El rendimiento esperado es el
rendimiento que un inversionista cree que la inversién ganara.

Nivel de Rendimiento

Los dos principales factores que afectan al nivel de rendimiento son las caracteristicas internas y las
fuerzas externas. Las caracteristicas internas dependen del tipo de instrumento, calidad de la
administracién, financiamiento o nivel de apalancamiento, la base de clientes, etc, y las fuerzas
externas son los factores que no dependen de la inversion como tal pero la afectan y afectan a todas
las inversiones en diferente medida y magnitud, tales podrian ser acciones de la reserva federal,
escasez, guerra, controles de precios, acontecimientos politicos, nivel general de cambio de precios
(inflacidn o deflacidn)
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Riesgo

El riesgo es la posibilidad de que el rendimiento real de una inversion difiera de lo esperado. En las
finanzas la premisa riesgo-rendimiento se refiere que: a mayores riesgos estemos dispuestos a
tomar, mayor debera de ser la compensacién o rendimiento obtenido.

Actitudes Frente al Riesgo (Carbonell Lépez, 2001)

En 1952 Harry Markowitz definid el riesgo en términos operativos como la variabilidad de los
resultados, Riesgo = o y el rendimiento de una inversién como el rendimiento esperado E(R) =~
Ug- A partir de esto las finanzas cambiaron radicalmente ya que se comenzd a utilizar el Riesgo como
un término medible y cuantificable y con lo que se podian comparar diferentes inversiones entre si.

Ante dos proyectos donde py = gy g, < gg no podemos decir cual es mejor, ya que depende del
perfil del inversionista. Existen tres perfiles: Adverso al Riesgo, Neutral al Riesgo, y Amante del
Riesgo.

Dados dos proyectos de inversién:

Tabla 1-1 Actitudes Frente al Riesgo

Perfil del Inversionista pu, = Ugpy 04 < Op Ba<ugyo,<opg
Adverso al Riesgo \ Prefiere el proyecto A PuedeserAoB *
Neutral al Riesgo \ Es indiferente Prefiere el proyecto B

Amante del Riesgo \ Prefiere el proyecto B Prefiere el proyecto B

*Para el Adverso al Riesgo el modelo contempla u, = ug, pero cuando esta igualdad no se cumple
el inversionista puede irse por cualquier proyecto, depende de su nivel de aversion al riesgo y la

relacidn Riesgo-Rendimiento que tenga cada proyecto.
Fuente: elaboracion propia con datos de (Carbonell Lépez, 2001)

Medidas de riesgo mds usuales (Venegas Martinez, 2008)
Las medidas mas usadas para valuar el riesgo definidas en términos de una medida de probabilidad
son las siguientes. Sea X una variable aleatoria definida sobre un espacio de probabilidad (Q, F, IP).

a) Definimos la Varianza de X como:
pPOX):=Var®[x] = EF(x - E]P[X])Z]
Ecuacion 1-1
La volatilidad ¢ (X) se define como la raiz cuadrada de la varianza
5. Definimos el Valor en Riesgo (VaR), al nivel 1-q, 0<q<1, como:
pP(X):=VaR{_, = —inf{xeR|P{X < x} > q}
Ecuaci6n 1-2

6. Definimos la esperanza condicional de la cola del VaR, para 0<gq<1, como:
p® ) =gl , = —EP[X|X < —VaR{ ;] = E¥[-X| — X > VaR{ ]

Ecuacién 1-3
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1.3.Portafolios

En los ultimos afios ha habido un notable incremento en el uso de modelos financieros vy
herramientas de optimizacién en la toma de decisiones para la formacién de portafolios de
inversidn, el incremento continuo de la velocidad de las computadoras y su capacidad de
procesamiento junto con el decremento de costos del hardware han fomentado el uso de estas
tecnologias en los mercados financieros. (Fabozzi, Kolm, Pachamanova, & Focardi, 2007)

El avance mas significativo en optimizacion y diversificacion de portafolios data de 1952 con la
publicacién de Harry Markowitz® (Markowitz, 1952), desde entonces varios modelos alternativos a
Markowitz han sido propuestos. La teoria moderna de portafolios responde la pregunta bdsica de:
écomo debe un inversionista invertir dadas las posibilidades de inversidn? La teoria de Markowitz
propone que el inversionista debe considerar riesgo y rendimiento conjuntamente y determinar en
qué activos invertir dentro de las posibilidades de inversién tomando en cuenta el costo de
oportunidad entre estos. (Stachell & Scowcroft, 2003)

Motivacién para los nuevos modelos:

7. Modelos computacionalmente mas eficientes y rapidos comparado con el modelo de
programacion cuadratica de Markowitz
8. Toman en consideracidn métricas alternativas de riesgo

A partir del trabajo de Markowitz, William Sharpe,* John Lintner® y Jan Mossin® introdujeron la
primera teoria de valuacién de activos, el CAPM (Capital Asset Pricing Model) entre 1962 y 1964. El
CAPM se volvid el estandar bajo el cual el desempefio ajustado por riesgo de los administradores de
portafolios es medido (Fabozzi, Kolm, Pachamanova, & Focardi, 2007), el modelo es utilizado para
determinar el retorno tedrico de un activo, suponiendo que el activo es parte de un portafolio
diversificado, dado el riesgo no diversificable del activo.

Markowitz utiliza el Rendimiento Esperado calculado como rendimiento promedio y el Riesgo o
volatilidad calculada como la desviacion estandar de los rendimientos. El modelo se puede modificar
cambiando la medida de riesgo o rendimiento para estimar una mas cercana a la real del mercado,
se pueden usar promedios mdviles tanto del rendimiento como del riesgo con diferentes plazos
dependiendo del horizonte de inversidon, se puede calcular la distribucién de los rendimientos asi
como la de las desviaciones para utilizar como pardmetro de riesgo y usar las medias de las
distribuciones, o se podrian generar un modelo estocastico con las distribuciones ya calculadas y
con esto generar la frontera eficiente; estos son algunas de las modificaciones al modelo de
Markowitz que se pueden hacer.

3 “Seleccidn de portafolios”, por su contribucion a la teoria de portafolios, Harry Markowitz recibié el premio
Nobel en Economia en 1990 junto con William Forsyth Sharpe y Merton Miller

4William F. Sharpe, recibié el premio Nobel de Economia en 1990 por su trabajo “Capital Asset Prices,” Journal
of Finance 19, no. 3 (septiembre 1964), pp. 425-442

5 John Lintner, “The Valuation of Risk Assets and the Selection of Risky Investments in Stock Portfolio and
Capital Budgets,” Review of Economics and Statistics 47 (febrero 1965), pp. 13-37

6 Jan Mossin, “Equilibrium in a Capital Asset Market,” Econometrica 34, no. 4 (octubre 1966), pp. 768-783
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1.4. Markowitz (Amu & Millegard, 2009)

1.4.1. Introduccién
En esta seccién consiste principalmente de definiciones y una explicacion basica de la teoria de
portafolios, como mencionado con anterioridad, Harry Markowitz muestra como optimizar la
formacién de portafolios: El objetivo principal es maximizar el rendimiento, simultdaneamente
disminuyendo el riesgo.

1.4.2. Teoria de portafolios de Media y Varianza
Se trabajara con un modelo de portafolios de un solo periodo y no son considerados los impuestos
ni los costos de transaccion.

Conceptos de la Teoria de Portafolios

Un instrumento de inversién que puede ser comprado y posteriormente vendido es conocido como
un activo (Luenberger, 1998), el activo en cuestidon puede ser una accién, moneda, opcion, bono,
portafolio, entre otros. Supongamos que compramos un activo en el tiempo cero (T=0) y lo
vendemos en un tiempo fijo (T=0).

Xo es la cantidad de dinero invertido en tiempo cero (t=0), y X1 es la cantidad de dinero recibida por
la venta del activo en el tiempo T (t=T). El rendimiento total de la inversion, R, es definido por
X
rR==L
Xo

Ecuacion 1-4

Y la tasa de rendimiento, r, estd dada por

Ecuacion 1-5

Porlo que R = 1 + r. Para generar una ganancia r debe ser mayor a cero.

Supongamos que hay n diferentes activos, y a cada uno le corresponde un rendimiento total R;, i =
1, -+, n; si repartimos la inversion entre dichos activos formariamos un portafolio. Seleccionamos
una cantidad de dinero Xj; en el activo i de tal forma que Y7 ; Xo; = Xo, con la siguiente restriccion
Xo; = 0, -+, n. Para simplificar la notacién introducimos el concepto de pesos (weights) w;,i =
1,-+,n de tal forma que X; = w;X, ; donde };7.; w; = 1. Por lo que la cantidad de dinero generado
en T por el i-ésimo activo es R;w; X,, y el rendimiento total, R, del portafolio es

n n
Y1 RiwiXo i1 =r)wX, Z Z
R = = = wi + ;Wi
X X,

0 i=1 i=1

Ecuacién 1-6

Como Y™ ,w; =1yR =1+r, tenemos
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n
T = Z Wi
i=1

Ecuacién 1-7

Valor esperado y varianza del rendimiento de un portafolio

El rendimiento r obtenido por la venta de un activo es desconocido al momento de la compra de
dicho activo. En este caso r es una variable aleatoria. Supongamos que conocemos el rendimiento
promedio de cada activo n, llamémosle 7;,i = 1,---,n. El rendimiento esperado de un portafolio 7
es:

Ecuacion 1-8

Llamemos a la varianza del activo i al-z, y la covarianza entre el activo iy j 0;;. La varianza o? del
rendimiento del portafolio es:

n n 2
62 = E[(r —7)?] = E Zwm - Z Wi,
i=1 i=1
n n
=E Zwi(ri—fi) ZWJ(Tj—fj)
i=1 i=1

=E Z wiw;(r; — 7)) (1 — T_J)]
i=1

n
= Z WinO'ij
i=1

Ecuacion 1-9

1.4.3. Modelo de Markowitz

El problema fundamental de un portafolio se puede formular de dos formas, minimizar la varianza
respecto a un rendimiento esperado fijo 7, 0 maximizar el rendimiento esperado dada una varianza
fija o2

Minimizar Z§j=1 w;Ww;0;; sujeto a

Ecuacion 1-10
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Maximizar }i';_; w; 7; = T sujeto a

n
— 2
Z WinO'ij =0

ij=1

n
ZWL' =1
i=1

Ecuacion 1-11

1.4.4. Capital Market Line (CML) & indice de Sharpe (Reilly & Brown, 2002)

La teoria de Mercado de capitales se basa en la teoria de portafolios, partimos de la frontera
eficiente y que todos los inversionistas desean maximizar sus utilidades en términos de riesgo-
rendimiento y cualquier inversién estard sobre la frontera eficiente a este se le llama un
inversionista eficiente por Markowitz.

La teoria de Mercados de Capitales extiende la de portafolios, desarrollando nuevos modelos como
el CAPM con el cual podemos determinar la tasa de retorno requerida para cualquier activo
riesgoso. Entre los supuestos necesarios para este modelo se encuentran los siguientes:

e Existen activos libres de riesgo (risk-free “RF”)

e Todos los inversionistas son Markowitz eficientes

e Los inversionistas pueden prestar o pedir prestado a la tasa libre de riesgo (risk-free rate
“RFR")

e Todos los inversionistas tienen expectativas homogéneas, estiman distribuciones de
probabilidad de rendimientos de forma idéntica

e Todos los inversionistas tienen el mismo horizonte de inversién

e Las inversiones son infinitamente divisibles

e No hay impuestos ni costos de transaccion

e No hay inflacidn ni cambios de tasas

e El mercado de Capitales esta en equilibrio

Desarrollo de la Teoria del mercado de Capitales

Covarianza

Un activo libre de riesgo (RF) tendria una varianza cero, y dicho activo tendria correlacidn cero con
los activos de riesgo, el retorno sobre este activo es absolutamente certero (ozr = 0), esto lo
podemos derivar de la covarianza entre un activo libre de riesgo (RF) y otro

o;j = COVy; = Z (R — EQROI[R; — E(R;)]

n
Como ogr = 0, dado que R; = E(R;) para todos los periodos
“ Rpr —E(Rgp) =0

Ogp,j = COVgpj = Z (Rer — E(RRFT)l] [Rj — E(Rj)]
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[01[R; — E(R))]

O-RF,]' = COVRF,j = Z
o COVRF,j = 0

Ecuacion 1-12

Correlacion
La correlacion también seria cero ya que

Oij = Pijoi0;j

Ecuacion 1-13

Despejando
pij = correl;; = %4
Y Y o0
_ __ ORF,j
PRrE,j = COTTelRE i =
O-RFO-]'

Ecuacion 1-14

Como agp,; = 0 entonces pgpj = 0

Rendimiento Esperado

Para calcular el rendimiento esperado del portafolio simplemente consideramos la proporcion
invertida en el instrumento libre de riesgo por la RFR y el complemento de la inversién por el
rendimiento del portafolio

Dado que
WRF + W] == 1
Ecuacion 1-15

Podemos deducir que

E(Rport) = WRFE(RRF) + (1 - WRF)E(R])
Ecuacion 1-16

Donde wgp es la proporcion invertida a RFR, E(Rj) es el retorno esperado del portafolio riesgoso j
O lo que seria lo mismo
E(Rpore) = (1 — w;j)E(Rgr) + wiE(R;)
Ecuacion 1-17

Desviacion Estandar (Riesgo)
Partimos de la Ecuacién 1-9,

n
2 _
o~ = Z Wl'WjO'ij
i,j=1
Y la desarrollamos, para sdlo dos activos i, j
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2 _ .22, .2
Oport = Wi 0f + Wj

2 — 2 2 2
Oport = Wi 0j + Wj

2
g + 2wwjoy;

2
g + 2w;w;p;;0;0;
Ecuacién 1-18

Donde el activo i es el activo RF (i=RF) y el activo j es el portafolio de acciones (j=port), substituimos
2 2 2 2.2
Oport = WipOgp + (1 — wgp)“0f” + 2wgp (1 — Wrp) Prp,jORFO;
Como agr = 0y pgr,j = 0
2 _ 2.2
Oport = (1 - WRF) g;j
Oport = (1 — Wgp);
Ecuacion 1-19
O lo que seria lo mismo por la Ecuacion 1-15
Oport = Wj0j
Ecuacion 1-20

Frontera Eficiente de Markowitz combinado con un activo libre de riesgo

llustracién 1-2 Frontera Eficiente de Markowitz Combinando el activo libre de riesgo con

combinando un activo libre de riesgo portafolios sobre la frontera eficiente se obtiene

E una linea recta desde RFR hasta la frontera

Rendimiento eficiente.

Frontera Si se combina RFR con el portafolio A se obtiene la

p FHficiente linea RFR-A, al combinarlo con el portafolio B (que

es un portafolio con mayor riesgo y rendimiento)
la pendiente aumenta y obteniendo RFR-B. Se
traza una recta tangente a la Frontera Eficiente
desde el RFR, llamamos M al portafolio
encontrado en el punto de tangencia. El portafolio

RFR
Riesgo C es obtenido al invertir 50% en RFR y 50% en el

portafolio M.

Apalancamiento

Para obtener un rendimiento mayor a M se puede invertir en D o apalancarse, pedir dinero prestado
a RFR, e incrementar el rendimiento obtenido, ubicdndose en E, suponiendo (wgr = —0.50) y
partiendo de la Ecuaciéon 1-16

E(Rport) = WrrE(Rgp) + (1 — wrp) E(Ry)
E(Rpore) = —0.50(RFR) + (1— (—0.50))E(Ry)
E(Rpore) = —0.50(RFR) + 1.50E(R;,)

SiRFR = 0.06 y E(Rgy) = 0.12

E(Rpoye) = —0.50(0.06) + 1.50(0.12)
E(RPOTt) = _003 + 018
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E(Rpore) = 0.15

Ecuacion 1-21

Para calcular la varianza del portafolio partimos de la Ecuacién 1-19

Oport = (1 — Wgp)oy

Oport = (1 - (_0-50))0M

Oport = 1.500)y

Ecuacion 1-22

Riesgo y Rendimiento incrementan de forma lineal
sobre RFR-M, siendo mejor que la frontera
eficiente, creando una nueva frontera eficiente:
esta es llamada Capital Market Line (CML). Ya que
la CML es una linea recta, todos los portafolios
sobre la CML estan positiva y perfectamente
correlacionados. Dichos portafolios combinan el
portafolio riesgoso M y la RFR. Ya sea que inviertan
una parte en M y la otra en RFR o que pidan
prestado a RFR e inviertan todo en M.

Portafolio de Mercado

Ya que el portafolio M estd en el punto de
tangencia entre la frontera eficiente y la CML, todo
mundo querria invertir en My, o invertir una parte

llustracidn 1-3 Capital Market Line

RFR

Prestar

CML

Pedir Prestad

a RFR o pedir prestado a RFR. Este portafolio por lo tanto deberia de incluir todos los activos

riesgosos, si un activo no estuviera aqui, podriamos deducir que nadie querria invertir en él y por lo

tanto su valor seria cero.
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Capital Market Line (CML) y la Teoria de la Separacion

llustracion 1-4 CML y la Teoria de la Separacion

"

M

)

RFR

Medida de Riesgo para la CML

La CML hace que todos los inversionistas inviertan
en el mismo portafolio M en diferente medida
dependiendo su aversion al riesgo y el resto del
Capital en RFR, estas proporciones y el punto
sobre el que estan colocados en la CML es una
decision de financiamiento. La CML se vuelve la
nueva frontera eficiente y el inversionista decidira
en que parte de la frontera se va a ubicar.

Tobin” llamé a la separacién entre inversion y
financiamiento el teorema de la separacion:

9. Inversiéon: Para estar en la CML primero se
debe decidir invertir en el portafolio M

10. Financiamiento: Dependiendo de las
preferencias se decide prestar o tomar prestado
para obtener una posicion en la CML. El punto A
presta y el punto B toma prestado

Lo que se debe tomar en cuenta es al covarianza de los activos riesgosos con el Portafolio M, que es

el riesgo sistematico. El retorno se puede ver de la siguiente manera

Rit = a; + biRMt + ¢

Donde

R;; = Rendimiento del activo i en el periodo t

a; = Constante para el activo i

b; = Pendiente para el activo i

Ecuacion 1-23

Ry = Rendimiento del Portafolio M en el periodo t

& = Error aleatorio

La varianza se calcula de la siguiente manera

Var(R;;) = Var(a; + b;Ry;: + €)

Var(R;) = Var(a;) + Var(biRy:) + Var(e)

Var(R;:) = 0+ Var(b;Ry,) + Var(e)

Var(R;:) = Varianza Sistematica + Varianza No Sistematica

Ecuacion 1-24

7 James Tobin, “Liquidity Preference as Behavior Towards Risk,” Review of Economic Studies 25, no. 2 (febrero

1958): 65-85.

20



Portafolio de Sharpe
El indice de Sharpe indica el rendimiento por arriba de la RFR por cada unidad de riesgo que se toma
de un activo riesgoso, ya sea una accién o un portafolio.

E(R4) — Rgr

Sh =
arpe o

Ecuacion 1-25

Partiendo de la Ecuacion 1-17

E(Rpore) = (1 — w;)E(Rgr) + WiE(R))
Y E(Rgr) = Rgr
E(Rport) = (1 — w;)Rgr + wiE(R))
E(Rport) = Rrp — WjRgp + WjE(Rj)
E(Rport) = Rgr + wj (E(Rj) - RRF)
Ecuacion 1-26

Donde E(Rj) — Rip es la Prima por riesgo que paga la accién j sobre la RFR
Partiendo de la Ecuacion 1-20, se despeja w;
Oport = Wj0j

Oport

wp = ——
g;j

Ecuacion 1-27

Se remplaza w; en la Ecuacion 1-26 con la Ecuacion 1-27
OPort
E(Rport) = Rgr + % (E(Rj) - RRF)
J

E(R))—R
j RF
E(Rport) = Rrr + Oport <—>
9j
Ecuacion 1-28
Ya que al graficar Riesgo-Rendimiento, la variable independiente es el Riesgo x = op,,¢ Y la variable
dependiente es el Rendimiento y = E(Rp,,+), la Ecuacion 1-28 se asemeja a la ecuacion de la recta
y=mx+c
Ecuacién 1-29
E(R;)—Rrr

. ) (Ecuacidén 1-25) y ordenada al origen es
]

Donde el indice de Sharpe es la pendiente m = (
Cc = RRF'

Dado que el activo j es el portafolio de activos riesgosos y el indice de Sharpe es la pendiente, se
busca es maximizar el indice de Sharpe para maximizar el rendimiento por arriba de la RFR por cada
unidad de riesgo del portafolio.
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Como mencionado con anterioridad la Capital Market Line (CML) es la combinacion del Portafolio
de Sharpe y bonos libres de riesgo (RFR), donde al desplazarse a la izquierda sobre la CML se
adquiere una mayor posicion en bonos libres de riesgo y se disminuye la posicién accionaria,
disminuyendo tanto el riesgo como el rendimiento hasta llegar a 0% capital accionario 100% RFR,
obteniendo el rendimiento la tasa libre de riesgo; por el contrario el portafolio compuesto por 0%
RFR y 100% acciones es el portafolio de Sharpe. Bajo el supuesto de que se puede pedir deuda a la
tasa libre de riesgo existe la posibilidad de apalancar el portafolio y desplazarse sobre la CML hacia
la derecha aumentando riesgo y rendimiento.

1.5. Eficiencia de Mercado (Graham, Smart, & Megginson, 2011)

La eficiencia de mercado fue definida por Eugene Fama 1970 con la publicacién de hipétesis de los
mercados eficientes (efficient market hypothesis EMH) y el término “mercado eficiente” ha sido
usado para diversos significados, habla sobre la incorporacién rapida y total de la informacidn a los
precios de mercado.

Existen 3 tipos de niveles de eficiencia distintos en los mercados:

Débil: La informacidn incorporada al mercado es la histérica de precios y volimenes, y no existe
posibilidad de obtener ganancias extraordinarias con base al analisis de los mismos, los precios
describen una caminata aleatoria.

Semi-Fuerte: Incluye a la débil mds la acumulacién de informacidn presente y futura previsible y los
precios cambian instantdneamente en respuesta a la informacion.

Fuerte: Refleja toda la informacién publica y privilegiada y no existe posibilidad de obtener

ganancias con la misma debido a que el mercado ya la incorporo.

1.6.Valor en Riesgo (VaR, Value-at-Risk) (Hull, 2009)
El VaR resume la pérdida maxima esperada (o peor pérdida) sobre un horizonte de tiempo objetivo
dentro de un intervalo de confianza. (Jorion, 2012)

Parametros del VaR:

11. Horizonte temporal, N dias
12. Intervalo de confianza, X

Para calcular el VaR de N dias se parte del VaR de un dia. Supone que los cambios en el valor de la
cartera en dias sucesivos se comportan de acuerdo a una distribucidn normal con media cero
VaR a N dias = VaR a 1dia x VN
Ecuacion 1-30
1.6.1. Calculo de Volatilidades (Hull, 2009)
Definimos a,, como la volatilidad diaria en el dia n. Supongamos que S; es el valor de la variable de

mercado al final del dia j, y la variable u; se define como el rendimiento continuamente compuesto
durante el dia i:
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u; = nSi_1

Ecuacion 1-31

Se calcula la varianza diaria, la cual es un estimador no sesgado

1 m
of = mZ(un—i — )?
i=

Ecuacion 1-32

Donde u es la media de u;:

Ecuacion 1-33

1.6.2. Esquema de ponderaciéon (Hull, 2009)
La Ecuacién 1-32 da el mismo peso a u?_,u2_,, -+, u2_,.

On = ailn—1

Ecuacion 1-34

Donde a; es el peso que la observacién en el dia i tiene, toda a es positiva y a;_q < a; para
garantizar dar mayor peso a los valores mas recientes. La suma de los pesos de todas las ; es igual

al:
m
Zdi=1

i=1
Ecuacién 1-35
1.6.3. EWMA (Exponentially Weighted Moving Average Model) (Hull, 2009)
Para poder observar el nivel actual de la volatilidad el modelo de media mdvil ponderada
exponencialmente (EWMA) propone dar mayor peso a los datos mas recientes, el modelo es un

ejemplo especifico de la Ecuacién 1-34 donde los pesos de a; decrecen de forma exponencial a
medida que retrocedemos en el tiempo.

i1 = Ay

Ecuacion 1-36

Donde0 <A<1
Esto resulta en la siguiere ecuacion:

op = Aoz_y + (1 = Mg,

Ecuacion 1-37
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El modelo EWMA estd disefiado para dar seguimiento a los cambios en la volatilidad. Un valor alto
de A (cercano a 1) genera estimaciones de la volatilidad diaria que responden en forma
relativamente lenta a la nueva informacidn que proporcionan los cambios diarios.

VaR = u — nivel de confianza * o * \/tiempo

Ecuacion 1-38

Como suponemos que p = 0, la Ecuacion 1-38 resulta en:

VaR(%) = —a * o *+/t
Ecuacién 1-39
VaR($) = —a * o =/t * monto
Ecuacién 1-40

Donde o es el nivel de confianza.

1.7.Sentimiento de Mercado (Investor Sentiment)

El sentimiento del inversionista (investor sentiment) o sentimiento de mercado es definido como la
creencia sobre flujos futuros y riesgo de inversion el cual no esta justificado por hechos. (Baker &
Wourgler, 2007)

1.7.1. Modelos Tradicionales booms y crashes

Los Modelos financieros tradicionales, tales como el CAPM, mencionado con anterioridad, tienen
como supuestos inversionistas no-emocionales y racionales siempre llevan al precio a ser el valor
presente esperado de los flujos futuros. Estos modelos tienen dificultades para ajustarse ante
booms-crashes tales como Crac de 29, Boom de los electrénicos en los principios de los 60s (‘“Tronics
Boom), los afios Go-Go? de los finales de los 60s, la burbuja de las Nifty Fifty® a principios de los 70s,
el crac del Lunes Negro (Black Monday crash) en octubre de 1987. (Baker & Wurgler, 2007)

Movimiento Browniano de Bachelier

A principios de 1900 Lous Bachelier publicé su tesis doctoral Théorie de la speculation (Teoria de la
especulacién) donde introdujo el concepto de que los rendimientos de los mercados siguen una
caminata aleatoria, y sucesivas fluctuaciones se distribuyen como una campana. De esta forma
muestra que pequenfas fluctuaciones son mas probables que grandes fluctuaciones, y fluctuaciones
muy grandes son muy poco probables, ya que las colas de la distribucién normal decaen
rapidamente.

Tabla 1-2 - Probabilidad de variaciones dentro de x desviaciones estandar

Fluctuacién Minima  Probabilidad
o | 031731051
20 | 0.04550026
30 | 0.00269980

8 Fondos mutuos capturaron la imaginacion de los inversionistas al reportar rendimientos que eran muy
buenos para ser verdad (Norris, 2009)

% “todas estas acciones habian probado altos records de crecimiento, continuos crecimientos en dividendos...
y alta capitalizacion de mercado” (Baker & Wurgler, 2007)
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40 | 0.00006334

50 | 0.00000057
Fuente: Elaboracion propia
Como se puede apreciar en la Tabla 1-2 la probabilidad de tener variaciones mayores a 36 son muy
bajas, dichas fluctuaciones son tan raras que no deberian practicamente de suceder nunca, deben
de ocurrir 6 fluctuaciones de 50 cada 10,000,000 de eventos. Sin embargo en los mercados podemos
ver eventos de esta naturaleza son mas comunes que lo indicado por Bachelier, en el Lunes Negro
(19 octubre de 1987) los mercados perdieron mas de 20% de su valor en tan solo unas horas, un
evento practicamente imposible. En los mercados se han incorporado modelos de colas pesadas
para intentar estimar estos eventos. Un término relacionado a esto es el Cisne Negro, término de
Nassim Nicholas Taleb, autor de “El Cisne Negro” que indica eventos improbables. (Stewart, 2012)

1.7.2. Finanzas Conductuales
Las finanzas conductuales intentan explicar esta clase de eventos a través de modelos con dos
supuestos basicos: (Baker & Wurgler, 2007)

13. primero: los inversionistas son sujetos al sentimiento;
14. segundo: ir contra el sentimiento del inversionista es costoso y riesgoso.

1.7.3. Sentimiento de Mercado

La predictibilidad de los retornos en acciones puede reflejar la correlacién de la valuacién incorrecta
de los activos inducidos por el sentimiento, riesgo o aversidn al riesgo que causa variaciones de los
retornos en el tiempo.

No hay una medida precisa para medir el sentimiento de mercado, Baker y Wurgel (Baker & Wurgler,
2007) muestran diferentes proxis para medirla, una de ellas es el VIX (indice de Volatilidad del
CBOE), el cual mide las expectativas del mercado en el plazo cercano reflejado por los precios de las
opciones sobre el S&P 500, considerado como un barémetro de sentimiento de mercado vy
volatilidad desde 1993 (CBOE, Chicago Board Options Exchange, 2009). “El VIX es conocido como el
‘investor fear gauge’ (medidor de miedo del inversionista) ya que es un indice en tiempo-real, el
cual refleja un consenso de los inversionistas de la volatilidad de las acciones de mercado. Durante
periodos de estrés financiero, normalmente acompafados de caidas de los mercados, los precios
de las opciones y el VIX suben. A mayor sea el miedo, mayor es el VIX. Cuando el miedo subsiste, los
precios de las opciones bajan lo que cauda que el VIX baje” (Chicago Board Options Exchange,
Incorporated, 1995 - 2012).

Al complementar los modelos de formacién de portafolios tales como el de Markowitz y el de Sharpe
con variables de sentimiento de mercado, se puede dar una apreciacion mejor del riesgo y formar
un portafolio 6ptimo no sélo considerando datos histéricos sino expectativa de riesgo futura.
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1.8.Herramientas de Inteligencia Artificial

Ada Lovelace® enfatizaba que las computadoras carecian de originalidad: deben obedecer como
esclavos las instrucciones de sus humanos programadores. Sin embargo, hoy en dia los cientificos
computacionales no concuerdan con que las computadoras no pueden mostrar inteligencia
(MacCormick, 2012)

En la dltima década se han desarrollado diversas herramientas de inteligencia artificial para
identificar patrones y prediccidon de datos, los cuales no son evidentes ante otras metodologias,
desde clustering de grupos con formas irregulares y la utilizaciéon de |dgica difusa para determinar
la pertenencia de cada individuo a un grupo, prondsticos utilizando redes neuronales hasta
problemas minimax utilizando algoritmos genéticos. Los campos de aplicacién también han sido
diversos: grandes bases de datos de instituciones de crédito para detectar patrones en el
comportamiento de los clientes y evitar fraudes u otorgar nuevos servicios a estos, en medicina para
poder identificar grupos de pacientes con mayor probabilidad de contraer alguna enfermedad, en
inventarios en hospitales para poder pronosticar el nimero de personas que van a necesitar
atencién médica y asi poder determinar la cantidad de antibidticos que se necesitan adquirir. Las
finanzas no han sido la excepcidn, los complejos cambios en la situacién de los mercados financieros
y la constante competencia de los inversionistas por rendimientos busca nuevas formas de analizar
la informacion para obtener una ventaja competitiva. (Brabazon & O'Neill, 2010)

Los modelos econdmicos utilizados en las finanzas sobre-simplifican la realidad y toman supuestos
tales como: informacién perfecta, racionalidad perfecta, equilibrio de mercado; las cuales en la
realidad no se cumplen. No es que la economia clasica esté completamente mal, pero se equivoca
mas de lo que sus proponentes dicen, y cuando se equivoca, se equivoca por mucho. Por esto,
fisicos, matematicos y economistas han buscados nuevos modelos basados en ciencias complejas,
remplazando el pensamiento cldsico por conjuntos de agentes individuales interactuando de
acuerdo a reglas especificas. Uno de estos modelos se basa en el instinto de rebaio; los traders de
mercado tienden a copiar lo que hacen los demds traders, ya que de no hacerlo y equivocarse toman
toda la culpa, por otro lado si actian como rebafio en caso de equivocarse, todos se equivocaron y
de este modo ese trader en particular no se equivocd sino que todos leyeron mal al mercado. Casi
todas las crisis del ultimo siglo se han dado por el instinto de rebafio, en vez de que algunos bancos
inviertan en propiedad, otros en manufactura, etc; todos invierten en lo mismo, esto sobrecarga al
mercado, con mucho dinero sobre poco de un solo tipo de activo, eventualmente tirando al
mercado. (Stewart, 2012)

Desarrollar técnicas de inversion es complejo ya que los mercados financieros no son estacionarios,
y a diferentes situaciones de mercado, diferentes reglas deben de ser aplicadas. Por lo que las
técnicas de inversion que trabajan bien en una situacion de mercado pueden no funcionar bien en
otra.

10 Ada Lovelace (1815-1852) es considerada como la primera programadora computacional por su profundo
conocimiento de la Ingenieria Analitica y disefio de las primeras computadoras mecanicas
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Uno problemas a tratar es cdmo decidir si seguir usando una técnica de inversién o cambiarla por
otra. La identificacién de patrones en el comportamiento de los mercados financieros es de suma
importancia, ya que puede generar ventajas competitivas sobre los demas inversionistas, su
identificacion puede ayudar a saber cuando los mercados estan cambiando de tendencias y asi
poder adaptar las estrategias de inversidon para aprovechar estos movimientos maximizando los
ingresos y disminuyendo los riesgos. (Brabazon & O'Neill, 2010)

“Los sistemas bioldgicos son una notable fuente de inspiracién para el disefio de algoritmos de
optimizacion y clasificacién” los algoritmos mencionados a continuacién “tienen sus raices
metafdricas en posesos bioldgicos y sociales. Estos procesos son muy diversos desde las operaciones
del sistema nervioso central, evolucién bilégica, mapeo de genes a proteinas, el sistema
inmunolégico humano, y modelos de interaccién social entre organismos. Los algoritmos inspirados
en la biologia no buscan imitar perfectamente estos complejos sistemas, sino buscan inspiracion
metafdrica de ellos para crear algoritmos matematicos que son usados para intentar resolver
problemas dificiles, reales, tales como modelado de los mercados financieros.” La llustracién 1-5
muestra la taxonomia de algunas de las principales metodologias de la Inteligencia Artificial. “Un
gran numero de modelos hibridos combinan elementos de mas de una de estas metodologias
pueden ser construidas.” (Brabazon & O'Neill, 2010)
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llustracién 1-5 - Taxonomia de los algoritmos inspirados en la biologia

Perceptrones Multicapa

(Multi-layer Perceptrons)

Redes Neuronales de
Redes Neuronales (Neural Funciones con base radial

Networks) (Radial Basis Function
Networks)

Mapas Auto Organizados
(Self Organizing Maps)

Estrategias Evolutivas
(Evolution Strategies)

Programacion Evolutiva
(Evolutionary
Programming)

Computacion Evolutiva
(Evolutionary
Computation)

Algoritmos Genéticos Evoluciéon Gramatical

(Genetic Algorithms) (Grammatical Evolution)

Algoritmos Inspirados en la
Biologia (Biologically - :
Inspired Algorithms) Programacién Genética Evolucién Gramatical
(Genetic Programming) (Grammatical Evolution)

Evolucidn Gramatical
Evolucién Diferencial Diferencial

(Differential Evolution) (Grammatical Differential
Evolution)

Optimizacion de Enjambre
de Particulas Enjambre Gramatical

(Particle Swarm (Grammatical Swarm)

Optimization
Sistemas Sociales P )

(Social Systems)
Optimizacion por Colonias
de Hormigas

(Ant Colony Optimization)

Seleccion Negativa
(Negative Selection)

Sistama Inmunolégico
(Immune Systems)

Seleccién de Clonacién
(Clonal Selection)

Fuente: (Brabazon & O'Neill, 2010) 11

1 En la llustracidn 1-5 se incluye la traduccién al idioma inglés de los algoritmos inspirados en la biologia para
facilitar su busqueda en articulos internacionales y libros.
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La Tabla 1-3 muestra algunas de las aplicaciones basicas de diferentes Algoritmos Inspirados en la
Biologia, como podemos apreciar las aplicaciones de éstos son muy variadas, desde determinar los
coeficientes de una regresion no-lineal hasta determinar los componentes de un sistema de trading
estado” del mercado de valores.

Ill

financiero o identificacion de

Tabla 1-3 Aplicaciones de Algoritmos Inspirados en la Biologia

Algoritmos Inspirados en la Biologia Aplicacion
Redes Neuronales Multi-Capa Neural Networks, Multi-layer Prediccion

Perceptrons
Evolucién Gramatical Grammatical Evolution Reglas de trading
Evolucién Gramatical Grammatical Evolution Clasificacidn y prediccion
Hormigas Ant Colony Optimization Clasificacidn y prediccion
Hormigas Ant Colony Optimization Reglas de trading
Mapas Auto Organizados Self Organized Maps (SOMs) Mineria de datos
Mapas Auto Organizados Self Organized Maps (SOMs) Sistemas de trading
Mapas Auto Organizados Self Organized Maps (SOMs) Agrupacioén y prediccion
Algoritmos Genéticos Genetic Algotithms Optimizacién
Sistema Inmunoldgicos Artificiales Artificial Immune Systems Calificacion
Sistema Inmunoldgicos Artificiales Artificial Immune Systems Clasificacion y prediccion

Fuente: elaboracion propia 12

El problema de reconocimiento de patrones puede parecer absurdamente diverso, sin embargo los
humanos lo hacemos dia a dia, nuestro cerebro distingue las diferentes letras y simbolos que
usamos diariamente, identifica las caras y voces de nuestros conocidos; la dificultad yace en
ensefiarle a una computadora estas habilidades que los humanos hacen en automatico. El
reconocimiento de patrones es un problema de clasificacién; suponemos que los datos estdn
divididos en paquetes llamados muestras, y que cada muestra pertenece a una de varias clases o
clusters. (MacCormick, 2012)

El Vecino mas Cercano (The Nearest-Neighbor) es una de las técnicas de reconocimiento de patrones
mas poderosa que existe. Consiste en la integracion de un dato nuevo a una clasificacion existente,
se busca al dato mds parecido (su vecino mas cercano) y se clasifica en la misma clase al que éste
pertenezca. Una version mas sofisticada de este algoritmo es los k vecinos mas cercanos (k-Nearest-
Neighbors), en la cual se localizan los k vecinos mas cercanos y el dato se clasifica como la clase mas
popular dentro de los k vecinos mads cercanos. Muchos algoritmos de clasificaciéon tienen como
principio este algoritmo con algunas modificaciones. (MacCormick, 2012)

“El propésito de la Mineria de Datos consiste en encontrar patrones en grupos de datos. La Mineria
de Datos integra diversas disciplinas como la estadistica tradicional, el reconocimiento de patrones,
la inteligencia artificial, entre otras. Se utiliza para resolver diversos problemas. Uno de ellos es la
clasificacion de datos o clustering.” “El problema principal de catalogar los datos radica en encontrar
una metodologia que nos permita clasificarlos de una forma adecuada. Se desea que esta
metodologia facilite clasificar datos conocidos creando clusters y poder introducir nuevos datos a la
clasificacidn, asignandolos correctamente al cluster al que pertenece.” “La clasificacion de datos es
fundamental. Se puede aplicar a cualquier area: finanzas, medicina, ingenieria industrial, entre
otras. Realizar esta tarea de la mejor forma nos puede brindar mucha informacién sobre el

12 En la Tabla 1-3 se incluye la traduccidn al idioma inglés de los algoritmos inspirados en la biologia para
facilitar su bdsqueda en articulos internacionales y libros.
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comportamiento que podemos esperar de los diferentes clusters... a partir de este proceso se puede
predecir el comportamiento por clusters de los objetos que se estan agrupando y asi optimizar los
procesos en los cuales éstos estén involucrados.” (Hernandez de Oteyza, 2007)

Existen dos tipos de algoritmos de clasificacidon de datos: algoritmos de aprendizaje supervisado y
algoritmos de aprendizaje no supervisado. En los algoritmos de aprendizaje supervisado se conoce
el resultado a priori, es decir, se conoce a qué grupo pertenece cada dato; por ejemplo, si
clasificdramos pacientes de un hospital sabriamos si el paciente esta enfermo o no, si clasificaramos
preferencias politicas sabriamos a qué partido politico apoya cada individuo; el proceso de
aprendizaje de cada clase es llamado “entrenamiento” (training) y los datos que se utilizan en este
proceso se conocen como “datos de entrenamiento” (training data); la tarea de reconocimiento de
patrones de se divide en dos fases: primero, la fase de entrenamiento en la cual la computadora
aprende de las clases basada en los datos de entrenamiento ya etiquetados con los nombres de la
clase a la que pertenece cada dato; segundo, una fase de clasificacidn, en la que la computadora
clasifica datos los cuales no estan etiquetados.

Los algoritmos de clasificacidén son, en su mayoria, algoritmos de aprendizaje no supervisado, en los
que se desconoce el resultado a priori, a diferencia de los algoritmos de aprendizaje supervisado.
Una vez catalogados los datos en clusters, se deben buscar algoritmos capaces de evaluar los
resultados de esta operacién, que se denominan indices de validacién para conocer la efectividad
del clasificador o algoritmo de clasificacién. (Management Intelligenter Technologien GMBH, 1993
-1997) (Kovécs & Ivancsy, 2006)

1.8.1. Algoritmos Inspirados en la Biologia (Biologically Inspired Algorithms)

Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks)

Las Redes Neuronales Artificiales (NN por sus siglas en inglés) son una metodologia de modelado
inspirado en del modelo simplificado del funcionamiento del cerebro humano. Ambos aprenden del
medioambiente y codifican el aprendizaje alterando las conexiones entre elementos de
procesamiento individual, neuronas en el caso del cerebro humano, nodos en el caso de las NNs.
Las NNs pueden ser usadas para construir modelos enfocados en la prediccién, clasificaciéon y
agrupamiento (clustering). Las NNs son una herramienta de modelaje no-paramétrico, ya que el
modelo es desarrollado directamente de los datos.

Computacion Evolutiva (Evolutionary Computation)

Los algoritmos evolutivos sacan su inspiracion del proceso de evolucién bioldgica donde procrean
(breed) soluciones a los problemas. Pueden resolver problemas diversos, desde los coeficientes de
una regresion no-lineal hasta determinar los componentes de un sistema de trading financiero. El
algoritmo comienza por crear una poblacién inicial de soluciones potenciales, las cuales son
mejoradas iterativamente con el transcurso de muchas “generaciones.” En iteraciones sucesivas del
algoritmo, existe una seleccidn de la poblacidn basada en aptitud (funcion de fitness). A las mejores
soluciones se les da preferencia de seleccién para supervivencia a la siguiente generacion de
soluciones (Supervivencia del mds apto), se introduce diversidad en la seleccién de la solucién como
un intento de descubrir mejores soluciones con el transcurso de multiples generaciones. Los
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algoritmos inspirados en la biologia que utilizan el método evolutivo incluyen a los Algoritmos
Genéticos (Genetic Algorithsm, GAs), Programacidn Genética (Genetic Programming, GP),
estrategias evolutivas (Evolutionary Strategies, ES), programaciéon Evolutiva (Evolutionary
Programing, EP) y Gramatica Evolutiva (Grammatical Evolution, GE) la metodologia mds nueva en
esta rama, una metodologia de programacidon automatica evolutiva. GE incorpora una gramatica
gue gobierna la creacién de sets de reglas, la inspiracidon de esta metodologia es la relacién entre el
mapeo genético y las proteinas.

Sistemas Sociales (Social Systems)

Los modelos sociales son inspirados en metaforas de enjambres (swarm). Hay dos variantes
populares para los modelos de swarms, los inspirados en parvadas de pdjaros o cardumenes de
peces (Particle Swarm Optimizacion, PSO), y aquellos inspirados en el comportamiento de insectos
sociales tales como las hormigas (Ant Colony Optimizacion, ACO). La esencia de estos sistemas es
tener flexibilidad, robustez, auto-organizacidn y comunicacion entre los miembros de la poblacion
de forma directa o indirecta. Estos modelos han sido utilizados en el disefio de algoritmos que
pueden resolver problemas dificiles creando una poblacion de soluciones-de-problemas, y
permitiendo a éstas comunicar su éxito relativo al solucionar el problema con el resto de la
poblacién. Los individuos con mejor desempeno, atraen la atencién de otros individuos mejorando
sus estrategias de solucidn del problema.

La presente tesis se enfoca en el uso de los algoritmos de Ordenamiento de crias de Colonias de
Hormigas para poder clasificar el sentimiento de mercado.

Ant Colony Optimization

“Las actividades de busqueda o aprendizaje en los modelos de Colonias de Hormigas de se
distribuyen entre agentes tipo-hormiga, que metaféricamente y de forma estilizada imitan el
comportamiento de las colonias de hormigas. No existe un solo modelo de Hormigas, mas bien
existe una familia de modelos, cada uno inspirado en diferentes aspectos del comportamiento de
las hormigas.” (Brabazon & O'Neill, 2010)

Modelos
15. Forrajeo de hormigas (cooperacion en la recoleccién de comida)
16. Ordenamiento de crias
17. Formaciones de cementerios
18. Transporte cooperativo

Ordenamiento de crias

“Muchos algoritmos de clasificacidén se han inspirado en la observacion de diversas actividades de
ordenamiento en las colonias de hormigas. El método mads simple consiste en apilar y depositar
objetos por las hormigas, en grupos de objetos similares. Un ejemplo de esto es el ordenamiento
de crias de por las hormigas Leptohorax unifasciatus, donde las larvas de hormigas son agrupadas
por tamafio en el centro del drea de crianza de la colonia, y el cementerio donde hormigas muertas
de toda la colonia son recolectadas y depositadas. El comportamiento de pick-drop (levanta y
deposita)” (Brabazon & O'Neill, 2010)

31



Lo que se pretende es ordenar paquetes de datos de n-dimensiones representados por vectores de
tamafio n, y poder visualizar el proceso de ordenamiento en un plano de dos dimensiones donde
vectores aledafios en n-dimensiones también son aledanos en el plano 2d, al no conocer el patrén
de los datos en n-dimensiones el algoritmo que utilizan las hormigas es de aprendizaje no
supervisado.

Los vectores o paquetes de datos son colocados aleatoriamente en un plano junto con las hormigas.
Las hormigas no se comunican entre si de forma directa unas con otras; sin embargo, modifican su
entorno, lo cual provee de informacion al resto de las hormigas. De este modo van acomodando los
paquetes con un algoritmo similar al k-Nearest-Neighbors, las hormigas recogen los paquetes si
estan rodeados de paquetes que no son similares a ellos y sueltan los paquetes cuando encuentran
muchos paquetes similares al que estan cargando. De este modo modifican la configuracién original
del plano y acomodan los paquetes similares en n-dimensiones de forma cercana en el plano
formando grupos o clusters.

Probabilidades pick-drop
De acuerdo con (Deneubourg, y otros, 1991) la probabilidad de levantar o recoger un paquete
(Ppick) y de soltarlo (Pdrop) son las siguientes:

ky \*
Ppick = (m)

Ecuacion 1-41

ky, \2
Pprop = (kz n f)

Ecuacion 1-42

Lumer y Faieta utilizando el modelo anterior, modificaron las probabilidades para que dependiera
de una funcidn de densidad en el espacio s*s a partir de la ubicacion de la hormiga, situada en r
(Lumer & Faieta, 1994)

1— d(Oi, Oj)
a

f(o;) = max O,Sl2

0iENeigh (s, (1)

Ecuacidon 1-43
Donde f(o0;) funciona como una medida de promedio de similitud del objeto o; con los demas
objetos dentro de la vecindad. Alfa («) es el grado de discriminacion de disimilitud entre los objetos,
cuando a es grande objetos dissimilares pueden ser agrupados juntos, y cuando es pequeiia, las
distancias de los vectores es ampliada, por lo que objetos similares podran terminar en diferente
grupo o cluster.

2
Ppici(0) = <k1+k—j1f(ol))

Ecuacion 1-44
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Porop(0) = £ = {0 1100 20

Ecuacion 1-45

Anthony Brabazon y Michael O’Neill, muestran en su libro Biologically Inspired Algorithms for
Financial Modelling, el uso exitoso de este algoritmo se ha utilizado predecir de quiebra de
corporaciones. Se construyeron tres series de modelos utilizando variables de uno, dos y tres afios
(T1, T2, T3) previos a la quiebra de las empresas y se agruparon las empresas de acuerdo a estas
variables, en la siguiente tabla se muestran los resultados

Resultados Hormigas

T1 | 66.67%
T2 | 73.33%
T3 | 56.67%

El modelo pudo predecir de forma exitosa la quiebra de aproximadamente 65% en promedio de las
empresas. Este tipo de resultados pueden ser muy Utiles para reguladores de ciertas industrias ya
gue al poder predecir que una empresa esta en peligro de quiebra, se pueden tomar medidas
preventivas con tiempo para evitar el resultado previsto.

Sistema Inmunolégico (Artificial Inmune System, AIS)

El sistema inmunolégico humano es un sistema sumamente complejo, compuesto por una red de
tejidos especializados, drganos, células y moléculas quimicas. Su capacidad consiste en reconocer
destruir y recordar un nimero casi ilimitado de agentes externos, y de proteger al organismo de
células con comportamientos erréneos. Para poder proteger a nuestro organismo, el sistema
inmunolégico puede distinguir entre si mismo (self) y agentes externos (non-self). El sistema
inmunolégico artificial (A/S) obtiene su inspiracién del funcionamiento del sistema inmunoldgico
natural para desarrollar algoritmos para optimizacidon y clasificacion. Aplicaciones parciales de
modelos de AIS son el reconocimiento de patrones, incluyendo la identificacién de transacciones
fraudulentas con tarjetas de crédito, identificacion del “estado” del mercado de valores, e
identificacion de compaiiias con riesgos financieros.

1.8.2. Aplicaciones de Inteligencia Artificial a la formacion de Portafolios

En afos recientes se ha prestado particular atencidn a la formacidn de portafolios con diversos
métodos de matemadticos y computacionales, que automaticen los procesos, entre ellos con
Inteligencia Artificial. Los humanos tienden a negar las tendencias de perdida, y les intentan dan
otra oportunidad, mientras que las herramientas computacionales y modelos matematicos deben
tener objetivos orientados a conceptos definidos. Los métodos de Inteligencia Artificial pueden
tener ventajas ya que tienen habilidades de aprendizaje y mejoras por auto-aprendizaje.

Ejemplos de investigaciones para la solucién de este problema son las siguientes: (Fernandez &
Gomez, 2005) “Portfolio selection using neural networks” y (Chan, Yap, & Seah, 2011) “Optimizing
Portfolio Construction Using Artificial Intelligence” que utilizan Redes Neuronales para la
optimizacion la de seleccion de portafolios; (Chang & Shi, 2011) “Using investment satisfaction
capability index based particle swarm optimization to contruct a stock portfolio” que utiliza
Optimizacién por Particulas de Enjambres (Particle Swarm Optimization). Otras investigaciones se
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han enfocado en comparar diferentes métodos de Inteligencia Artificial para poder determinar cual
es el mejor, como (Deng & Lin, 2010) “Ant Colony Optimization for Markowitz Mean-Variance
Portfolio Model” que compara Optimizacion por Colonias de Hormigas vs Optimizacién por
Particulas de Enjambres (Ant Colony Optimization vs Particle Swarm Optimization), Deng y Lin se
enfocan particularmente en algoritmos de Colonias de Hormigas de Busqueda de Alimentos (Ant-
foraging behaviour) que son utilizados para buscar el camino optimo entre el “nido” y la “comida”
modelando el movimiento de hormigasy los rastros de feromonas depositados en el ambiente como
forma de comunicacién con otras hormigas; (Zhu, Wang, Wang, & Chen, 2011) “Particle Swarm
Optimization (PSO) for the constrained portfolio optimization problem” que compara Optimizacién
por Particulas de Enjambres vs Algoritmos Genéticos (Particle Swarm Optimization vs Genetic
Algorithms); o (Mago¢ & Modave, 2011) “The optimality of non-additive approaches for portfolio
selection” que utiliza métodos difusos para poder hacer la seleccidn de portafolios (Fuzzy methods).

La Tabla 1-4 muestra algunos de los Algoritmos Inspirados en la Biologia que han sido utilizados para
la Seleccidn de Portafolios en articulos de investigacién en los ultimos afios.

Tabla 1-4 Algoritmos Inspirados en la Biologia con aplicacién a Seleccion de Portafolios

Algoritmos Inspirados en la Biologia Aplicacién

Redes Neuronales Multi-Capa Neural Networks, Multi-layer Seleccidon de Portafolios
Perceptrons

Optimizacidn por Particulas de Enjambres Particle Swarm Optimization Seleccién de Portafolios

Optimizacion por Colonias de Hormigas Ant Colony Optimization Seleccidn de Portafolios

Algoritmos Genéticos Genetic Algorithms Seleccidon de Portafolios

Métodos Difusos (Fuzzy) Fuzzy methods Seleccién de Portafolios

Fuente: Elaboracion propia 13

13 En la Tabla 1-4 se incluye la traduccidn al idioma inglés de los algoritmos inspirados en la biologia para
facilitar su bdsqueda en articulos internacionales y libros.
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2. Metodologia propuesta, desarrollo y disquisiciones
experimentales

Como descrito en la Introduccidn, la implementacién de los modelos se separa en seis etapas:

19.

20.

21.

22.

23.
24.

Utilizar el modelo de Markowitz para la construccion la frontera eficiente, utilizando los
componentes del Dow Jones Industial Average (DJI)

Integrar herramientas de inteligencia artificial para poder clasificar el sentimiento de
mercado (Market Sentiment) en cada periodo de tiempo analizado

Estudio de eventos (event studies), para evaluar la factibilidad de incorporarlos al modelo
de sentimiento de mercado.

Analiza el portafolio en el tiempo y el efecto del rebalanceo del portafolio, para determinar
el periodo 6ptimo para llevarlo a cabo.

Compara el comportamiento del portafolio en el tiempo contra el S&P500

Incorporar el sentimiento de mercado (Market Sentiment) al modelo de rebalanceo para
determinar si se puede mejorar el andlisis previamente realizado incorporando
herramientas de inteligencia artificial.

En esta seccion revisaremos los modelos propuestos para realizar cada una de las etapas, al igual
que se describira la base de datos utilizada.

Para la tesis se pretende formar un portafolio de las acciones que componen el Dow Jones Industial
Average (DJI). El periodo de tomado fue del 01/02/2000 al 30/08/2012, considerando las
cotizaciones diarias, la Tabla 2-1 muestra cada accion y el Ticker de Yahoo.

Tabla 2-1 Acciones del DJI

Ticker

Nombre

AA
AXP
BA
BAC
CAT
€SCo
cvxX
DD
DIS
GE
HD
HPQ
IBM
INTC
NI
JPM
KO
McD
MMM
MRK
MSFT
PFE
PG

T
TRV

Alcoa Inc.

American Express Company
The Boeing Company

Bank of America Corporation
Caterpillar Inc.

Cisco Systems, Inc.

Chevron Corporation

E. I. du Pont de Nemours and Company
The Walt Disney Company
General Electric Company
The Home Depot, Inc.
Hewlett-Packard Company
International Business Machines Corporation
Intel Corporation

Johnson & Johnson
JPMorgan Chase & Co.

The Coca-Cola Company
McDonald's Corp.

3M Company

Merck & Co. Inc.

Microsoft Corporation

Pfizer Inc.

Procter & Gamble Co.

AT&T, Inc.

The Travelers Companies, Inc.
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UNH | UnitedHealth Group Incorporated
UTX | United Technologies Corp.
VZ | Verizon Communications Inc.
wWMT \ Wal-Mart Stores Inc.
XOM | Exxon Mobil Corporation
Fuente: Yahoo Finance

En este periodo de tiempo el mercado ha experimentado escenarios favorables y desfavorables y
junto con la cantidad de datos al ser rendimiento diarios, da la oportunidad de considerar rachas
buenas y malas de cada accién para conformar el portafolio.

Parala construccion de la frontera eficiente se utilizard el modelo de Markowitz, para la clasificacién
de sentimiento del mercado se utilizaran modelos de colonias de hormigas. El analisis de rebalanceo
inicial se hard por lapsos de tiempo fijos e iguales y el benchmark utilizado para evaluar la efectividad
del portafolio sera el S&P500.

Se realizara la incorporacién del sentimiento de mercado al modelo de rebalanceo, por lo que los
periodos ya no seran ni fijos ni iguales. Los portafolios resultantes se compararan contra los
portafolios originales en el tiempo para determinar si la incorporacion del sentimiento de mercado
tiene o no un impacto en la formacién del portafolio.

2.1.Diseio del Modelo utilizando Markowitz

La teoria de Markowitz refiere que los Unicos elementos a tomar en cuenta para formar un
portafolio son el Rendimiento Esperado y el Riesgo, dichos elementos los toma como la media (i) y
la desviacidon estandar (o) respectivamente.

Dado que los rendimientos son diarios, debemos anualizar el promedio y la desviacién estandar.
Para hacer esto multiplicamos la media por 252 y la desviacién estandar por raiz de 252, ya que las
bolsas cotizan en promedio 252 dias al afio.

R = RAnual == T X 252

R: — R )2
0= Crnual = 2( 1n_diadlo) X\/ﬁ

2.1.1. Frontera eficiente de Markowitz
Para la construccidn de la frontera eficiente se utilizé el modelo de Markowitz, en el cual se minimiza
la varianza dado un rendimiento

n
minimizarz w;w;a;; sujeto a:
ij=1

n

Z Wifi =7
i=1
n

Z w; = 1
i=1

Wi>0
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La restriccién de w; = 0 se integré al modelo para evitar las ventas en corto.

Modelo Aritmético simple

El rendimiento esperado por activo se calculd a través del promedio aritmético de los rendimientos
diarios de cada accidn, el riesgo a través de la desviacién estandar de los rendimientos y la
correlacién entre las acciones.

2.1.2. Maximizacion de la relacion riesgo rendimiento

Sharpe
Sharpe define la relacién que tiene la prima de riesgo R, con el riesgo asociado a cada activo
R E[R,]—R
Sharpe = -2 = M
Ua Ua

Dicha relacién nos indica la pendiente generada entre el portafolio y la tasa libre de riesgo. El
portafolio de Sharpe se define como aquel situado sobre la frontera eficiente de Markowitz, el cual
maximiza el indice de Sharpe, maximizando la relacion riesgo rendimiento.

Capital Market Line (CML)
La CML es el conjunto de portafolios que contiene el portafolio de Sharpe en su parte accionaria y
la tasa libre de riesgo en su parte de deuda.

2.2.Diseino del Modelo utilizando herramientas de Inteligencia Artificial -
Clasificacion del Market Sentiment

2.2.1. Ant Colony Optimization
El modelo utilizado para determinar la situacién de mercado y asi determinar con mayor precision
el riesgo y cada cuanto re-balancear el portafolio de Sharpe es Ant Colony Optimization.

Forma de los Datos
Las hormigas agruparan paquetes de informacion conteniendo los siguientes indicadores del S&P,
los cuales pertenecen a diferentes tipos de métricas o analisis:

Andlisis Rendimiento
e Rendimiento diario
e Promedio mdvil a 9 dias de los rendimientos
e Promedio mdvil a 15 dias de los rendimientos
e Promedio mdvil a 30 dias de los rendimientos

Analisis Riesgos
e Promedio mdvil a 9 dias de la desviacion estandar los rendimientos
e Promedio mdvil a 15 dias de la desviacion estdndar los rendimientos
e Promedio mdvil a 30 dias de la desviacion estdndar los rendimientos
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e VaR 5 dias con A=0.94*

Andlisis Técnico

e Promedio mévil a 9 dias de los precios expresado como desviacion porcentual del Precio

e Promedio mdvil a 15 dias de los precios expresado como desviacion porcentual del Precio

e Promedio mdvil a 30 dias de los precios expresado como desviacién porcentual del precio

e Desviacion estandar del Promedio mévil a 9 dias de los precios expresado como desviacion
porcentual del Precio

e Desviacion estandar del Promedio mévil a 15 dias de los precios expresado como desviaciéon
porcentual del Precio

e Desviacion estandar del Promedio mévil a 30 dias de los precios expresado como desviaciéon
porcentual del precio

Market Sentiment
25. VIX

Adicional a estas métricas del S&P para cada accién del DJI se hizo un andlisis de eventos y se
adiciond para ver el efecto que tiene el mercado sobre cada accién y de esta forma poder
determinar el Market Sentiment y su relacién con las acciones incluidas en el analisis.

Algoritmo

Se utilizdé el modelo propuesto por Lumer y Faieta, que modifica el modelo de Deneubourg por
considerar la dis-similitud de los datos en una vecindad, integrando las bondades del modelo de k-
Nearest-Neighbors aun mas al modelo.

2.3.Diseno del Modelos hibridos

A partir de los resultados obtenidos por los algoritmos de inteligencia artificial, se segmentaran los
datos por grupo a partir de la cual se determinara el plazo de rebalanceo, asi incorporando la
variable de sentimiento de mercado al modelo. A partir de esto se evaluara si los portafolios re-
balanceados en plazos homogéneos son mas eficientes que los portafolios rebalanceados utilizando
sentimiento de mercado.

14 RiskMathics utiliza A=0.94
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llustracién 2-1 Proceso de integracion de Market Sentiment al modelo de Markowitz-Sharpe

Clasificacion de
sentimiento de
mercado

Modelos
Hibridos

Modelo de
Markowitz

Portafolio de Sharpe
dado el Sentimiento
de mercado A

Sentimiento de
mercado A

Portafolio de Sharpe
dado el Sentimiento
de mercado B

Sentimiento de
mercado B

Portafolio de Sharpe

Portafolio de Sharpe
dado el Sentimiento
de mercado ...

Sentimiento de
mercado ...

Fuente: Elaboracién propia
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3. Implementacion

En esta seccidon se muestran la implementacidn de las etapas descritas en la Introduccién:

26. Construccidn la frontera eficiente Utilizar el modelo de Markowitz

27. Clasificar el sentimiento de mercado (Market Sentiment)

28. Estudio de eventos (event studies)

29. Andlisis del portafolio en el tiempo y el efecto del rebalanceo del portafolio
30. Comparacion contra el S&P500

31. Incorporacién el sentimiento de mercado (Market Sentiment) y analisis.

3.1.Portafolios utilizando Markowitz

Como descrito en la Seccién 2.1 Diseio del Modelo utilizando Markowitz se generara la frontera
eficiente utilizando el modelo de Markowitz y se calculara el Portafolio de Sharpe. Se utilizardn 1.5
anos de datos histéricos y se graficara junto son el S&P500 y el DJI para efectos de comparacién.

3.2.Modelo utilizando herramientas de Inteligencia Artificial

lustracion 3.1 Toro Dado que en el modelo de hormigas necesitamos un
plano de dos dimensiones para que las hormigas se
desplacen, se utilizé un Toro para que el espacio fuera
continuo y de esta forma poder simplificar el
problema computacional de que las hormigas se
toparan con “paredes” al terminarse el plano y esto
L.;_..’.‘-"Q \ limitara la visibilidad de las mismas. La llustracién 3-1

muestra un Toro.

En cada iteracion del modelo el algoritmo decrece a

(Ecuacidén 1-43) en, lo que se logra con esto es al
comienzo del algoritmo ser poco selectivo y conforme

se van formando los clusters ser mas selectivo en su
formacién ya que a mayor sea a los objetos disimilares serdan agrupados y a menor sea a sélo objetos
muy parecidos seran agrupados en el mismo cluster como se explic en la seccion 1.8.1.

De la misma forma mientras mds iteraciones sean, el rango de visién de las hormigas (s? descrito
en la Ecuaciéon 1-43 de la seccion 1.8.1) es decreciente asi como el tamario de paso de cada hormiga.
Mientras el rango de visidn de las hormigas disminuye, son capaces de detectar menos objetos, lo
gue vuelve mas estricta la seleccidn. Esto obliga a crear grupos mas compactos y similares, volviendo
grupos grandes en grupos mas pequeiios y especificos, asi como reagrupando a aquellos objetos
con mayor disimilitud.

Los anexos muestran el cédigo en C# utilizado para la creacién de las Hormigas y los paquetes de
informacidn para el analisis realizado en la presente Tesis.

3.2.1. Situaciones de Mercado y ejemplo de clasificaciéon
La Grafica 3-1 muestra el rendimiento y riesgo méviles de 252 dias para el Dow Jones para el de
2006-2011.
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Grafica 3-1 Dow Jones 2006-2011
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance

Como se puede observar en la Grafica 3-1 existen:

32. periodos de estabilidad tanto en rendimientos como en riesgo;

33. periodos de volatilidad creciente y rendimiento decreciente;

34. periodos de rendimientos negativos y alta volatilidad;

35. periodos de recuperacion en cuestién de rendimientos y alta volatilidad,

36. y periodos de busqueda de estabilidad tanto en rendimientos como en volatilidad.

Calibracion del Modelo

Se analizaron dos periodos para ver la relacién riesgo rendimiento ante diferentes situaciones de
mercado, el primer periodo es de estabilidad tanto en rendimientos como en riesgos que
comprende de enero 2006 a julio 2007, y el segundo de rendimientos decrecientes y negativos con
alto riesgo y creciente que comprende de agosto 2008 a marzo 2009, los cuales podemos observar
en la Grafica 3-2.

41



Grafica 3-2 Dow Jones 2006-2011 seleccion de periodos
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Ya determinados los periodos de andlisis se calcularon el promedio y la desviacidn estandar para

cada uno de estos periodos, los cuales se muestran en la Tabla 3-1.

Tabla 3-1 Estadisticos de muestra del Dow Jones

rendimiento riesgo

media desv est media desv est datos % datos
03/01/2006 09/07/2007 0.040% 0.021% 0.633% 0.021% 380 75%
27/08/2008 03/03/2009 -0.155% 0.044% 2.043% 0.437% 129 25%
Total 509 100%

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance

Al igual que en el modelo de Markowitz se grafica riesgo contra rendimiento para ambos periodos,
el cual puede ser observado en la Grafica 3-3 Estadisticos de muestra del Dow Jones. El periodo
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enero 06 — julio 07 forma un grupo muy conciso, con una muy pequefia variacidon en riesgo y
rendimiento, de hecho es la misma (al graficarla se ve ovalada por la escala); el periodo agosto 2008
— marzo 2009 tiene una variabilidad de rendimientos del doble y una variabilidad en riesgos 200
veces mayor que el anterior, volviéndolo un grupo menos conciso.

Grafica 3-3 Estadisticos de muestra del Dow Jones
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Fuente: Elaboraciéon propia con datos de Yahoo Finance

La Grafica 3-4 es otra representacion gréfica de la Grafica 3-3, en la cual el tamafio de las esferas
corresponde a la ponderaciéon de la variabilidad del riesgo y rendimiento y la ubicacién a la media
de dichos parametros. Como se puede observar con claridad, la esfera del periodo enero 06 —julio
07 es mucho menor que la esfera del periodo agosto 2008 — marzo 2009 y sus riesgos y rendimientos
varian de una forma clara.

Grafica 3-4 Estadisticos 2 de muestra del Dow Jones
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Al reducir el tamafio del paso se obtiene un resultado similar al de reducir la vista ya que camina la
hormiga entre el cluster en vez de pasar sobre él, encontrando objetos dentro de este y moviéndolos
a otros clusters.

Grafica 3-5 Ejemplo de Colonias de Hormigas en Toro con datos Dummy

Fuente: Elaboracion propia

La Grafica 3-5 muestra un ejemplo en la cual se clasificaron 1,000 datos Dummy donde se crearon
dos datos distintos de forma artificial para demostrar el funcionamiento del algoritmo.

En el recuadro del lado izquierdo se pueden apreciar puntos de tres colores: azules, rojos y negros.

37. Azules: pertenecen al primer periodo es de estabilidad tanto en rendimientos como en
riesgos que comprende de enero 2006 a julio 2007,

38. Rojos: pertenecen al segundo periodo de rendimientos decrecientes y negativos con alto
riesgo y creciente que comprende de agosto 2008 a marzo 2009,

39. Negros: Hormigas

En el recuadro de la derecha se muestran los mismos datos, exceptuando las hormigas. Los colores
son asignados de acuerdo a grupo al que el algoritmo determine que pertenecen. Por lo que se
puede observar la gran mayoria de los datos azules fueron clasificados de color verde, y los datos
rojos fueron clasificados de color amarillo. Los datos no clasificados fueron pintados de color
morado, siendo estos la minoria.

El hecho de que todos los datos azules estén juntos, asi como los rojos nos indica que la clasificacion
fue hecha de forma correcta (ambos recuadros son toros extendidos, por lo que el borde superior
continla en el borde inferior y de la misma forma el borde derecho continta en el borde izquierdo).
Adicionalmente el algoritmo catalogd los grupos de forma correcta ya que al asignarles grupo los
separd de forma similar en ambos recuadros, exceptuando los datos morados.
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Grafica 3-6 Ejemplo de Colonias de Hormigas Riesgo vs Rendimiento
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Fuente: Elaboracion propia

La Grafica 3-6 muestra la clasificaron de 1,000 datos Dummy, de los cuales 16 (1.6%) no pudieron
ser clasificados, 473 (47.3%) fueron clasificados como grupo 1 de los cuales todos pertenecen a este
grupo y 511 (51.1%) fueron clasificados como grupo 2 de los cuales tan solo 5 (0.5%) estan mal
clasificados mal.

3.3.Estudio de eventos negativos

Para evaluar el efecto que tiene el S&P500, utilizado como Benchmark, sobre el resto del mercado
se realizé un analisis de eventos. El andlisis de eventos consiste en definir un evento y encontrar la
fecha en la que ocurre, ya encontrado el evento se alinea en el tiempo cero y se grafica hacia atras
20 dias y hacia adelante 20 dias. Posteriormente se calcula en promedio del rendimiento de todos
los eventos y se grafican. Lo que nos indica este tipo de andlisis es el impacto de un evento sobre el
precio de la accidn, y de esta forma podemos tomar decisiones con mayor informacién para poder
mitigar los impactos negativos o aprovecharnos de ellos obteniendo un rendimiento.

Cada evento fue definido como la caida de 1% del S&P500 y durante el mismo dia una caida de cada
de la accién en por lo menos 5%. Para realizar el analisis se graficaron todos los eventos sucedidos
en la Grdfica 4-5 Estudio de eventos del S&P500 vs acciones del DJI, y posteriormente se realizd un
anadlisis de eventos para cada una de las acciones analizadas. El periodo considerado para este
analisis fue del 1 de enero de 2000 al 30 de junio de 2012. Es importante considerar para el analisis
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por emisora que en caso de que el nimero de eventos sea muy bajo, no podremos realizar
conclusiones acertadas sobre dicha emisora.

A continuacidon se muestran algunas de las graficas mas representativas del Estudio de eventos
negativos, el resto de las graficas se encuentran localizadas en Anexos para su consulta.

3.4.Valuacion de modelos en el tiempo

Para poder determinar la efectividad de los modelos se realizé una simulacidon desde agosto 2000
hasta la junio de 2012. En la cual se rebalanceo el portafolio cada un nimero determinado de dias
y se analizé el comportamiento de este, tanto en su composicién como sus métricas principales,
rendimiento, riesgo e indice de Sharpe, el cual como anteriormente fue mencionado muestra la
relacidon riesgo rendimiento al determinar por cada punto de riesgo que se toma cual es la
compensacién por este sobre la tasa libre de riesgo. Para efectos de la simulacién se tomaron
diferentes costos de transaccidon o comisiones que podrian ser generadas durante el rebalanceo del
portafolio para hacer un analisis de sensibilidad.

Para poder evaluar el desempefio del modelo se comparara el portafolio generado contra un
portafolio que contenga Unicamente el S&P500, y asi determinar si el modelo supera al promedio
del mercado o no.

Para poder determinar el periodo de rebalanceo adecuado del portafolio se hizo una simulacién en
la cual se rebalanceo el portafolio de forma Semanal, Quincenal, Mensual, Bimestral, Trimestral y
Semestral; partiendo de un portafolio con valor de USD1,000,000. Para poder evaluar la eficiencia
del rebalanceo se compard contra haber comprado un portafolio con 100% SPY (track del S&P).
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4. Analisis de Resultados

En esta seccidn se muestran los resultados de la implementacién de las etapas descritas en la
Introduccion:

40. Construccion la frontera eficiente Utilizar el modelo de Markowitz

41. Clasificar el sentimiento de mercado (Market Sentiment)

42. Estudio de eventos (event studies)

43. Andlisis del portafolio en el tiempo y el efecto del rebalanceo del portafolio
44. Comparacion contra el S&P500

45. Incorporacion el sentimiento de mercado (Market Sentiment) y andlisis.

4.1.Portafolios utilizando Markowitz

4.1.1. Determinacion del portafolio

Modelo Aritmético simple

Utilizando el modelo de Markowitz determinamos la frontera eficiente y a partir de esta buscamos
el portafolio de Sharpe para maximizar la relacion riesgo rendimiento, Grdfica 4-1 Frontera Eficiente
con modelo aritmético simple con afio y medio de historia muestra la frontera eficiente, el portafolio
de Minima Varianza, el portafolio de Sharpe, el S&P500 y el Dow Jones.

Grafica 4-1 Frontera Eficiente con modelo aritmético simple con afio y medio de historia
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance
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La Tabla 4-1 muestra la ponderacidn de las acciones. El portafolio estd altamente concentrado en 3

acciones Unicamente, obteniendo un rendimiento esperado del 25.06% y un riesgo del 14.421%, lo

gue da un Coeficiente de Variacidn de 0.6, obteniendo un indice de Sharpe de 1.61 el cual considera

una tasa libre de riesgo de 1.90% (T-Bond 10 afios).

Tabla 4-1 Ponderacidn de las acciones con modelo aritmético simple

MODELO Wi Rendimiento Riesgo
Esperado
SPY | 0% 5.4% 20.4%
AA 0% -44.1% 39.1%
AXP | 0% 18.5% 27.6%
BA 0% 1.6% 27.2%
BAC 0% -38.9% 54.0%
CAT | 0% -12.1% 34.6%
CSCo 0% 2.8% 31.5%
CVX | 0% 7.4% 25.1%
DD 0% -3.0% 27.0%
DIS | 0% 8.8% 26.8%
GE 0% 2.6% 26.5%
HD | 13% 30.5% 23.9%
HPQ | 0% -61.3% 38.8%
IBM | 0% 12.9% 20.5%
INTC 0% 10.5% 25.2%
JNJ | 0% 10.0% 14.8%
JPM 0% -12.0% 38.3%
KO 0% 11.1% 16.1%
MCD 0% 13.0% 15.9%
MMM | 0% 1.9% 24.0%
MRK | 0% 22.2% 19.6%
MSFT | 0% 12.4% 23.0%
PFE | 0% 16.5% 20.4%
PG 0% 7.8% 14.6%
T | 38% 23.3% 16.6%
TRV | 0% 8.8% 24.3%
UNH | 0% 14.4% 28.1%
UTX | 0% -1.5% 26.2%
VZ | 0% 15.9% 16.6%
WMT | 49% 25.0% 16.6%

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance
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4.2.Clasificacion de Sentimiento de Mercado

Los datos utilizados son del periodo 01/01/2000 a 30/06/2012, con un total de 618 registros. La
Grafica 4-2 muestra el riesgo y el rendimiento madvil a 30 dias del periodo de clasificacion.

Grafica 4-2 Riesgo y Rendimiento Movil del Periodo de Clasificacion
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance

La configuracidn utilizada para la clasificacidn fue la siguiente:

= SPY_Rend_RiesgoMov9

46. Hormigas = 248
47. Toro de 56 x 56

48. K1=0.3
49. K2=0.8
50. Alfa=0.3

51.
52.
53.
54.
55.

Tamafio de paso=10a 3

Vista de la hormiga=8x8a2x2
Iteraciones = 350,000

Eps=5

MinPts = 54

Resultando en 2 grupos diferentes como se muestra en la Tabla 4-2, con un total de 614 datos
clasificados, equivalente al 92% de los datos de la muestra, con una amplia concentracién de los

datos en el grupo 0.

Tabla 4-2 Clasificacion

Grupo # datos %

Sin Clasificacién | 7 1%
0 | 433 70%
11179 29%

Fuente: Elaboracion propia
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La Figura 4-1 muestra la pantalla de clasificacion de los datos, como se puede apreciar en el recuadro

de la derecha, los diferentes colores representan diferentes grupos.

Figura 4-1 Clasificacion

Fuente: Elaboracion propia

Posterior a clasificar los datos se calculé el porcentaje de participacién de los grupos cada periodo,

como se puede observar en la Grafica 4-3 y Grafica 4-4, el grupo cero es predominante sobre los

demds, en especial en los periodos 2000 — 2003 y 2008 — 2009.

Grafica 4-3 Porcentaje de participacion por grupo agregados
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icipacion por grupo

Grafica 4-4 Porcentaje de part
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4.3.Estudio de eventos negativos

A continuacidon se muestran algunas de las graficas mas representativas del Estudio de eventos

negativos, el resto de las graficas se encuentran localizadas en Anexos para su consulta.

Grafica 4-5 Estudio de eventos del S&P500 vs acciones del
DJI
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

Como se puede observar en la Grdfica 4-5
Estudio de eventos del S&P500 vs acciones del
DJI, existieron 247 eventos en los cuales se
puede ver una correlacion entre el
comportamiento de S&P 500 y otras acciones,
sin embargo, en la Tabla 4-3 Distribucidn de
Eventos, se destaca que la mayoria de las
emisoras no experimenta el evento ni una vez al
ano, Unicamente 7 de las emisoras consideradas
experimentan mds de un evento al afo, por lo
gue incorporar esto al modelo de rebalanceo no
tiene sentido, ya que no tenemos informacion
suficiente para mas del 75% de las acciones que
componen la muestra.

Con dicho andlisis se podria especular
comprando acciones cada que se da un evento
ya que en promedio posterior al evento las
acciones en su mayoria suben de valor, sin
embargo este analisis se debe de realizar por
emisora, ya que no todas las emisoras se van a
comportar se la misma forma, y para la mayoria
de ellas los eventos son muy escasos.

Tabla 4-3 Distribucion de Eventos

Ticker # Decision vec€s o % de
eventos afio eventos
BAC 38 compra 3.0 15%
AA 28 neutro 2.2 11%
JPM 27 compra 2.2 11%
csco 26 compra 2.1 11%
AXP 19 compra 15 8%
INTC 17 compra 14 7%
HPQ 15 neutro 1.2 6%
UNH 10 neutro 0.8 4%
GE 8 neutro 0.6 3%
MSFT 6 neutro 0.5 2%
TRV 6 compra 0.5 2%
BA 5 venta 0.4 2%
DIS 4  neutro 0.3 2%
utx 4 neutro 0.3 2%
CAT 3  compra 0.2 1%
HD 3 compra 0.2 1%
IBM 3 neutro 0.2 1%
KO 3 neutro 0.2 1%
MRK 3 neutro 0.2 1%
T 3 neutro 0.2 1%
cvX 2 compra 0.2 1%
DD 2 neutro 0.2 1%
MCD 2 neutro 0.2 1%
PG 2 venta 0.2 1%
vz 2 venta 0.2 1%
XOM 2 compra 0.2 1%
JNJ 1 compra 0.1 0%
MMM 1 venta 0.1 0%
PFE 1 neutro 0.1 0%
WMT 1 venta 0.1 0%
Total 247 0.7

Fuente: Elaboracion propia
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Grafica 4-6 Estudio de eventos del S&P500 vs AA

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo
Finance

Grafica 4-7 Estudio de eventos del S&P500 vs AXP

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo
Finance

Grafica 4-8 Estudio de eventos del S&P500 vs BA

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo
Finance

Grafica 4-9 Estudio de eventos del S&P500 vs BAC

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo
Finance

Grafica 4-10 Estudio de eventos del S&P500 vs CSCO

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo
Finance

Grafica 4-11 Estudio de eventos del S&P500 vs HPQ

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo
Finance
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Grafica 4-12 Estudio de eventos del S&P500 vs INTC Grafica 4-13 Estudio de eventos del S&P500 vs JPM

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo
Finance Finance

Como se puede observar en la Gréfica 4-6 y Grafica 4-11, correspondientes a AA y HPQ
respectivamente, las emisoras tienen un comportamiento neutro ante el evento, ya que se
mantienen cercanas a 1.0 en promedio.

Para la Gréfica 4-7, Grafica 4-9, Grafica 4-10, Grafica 4-12 y Grafica 4-13 podemos observar que ante
el evento tienen un comportamiento positivo, indicdndonos que si posterior al evento se compraran
dichas emisoras se podria esperar que en los 20 dias posteriores al evento el valor de las acciones
subiera y se pudiera ejercer una ganancia ante la venta de las acciones en cuestidn. En particular la
Gréfica 4-7, Gréfica 4-9 y Grafica 4-13, que corresponden a AXP, BAC y JPM respectivamente, tienen
incrementos alrededor de 10%.

Por otro lado la Grafica 4-8 muestra tener un comportamiento negativo ante el evento, lo que
indicaria que se debe de vender en corto BA o0 no tomar ninguna accidn ante el evento. Sin embargo
si observamos el numero de veces que ha existido el evento podemos determinar que no existe
suficiente informacion para poder tomar una decision educada al respecto, como mencionado con
anterioridad.
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4.4.Valuacion de modelos en el tiempo

4.4.1. Simulacion de Sharpe en el tiempo con rebalanceo del portafolio

4.4.2. Portafolios utilizando Markowitz
Grafica 4-14 Métricas de simulacién para el Portafolio
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En las Grafica 4-14 y Grafica 4-15 se observa al portafolio y el S&P, utilizado como Benchmark. La
Grafica 4-16 muestra el nimero de acciones que componen el portafolio en diferentes momentos

del tiempo, en periodos de mayor volatilidad el modelo disminuye el nimero de acciones en los que
invierte, dada la alta volatilidad y los rendimientos deplorables de estas. En la Grafica 4-17 muestra
la composicién del portafolio y como se puede observar ante cambios en la volatilidad en el mercado

y cambios en los rendimientos la composicion puede cambiar de forma radical.
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Grafica 4-16 # acciones que componen el portafolio
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance
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4.4.3. Comparacion de Portafolios contra el S&P 500
Grafica 4-18 Rendimiento de Portafolios y Benchmark
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En la seccidn Comparacion de Portafolios contra el S&P 500 se puede observar que a pesar de que
el riesgo entre el portafolio y el S&P500 es similar durante el periodo analizado el rendimiento es
superior durante todo el periodo y mas estable. Como consecuencia de lo anterior el indice de
Sharpe del portafolio se mantiene por arriba de forma consistente que el del S&P500.

4.4.4. Analisis de periodo de rebalanceo

4.4.5. Periodo de Re-balanceo constante

Para poder determinar el periodo de rebalanceo adecuado del portafolio se hizo una simulacién en
la cual se rebalanceo el portafolio de forma Semanal, Quincenal, Mensual, Bimestral, Trimestral y
Semestral; partiendo de un portafolio con valor de USD1,000,000. Como se puede observar en la
Grafica 4-21, el plazo de rebalanceo con mayor efectividad semestral. Para poder evaluar la

eficiencia del rebalanceo se comparo contra haber comprado un portafolio con 100% SPY (track del
S&P).

Grafica 4-21 Cambios en el valor del portafolio por periodo de rebalanceo con una comision de 0.25%
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance

Grafica 4-22 Portafolio con rebalanceo semestral y comisién de 0.25%
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Tabla 4-4 Analisis de sensibilidad por comisién y periodo de rebalanceo

0% 0.05% 0.10% 0.15% 0.20% 0.25% 0.30% 0.35% 0.40% 0.45% 0.50%

Semanal 1.66 1.52 1.39 1.27 1.17 1.07 0.98 0.90 0.82 0.75 0.69
Quincenal 1.76 1.66 1.56 1.47 1.38 1.30 1.22 1.15 1.08 1.02 0.96
Mensual 2.01 1.93 1.86 1.78 1.71 1.64 1.58 1.51 1.45 1.40 1.34

Bimestral 2.46 2.40 2.33 2.27 2.21 2.15 2.09 2.04 1.98 1.93 1.88

Trimestral ~ 2.05 2.01 1.97 1.92 1.88 1.84 1.81 1.77 1.73 1.69 1.66

Semestral ~ 2.75 2.71 2.68 2.64 2.60 2.57 2.53 2.50 2.47 2.43 2.40
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance, montos en millones de USD
La Tabla 4-4 muestra el valor del portafolio al final del periodo de valuacion en millones de délares,
los datos resaltados son aquellos portafolios que superan el valor del SPY (los portafolios estan
normalizados), como se puede observar, a mayor comisidon es mas complicado obtener mayores
niveles de rendimiento ya que gran parte de estos se van en pagar las comisiones de las casa de
bolsa, asimismo a mayor rebalanceo se incurre en mas comisiones.

A partir de la clasificacion obtenida por el algoritmo de Hormigas, simuld el rebalanceo del portafolio
en los mismos periodos de tiempo que la simulaciéon anterior pero adicional al periodo de
rebalanceo se rebalancea cuando la moda del grupo al que pertenece cada semana de las Ultimas 5
semanas es diferente al de las 5 semanas anteriores a estas, con la restriccién de que el periodo
maximo de rebalanceo por cambio de grupo es cada 5 semanas. Al hacer esto, optimizamos el re-
balanceo clasico, incorporando el market sentiment al tiempo de rebalanceo, intentando mejorar el
portafolio pero manteniendo los costos de rebalanceo bajos.

Como se puede observar en la Gréfica 4-23, al incorporar el rebalanceo en los cambios de grupo se
obtiene una mejora con los plazos mayores de rebalanceo.

Grafica 4-23 Cambios en el valor del portafolio por periodo de rebalanceo integrando market sentiment con una
comision de 0.25%
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Tabla 4-5 Analisis de sensibilidad por comision y periodo de rebalanceo incorporando market sentiment

0% 0.05% 0.10% 0.15% 0.20% 0.25% 0.30% 0.35% 0.40% 0.45% 0.50%
Mensual 2.07 1.98 1.90 1.82 1.75 1.67 1.60 1.54 1.48 1.41 1.36
Bimestral 2.62 2.54 2.47 2.40 2.33 2.26 2.20 2.14 2.07 2.02 1.96
Trimestral  2.05 2.00 1.95 1.91 1.86 1.82 1.77 1.73 1.69 1.65 1.61
Semestral ~ 2.87 2.82 2.77 2.72 2.67 2.63 2.58 2.54 2.49 2.45 2.41
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance, monto en millones de dolares
La Tabla 4-5 muestra un analisis de sensibilidad similar al de la Tabla 4-4, en esta seccidn el portafolio
se re-balancea incorporando market sentiment. Los datos resaltados son aquellas combinaciones
de periodo de rebalanceo y comisiones que superan al portafolio simplemente rebalanceado con
tiempo.

Como se puede observar para los rebalanceos mensuales, bimestrales y Semestrales se obtienen
mejores resultados incorporando el sentimiento de mercado al modelo, para los rebalanceos

semanales y quincenales no se muestran resultados ya que se definié que el rebalanceo minimo es
de 5 semanas.

Grafica 4-24 Portafolios con rebalanceo semestral y comision de 0.25%
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

Como muestra la tabla anterior el portafolio de con rebalanceo ajustado por riesgo y el portafolio
con rebalanceo en periodos fijos se comportan de forma similar, aunque el rebalanceo ajustado por
riesgo en efecto genera un beneficio adicional en la administracién del portafolio. El beneficio
obtenido en el portafolio equivale a aproximadamente 2.3% al incorporar el sentimiento de
mercado.

Aungque se puede observar que mantiene una ventaja durante la mayor parte del periodo analizado,
el incremente no es muy significativo.
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5. Conclusiones

Recapitulando lo mencionado en la introduccidn, el supuesto era que si es viable incorporar el
sentimiento de mercado utilizando “Colonias de Hormigas” para la administracién de portafolios y
gue laincorporacién de este puede beneficiar la eficiencia de la administracidn de portafolios. Como
se puede observar en los resultados, el supuesto era correcto, ya que se logrd integrar el
sentimiento de mercado a la administracidn de portafolios.

Adicionalmente se esperaba ver mejoras en la etapa de rebalanceo, integrando periodos de
rebalanceo por cambios en el sentimiento de mercado, lo cual también se puede observar en los
resultados presentados. Y el objetivo era poder rebalancear en periodos no fijos y aumentar el valor
del portafolio tomando en cuenta los costos de transaccion adicionales en los que se incurrird por
rebalancear mas seguido. Como se menciona en los resultados si se obtuvo una mejora aunque se
esperaba que dicha mejora fuera de mayor magnitud.

Como se indico en el presente trabajo, el Proceso de Administracion de Portafolios es una tarea
continua ya que se debe de monitorear, re-balancear y ajustar el portafolio ante los constantes
cambios del mercado y necesidades del inversionista. Dentro de la Estrategia de Inversién del
portafolio utilizado en este trabajo se incorporan las expectativas del mercado dentro de Ia
clasificacion del Market Sentiment y se ve reflejado directamente en la Construccion del Portafolio.
El Monitoreo Continuo del mercado se refleja en el rebalanceo y el monitoreo del Market Sentiment.

Al utilizar el Modelo de Markowitz tomando como base las acciones que componen el DJI podemos
superar los resultados obtenidos por el mercado (S&P500), lo que demuestra el valor que otorga el
modelo para inversionistas con un nivel de poca sofisticacién, ya que con las herramientas
computacionales actuales puede ser facilmente implementado.

El sentimiento de mercado pudo ser clasificado con éxito; sin embargo, se deberia de buscar refinar
el algoritmo y compararlo con otros algoritmos de clasificacion para obtener una clasificacién mas
precisa o fina y poder combinar mas estrategias para obtener mejores resultados.

Para el evento definido en la presente tesis podemos concluir que no se puede utilizar el analisis
de eventos de manera conjunta con los portafolios ni los algoritmos de inteligencia artificial por la
frecuencia tan baja de ocurrencia, se pueden intentar incorporar diferentes eventos en trabajos
futuros.

Considerando el Analisis del portafolio en el tiempo y el efecto del rebalanceo del portafolio, a pesar
de los costos de rebalanceo, en su mayoria es mas conveniente utilizar el portafolio de Sharpe que
comprar el indice del mercado, sin embargo como se pudo observar la sensibilidad del modelo a
rebalanceos caros es importante, por lo que podemos concluir que una parte fundamental de la
formacién exitosa de portafolios dependera de un analisis detallado del intermediario financiero
utilizado y su esquema de comisién. Se pueden buscar intermediarios con comisiones fijas en caso
de tener portafolios grandes, y de lo contrario buscar una comision variable pequefia para no
consumir los rendimientos obtenidos por el portafolio en las comisiones al hacer los rebalanceos.
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Al utilizar el portafolio de Sharpe se optimiza la relacién riesgo rendimiento que va a seguir el
portafolio y la incorporacidn del Market Sentiment optimiza el periodo de rebalanceo, mejorando
los resultados del portafolio.

Como se puede observar en los resultados presentados en la tesis, al incorporar el Market
Sentiment, se incrementa en promedio el valor del portafolio en un 2.3% en el periodo total, lo cual
representa casi 7% del valor de la inversidon original. A pesar de que como mencionado
anteriormente, si se puede observar una mejora en el portafolio, no es de las magnitudes que se
esperaba, por lo que se puede concluir que profundizar en los modelos hibridos podria llegar a
generar un beneficio adicional si se logra perfeccionar la técnica buscando nuevos algoritmos,
mejores configuraciones del algoritmo actual e incorporando mayor informacién significativa al
modelo.

Como sefialado en la introduccidn, si la presente tesis lograra impactar el 0.10% de las inversiones
en renta variable de los inversionistas institucionales, el impacto seria sobre un portafolio mayor a
Mx$660 millones, y considerando beneficios del 2.3% en un periodo igual al analizado en la presente
tesis, representa mejoras de mas de Mx$15 millones, una cifra no significativa para el tamafio del
portafolio en el corto plazo, pero que en el largo plazo, gracias a la capitalizacion de los rendimientos
puede aportar un beneficio para un nimero significativo de mexicanos.

Concluimos que la identificacién de patrones en el comportamiento de los mercados financieros es
de suma importancia, ya que puede generar ventajas competitivas sobre los demas inversionistas,
su identificacion puede ayudar a saber cuando los mercados estan cambiando de tendencias y asi
poder adaptar las estrategias de inversidon para aprovechar estos movimientos maximizando los
ingresos y disminuyendo los riesgos, como se pudo observar al incorporar el Market Sentiment en
el algoritmo de clasificacion.

El uso de herramientas de inteligencia artificial combinadas con metodologias tradicionales puede
ser una estrategia ideal en la constante lucha de los inversionistas por rendimientos y la busqueda
de nuevas formas de analizar la informacion para mantenerse a la cabeza de la carrera.
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Anexos

Clase Hormigas c#

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

namespace WindowsFormsApplicationl
{
class Hormiga
{
public bool cargada;
public Paquete paq;
int step;
int s;
int lado;
// Random r;
public int[] posicion = new int[2];

public Hormiga(int paso, int vista, int 1)

{

cargada = false;

step = paso;

s = vista;

lado = 1;

paq = null;

//r = new Random(DateTime.Now.Millisecond);
}

public Hormiga(int paso, int vista, int 1, Random
{

cargada = false;

step = paso;

s = vista;

lado = 1;

paq = null;



r.Next(lado);
r.Next(lado);

posicion[@]
posicion[1]

}

public void mueve(int d)
{
// int d = r.Next(4);
switch (d)
{
case O:
posicion[1] = (posicion[1]
break;
case 1:
posicion[@]
break;
case 2:
posicion[1]
break;
case 3:
posicion[@] = (posicion[@]
break;

step

(posicion[@] + step

(posicion[1] + step

step

}

public void mueve(int d, int paso)
{

step = paso;

mueve(d);

}

public void carga(Paquete p, GridArray grid)
{

//step = step * 3;

p.levantado = true;

grid.Remove(p);

paq = p;

cargada = true;

+

lado)

lado)

lado)

lado)

%

%

lado;

lado;

lado;

lado;



public
{

void descarga(GridArray grid)

//step = step / 3;
paq.levantado = false;
grid.Add(paq);

cargada = false;

paq = null;

Clase Paquetes c#

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;
using System.Text;

namespace WindowsFormsApplicationl

{

class Paquete

{
public
public
public
public
public
public
public
public
public
public
public
public
public
public

int id;

int fecha;

string Nombre;

int ClId=-1;

int PtsInEps;

bool CorePts;

int numCaracteristicas = 2;
double[] caracteristicas;
int centro;

int[] posicion = new int[2];
int numGrupos;

double f;

double Ppick0Oi, PdropOi, auxP;
bool levantado;
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public Paquete()

{
caracteristicas = new double[numCaracteristicas];
}
public Paquete(Random r)
{
caracteristicas = new double[numCaracteristicas];
levantado = false;
centro = r.Next(numGrupos);
for (int i = @; i1 < numCaracteristicas; i++)
{
caracteristicas[i] = centro + r.NextDouble()/numGrupos;
}
}
public Paquete(Random r, int NGrupos)
{
caracteristicas = new double[numCaracteristicas];
levantado = false;
numGrupos = NGrupos;
centro = r.Next(numGrupos);
for (int i = @; i < numCaracteristicas; i++)
{
caracteristicas[i] = centro + r.NextDouble() / (numGrupos*numGrupos);
}
}

public Paquete(Random r, List<List<double>> medias, List<List<double>> desvests)
{

numCaracteristicas = medias[©].Count();

caracteristicas = new double[numCaracteristicas];

levantado = false;

numGrupos = medias.Count();

centro = r.Next(numGrupos); //determina el grupo al que pertenece

for (int i = @; 1 < numCaracteristicas; i++)

{

caracteristicas[i] = Norm(r, medias[centro][i], desvests[centro][i]);
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}

public Paquete(List<double> lista, int f=-1)

{
fecha = f;
numCaracteristicas = lista.Count();

caracteristicas = new double[numCaracteristicas];

levantado = false;
for (int i = @; 1 < numCaracteristicas; i++)

{
¥

caracteristicas[i] = lista[i];

}

public Paquete(List<double> lista, string nom =
{
Nombre = nom;
caracteristicas = new double[lista.Count()];
levantado = false;
for (int i = @; i < numCaracteristicas; i++)

{
¥

caracteristicas[i] = lista[i];

}

public void Coloca(int lado, Random r, int i=-1)
{
if (i>=0)
id = i;
posicion[@] = r.Next(lado);
posicion[1] r.Next(lado);

}

public double Distancia0iOj(Paquete oj)
{

int i;
double suma = ©;
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for (i = @; i < numCaracteristicas; i++)

{
suma = suma + (caracteristicas[i] - oj.caracteristicas[i]) * (caracteristicas[i] - oj.caracteristicas[i]);
}
return Math.Sqrt(suma);
}
public double Distancia2D(Paquete o0j)
{
int i;
double suma = 9;
for (i = @; i < 2; i++)
{
suma = suma + (posicion[i] - oj.posicion[i]) * (posicion[i] - oj.posicion[i]);
}
return Math.Sqrt(suma);
}

public void probPick(GridArray grid, int s, double alfa, double k1)

{
f = grid.fO0i(this, s, alfa);

PpickOi = (k1 / (k1 + f));
auxP = PpickOi;
//Ppick0i = 1;

}

public void probDrop(GridArray grid, int s, double alfa, double k2)

{
f = grid.f0i(this, s, alfa);

PdropOi = (f < k2) ? (2 * f) : 1;
auxP = PdropOi;
}

public double Norm(Random r, double media, double dest)

{

double uni, w, z, wl;
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bool done;
z = 0;
done = false;

while (!done)

{
uni = r.NextDouble();
w = -Math.Log(uni);
uni = r.NextDouble();
wli=-(w-1) * (w-1) / 2;
wl = Math.Exp(wl);
if (uni <= wl)
{
Z = w;
done = true;
}
}

uni = r.NextDouble();
if (uni < 0.5)
z = -1%(2);
return media + z * dest;
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Estudio de eventos negativos

Grafica 0-1 Estudio de eventos del S&P500 vs acciones del DJI

1.1}

market relative mean of 247 events

Cumulative Abnormal Returns

=20 -10

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance

Grafica 0-2 Estudio de eventos del S&P500 vs AA

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo
Finance

Days

Grafica 0-3 Estudio de eventos del S&P500 vs AXP

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo
Finance

72



Grafica 0-4 Estudio de eventos del S&P500 vs BA
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Grafica 0-10 Estudio de eventos del S&P500 vs DIS
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Grafica 0-16 Estudio de eventos del S&P500 vs JNJ
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Grafica 0-22 Estudio de eventos del S&P500 vs MSFT
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Grafica 0-28 Estudio de eventos del S&P500 vs UTX

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo
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