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Objetivo general

Generar un portafolio de inversién de empresas que cotizan en la Bolsa Mexicana de
Valores, medir su desempefio contra el indice de mercado y calcular el VaR y ES por
diversas metodologias

Objetivos particulares

e Resaltar los elementos tedricos que subyacen a la administracion de riesgos
financieros en el marco de la teoria moderna de portafolios.

e Presentar las medidas de riesgo y rendimiento en un portafolio de activos con riesgo
y las mediciones de desempefio aplicables.

e EI codigo debera cumplir con las regulaciones acordadas por el Comité de Basilea
I11, es decir, ser capaz de calcular el VaR con un nivel de confianza igual a 95% y
un horizonte de tiempo de 10 dias.

e Comprobar por medio de pruebas estadisticas si el portafolio obtenido posee
rendimientos con distribucién normal bajo un contexto de incertidumbre como el
que se vive actualmente por el efecto del Covid-19.

e Ocupar diversas metodologias para el calculo del VaR y el ES.

e Calcular el VAR y ES para comparar los resultados suponiendo normalidad en los
rendimientos contra resultados que supongan que no hay normalidad en los
rendimientos.

Problematica

Bajo un escenario de alta incertidumbre debido a las medidas de confinamiento tomadas
por el gobierno mexicano y con choques de oferta y demanda agregada, ¢es posible
encontrar un portafolio que maximice el rendimiento? Ademas, si dicho portafolio existe,
¢cudl seria la pérdida esperada maxima que podria sufrir este portafolio debido al contexto
actual contra el mercado? y ¢qué desempefio tendria?

Hipotesis

Bajo un contexto de incertidumbre econémica, financiera y social, es correcto mantener el
supuesto de que los rendimientos se distribuyen de forma normal para encontrar un
portafolio que maximice la relacién riesgo rendimiento.

Justificacion

Las recientes crisis financieras mundiales han puesto de manifiesto que se requiere mayor
control sobre los riesgos que asumen las entidades financieras, ya que por maximizar sus
utilidades pueden asumir grandes niveles de exposicion a riesgos, a los que no pueden
hacer frente en caso de materializarse.

A lo largo de la historia 2 eventos en particular, han tenido un impacto fuerte en la
adopcion generalizada de la medicion del riesgo de mercado en el sector financiero. El
primero tuvo lugar en 1995, afo en el que el Banco Internacional de Pagos (BIS), por



intermediacion del Comité de Supervision Bancaria de Basilea (Suiza) propuso nuevas
politicas y procedimientos para la medicion, el control y la gestion de riesgos financieros
(acuerdo de Basilea).

El segundo evento importante ocurrié en 1994, cuando el banco estadounidense J. P.
Morgan hizo publico en su documento técnico denominado Risk-Metrics el concepto de
Valor en Riesgo, conocido comunmente como VaR. El VaR pretende estimar la pérdida
maxima en que podria incurrir una institucion financiera en el desarrollo de su actividad
econdmica con un nivel de confianza predeterminado. Este modelo es el mas aceptado para
la medicidn del riesgo de mercado.

Existen diversos autores como De Lara (2018)! y Christoffersen (2011)? por citar algunos,
que hacen referencia al célculo del VaR por diferentes enfoques, pero de manera practica
los métodos mas utilizados son: VaR paramétrico (o gaussiano), VaR por simulacion
histérica y VaR por simulacion Monte Carlo; este ultimo ofrece la oportunidad de probar
muchos mas escenarios de potenciales cambios para los instrumentos financieros.

De acuerdo con De Lara (2018)%, ninguna de las metodologias anteriores para el calculo del
VaR nos da certeza respecto a las pérdidas que se podrian presentar ante una determinada
inversion, dichas metodologias nos ofrecen una expectativa de resultados basada en la
estadistica y en algunos supuestos para los parametros.

Una de las principales problematicas que se han discutido en los ultimos afios acerca de los
modelos de Valor en Riesgo, es el supuesto de la normalidad en la distribucion de los
rendimientos, ya que, al optar por esta distribucién, simplifica muchos célculos y por
consiguiente se llega a expresiones mucho méas simples y sencillas de calcular. Sin
embargo, al tratarse del riesgo financiero, se ha observado que algunos riesgos presentan
probabilidades muy altas de ocurrencia. Esto implica que la distribucion de los
rendimientos no se distribuye de manera normal, sino que se debe de modelar con una
densidad de cola pesada.

! De Lara A., “Conceptos bésicos del modelo de valor en riesgo”, en Medicion y control de riesgos financieros. 42 Ed.,
Meéxico, Limusa, 2018.

2 Christoffersen, P.”A Brief Taxonomy of Risks” en Elements of financial risk management. Academic Press, 2011, pp.7-
8.

3 De Lara A., op. cit., pp.102-103.
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Capitulo 1 Administracion del Riesgo

Introduccion
La administracion de riesgos es una herramienta que ayuda a la toma de decisiones, debido

a que convierte la incertidumbre en oportunidades.

El riesgo es un aspecto relacionado con la psicologia del ser humano, con las matematicas y
otras ramas del conocimiento. En este capitulo se abordara en una primera parte los
antecedentes de la administracion de riesgos, después se explican los diferentes tipos de
riesgo financieros, pasando a todo lo que involucra el proceso de administracion de Riesgo.
Habiendo abordado estos temas, se toma la definicion y el objetivo del Valor en Riesgo
(VaR), su historia, sus componentes y los pasos para su calculo. Finalmente se presentan
los problemas para el célculo y medicion del VaR.
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1.1 Administracion de riesgos

La palabra riesgo proviene del latin “risicare” que significa “atreverse”. Generalmente
cuando a la gente se le pregunta por el significado de riesgo, se piensa en peligro, dafio o
pérdida. Sin embargo, el riesgo es parte de la toma de decisiones y procesos de inversion.

En finanzas, el concepto de riesgo esta relacionado con la probabilidad de que ocurran
pérdidas para los participantes en los mercados financieros. El riesgo es producto de la
incertidumbre que existe sobre el valor de los activos financieros, ante movimientos
adversos de los factores que determinan su precio; a mayor incertidumbre mayor riesgo.*
Los seres humanos deben conocer y responder de manera intuitiva o cuantitativa a las
probabilidades que confrontan en cada decision. Es ahi donde se encuentra la esencia de la
administracion de riesgos, la cual consiste en medir esas probabilidades en contexto de
incertidumbre. Entendiendo esto el lector se preguntara ¢Cudl es la diferencia entre riesgo e
incertidumbre?; la principal diferencia es que la incertidumbre no es medible. La
incertidumbre no se puede evaluar de forma completa, mientras que el riesgo si se puede
establecer de forma clara, cuales son todas las opciones y determinar cuales son las
probabilidades de cada una de ellas.

Poniendo un ejemplo, el lanzamiento de una moneda en el que no sabemos si saldra cara o
cruz. En este caso es sencillo evaluar las probabilidades de cada resultado posible, que son
un 50% para cada lado (cruz o cara). No podemos controlar qué saldra, pero si cuéles son
las opciones y qué probabilidad tienen. De esta forma, sabemos a qué riesgo nos
enfrentamos. Entonces el riesgo es el andlisis de probabilidades de cada opcion posible. Sin
embargo, en la mayoria de las ocasiones no resulta sencillo realizar un andlisis tan
detallado. Y cuando esto no es posible, nos enfrentamos a la incertidumbre.

1.2 Tipos de riesqos financieros
De acuerdo con Christoffersen (2011)° el riesgo se puede clasificar en las siguientes
categorias:

e Riesgo de mercado: Se define como la pérdida potencial por los cambios de
los factores de riesgo que inciden sobre la valuacion o sobre los resultados
esperados de las operaciones, como las tasas de interés, tipos de cambio e
indices de precios, entre otros.

e Riesgo de crédito: Es la pérdida potencial producto del incumplimiento de la
contraparte en una operacion que incluye un compromiso de pago.

e Riesgo de liquidez: Se refiere al riesgo que la entidad o institucion no sea
capaz de generar flujos de efectivo que logren cubrir sus obligaciones de
corto plazo.

4 De Lara, A, op. cit., pp. 19-23.
5 Christoffersen, P., op. cit., pp.7-8.
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e Riesgo legal: Hace referencia a la pérdida que se sufre en caso de perder un
juicio.

e Riesgo operativo: Es aquel que puede ser provocado por errores humanos,
procesos internos inadecuados o defectuosos, fallos en los sistemas y como
consecuencia de acontecimientos externos.®

e Riesgo reputacional: Se deriva de la percepcion negativa de los clientes,
accionistas, inversores, proveedores, del mercado que puedan afectar la
capacidad de una empresa para mantener relaciones comerciales y acceso al
financiamiento.

1.3 Proceso de administracion de Riesgo
Los principales objetivos de la administracion de riesgos son:

e Asegurarse de que una institucion o inversionista no sufra pérdidas econdmicas
fuera de las esperadas (no tolerables).

e Mejorar el desempefio financiero de una institucion, tomando en cuenta el
rendimiento ajustado por riesgo la optimizacion del capital y la liquidez.

Lo anterior se logra midiendo dichos riesgos, estableciendo controles y comunicando sobre
tales riesgos a los 6rganos colegiados correspondientes.

Para De Lara (2018)’ el proceso de administracion de riesgo considera®:
1.- Identificacion de riesgos

2.- Cuantificacion y control de riesgos

3.- Modificacion o nulificacion de dichos riesgos a traves de coberturas.

Para lograr una efectiva identificacion de riesgos, es necesario considerar las diferentes
naturalezas de riesgos que se presentan en una sola transaccion.

Los riesgos de mercado no provienen al 100% del mercado, sino que tienen un impacto
proveniente de otros tipos de riesgos que no pueden ser separados, lo cual incrementa la
complejidad en la evaluacion. Para entender mejor esta parte, supongamos la compra de
una opcion OTC (Over the Counter); esto implica un riesgo de mercado (Variacion en el
precio de la opcion), asi como un riesgo de liquidez (al ser OTC no hay una camara de
compensacion que garantice la liquidez del contrato), riesgo de crédito (no existe cadmara de
compensacion que garantice el cumplimiento del contrato) y riesgo operacional al mismo
tiempo.

6 BBVA. https://accionistaseinversores.bbva.com/microsites/bbva2012/es/Gestiondelriesgo/Riesgooperacional.html Fecha
de consulta: 7 de marzo de 2020.

7 De Lara A, op. cit., pp. 24.

8 lbid., pp. 25-27.
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El siguiente paso, se refiere a la cuantificacion del riesgo (el cual ha sido estudiado
ampliamente), en donde los especialistas han desarrollado medidas para cuantificar el
riesgo entre ellos el Valor en Riesgo, la Duracion, la Convexidad, el Andlisis de
Sensibilidad, el Backtesting, la Beta, la Delta, entre otras. Para cuantificar el riesgo de
mercado es necesario contar con precios, tasas de interés de mercado, valuacion de
instrumentos, cuantificar las volatilidades y correlaciones que permitan obtener un mejor
Valor en Riesgo del instrumento.

1.4 Definicion y objetivo del VaR
De acuerdo con Linsmeier y Pearson (1996)°, el Valor en Riesgo se describe como:

El valor en riesgo es una medida estadistica Unica y resumida de las posibles pérdidas en
un portafolio. Especificamente, el valor en riesgo es una medida de las pérdidas debidas a
los movimientos "normales” del mercado. Las pérdidas mayores al valor en riesgo se
presentan solamente con una probabilidad pequefia especifica. Sujeto a los supuestos
simples usados en su célculo, el valor en riesgo agrega todos los riesgos inherentes al
portafolio en un solo nimero que puede reportarse de manera directa a los consejos
directivos y a los reguladores, o detallarse en un reporte anual.... Es solo una forma simple
de describir la magnitud de las pérdidas probables en el portafolio.

Por su parte Jorion (2008)*° define el valor en riesgo como:

El Valor en Riesgo, resume la pérdida maxima esperada (o peor pérdida) a lo largo de un
horizonte de tiempo objetivo dentro de un intervalo de confianza dado.

Una definicion mas técnica es la que presentan JP Morgan (1996)*! como:

El Valor en Riesgo es una medida del cambio maximo en el valor de una cartera de
instrumentos con una probabilidad dada sobre un horizonte preestablecido. ElI VaR
responde a la pregunta: ¢cuanto puedo perder con un x% de probabilidad en un horizonte
de tiempo dado.

9 Linsmeier y Pearson (1996). “Risk measurement: An introduction to value at risk ”.
10 Jorion, P., 2008. “Valor en Riesgo. El nuevo paradigma para el control de riesgo con derivados”. Ed. Limusa Noriega,

pp. 41.
11 3.p. Morgan (1996). “RiskMetrics Technical Document ”. Morgan Guaranty Trust Company en Market Risk Research.
Third Edition.
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1.5 Historia del VaR

En 1996, JP Morgan anunci6 que pondria a disposicion del pablico su sistema de gestion de
riesgos financieros, denominado Riskmetrics, con el objetivo de incrementar la
transparencia de las instituciones participantes y establecer un sistema homogéneo de
medicién de riesgos de mercado que pudiera ser utilizado por las instituciones que
participaban en los mercados financieros (Jorion, 2008)*2.

De acuerdo con JP Morgan (1996), las tres razones principales por las que decidié hacer
publica la informacion contenida en Riskmetrics son*®:

1.- Promover una mayor transparencia de asuntos relacionados con los riesgos de mercado,
reconociendo la necesidad de mayor transparencia para la gestion efectiva del riesgo.

2.- Establecer un punto de referencia para la medicion de dichos riesgos. La ausencia de un
punto de referencia comun dificulta la comparacién de diferentes técnicas y medidas de
riesgo de mercado.

3.- Proporcionar consejos solidos a sus clientes, incluyendo asesoramiento sobre la
administracion de riesgos de mercado de sus posiciones.

Con la publicacién de la metodologia de Riskmetrics, JP Morgan logr6 una gran cantidad
de beneficios, entre ellos obtuvo un gran prestigio, asi como la creaciéon de una rama de
negocios independiente dedicada a la comercializacion de servicios profesionales y
software para la medicidn y gestion de riesgos de mercado producto de dicho prestigio
(Aragonés y Blanco 2000)'*. En la actualidad, la mayor parte de las instituciones
financieras cuentan con un sistema de gestion de riesgos basados, en mayor 0 menor
medida en el concepto desarrollado por JP Morgan, ya que resume en un solo nimero, facil
de entender, la exposicidn total de una institucion al riesgo de mercado y resulta bastante
util para la presentacion de resultados a los principales ejecutivos, directores y tenedores de
acciones de una institucion (Jorion, 2008)*°.

1.6 Medicion del VaR

De acuerdo a la definicion del VaR, este depende de tres factores cuantitativos: el horizonte
temporal, el intervalo de confianza y la cantidad de observaciones utilizadas para el calculo.
A continuacion, se detalla cada una de estas variables®®:

12 Jorion, P., op. cit., pp. 63-81.

13 J.P. Morgan, op. cit., pp.1-2.

14 Aragonés, J., Blanco C., 2000. “Valor en Riesgo aplicacion a la gestion empresarial”. Ed. Piramide.

15 Jorion, P., op. cit., pp. 75.

16 Ospina. V.,2008. “Medicion del VaR en los portafolios de acciones mercado colombiano”. Anteproyecto de grado
para Posgrado en Ingenieria Industrial. Universidad Tecnoldgica de Pereira, pp.20.
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Horizonte Temporal: El horizonte temporal es el periodo desde el momento actual
hacia el futuro para el cual se estima la pérdida méxima probable; su determinacion
se asocia al plazo que se requiere para deshacer una posicion o cubrirla. Asi, la
seleccion del horizonte temporal que se va a utilizar para realizar el calculo depende
de la liquidez de los activos que componen el portafolio. Generalmente, para
operaciones de mercado de dinero se utiliza un dia, una semana o dos semanas.
Nivel de Confianza: El nivel de confianza es la probabilidad de que el intervalo
estimado contenga el parametro. Por ejemplo, cuando se escoge un 5%, hay cerca
de 5 casos en 100 donde la hipotesis nula se rechazar4 cuando debid de ser
aceptada; es decir hay un 95% de probabilidades de tener el dato correcto. En el
caso especifico del VaR, esta Variable nos indicaria el porcentaje de tiempo en el
cual se espera que la entidad no tenga pérdidas mayores a las predichas por el
modelo. Usualmente los niveles de confianza utilizados se ubican entre 90% y 99%.
Cantidad de Observaciones Utilizadas para el Calculo: Al escoger la cantidad de
observaciones debe tomarse en cuenta que los periodos cortos les permiten a las
estimaciones de VaR reaccionar mas rapido a los cambios en los mercados. Por su
parte, las series de datos largas permiten obtener distribuciones de los retornos
mejor elaboradas, pero pueden no reflejar la situacion actual del mercado. En la
practica, las series de datos utilizadas normalmente comprenden periodos de tres a
cinco afos (Jorion, 2008)Y’.

1.7 Fases para el calculo del VaR

El calculo del VaR se divide en dos etapas:

1.- Definiciones previas: Son las definiciones iniciales necesarias para poder realizar el
calculo del VaR y deben hacerse independientemente de la forma o método de célculo
elegido. Estas son:

Determinar el periodo de tiempo que cubrird el VaR. Por ejemplo: Un dia, una
semana, un mes, etc.

Determinar el nivel de confianza que proporcionara el VaR. Por ejemplo: 95% de
confianza, 99% de confianza, etc.

Determinar el valor del mercado de la cartera actual. Por ejemplo: $1.000.000,
$25.000.000, etc.

Identificar las variables de mercado, que constituyen los factores de riesgo a los que
estd expuesta la cartera. Tipicamente son los tipos de cambio, tasas de interés,
precios de las acciones, etc.

2.- Medicion del VaR: Consiste en medir el VaR empleando la forma o el método de
calculo elegido.

17 Jorion, P., op. cit., pp. 103-105.
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1.8 Problemas para el calculo y medicion del VaR

De acuerdo a De Lara (2018)'8, algunos de los problemas que se pueden enfrentar en el
calculo del Valor en Riesgo son:

= Pueden ser fuertemente dependientes de algunos supuestos, en particular en el
comportamiento de las correlaciones y volatilidades.

» Puede haber problemas en la recoleccion de datos.

» El VaR no establece qué hacer con el problema de alta curtosis y, por lo tanto, no se
conoce hasta cuanto podrian llegar las pérdidas en 1% o 5% de las veces.

= Puede haber problemas de interpretacion, es decir, puede interpretarse como el peor
escenario o la exposicion total del riesgo y generar una falsa sensacion de seguridad.

Expuesto esto, De Lara (2018)° recomienda:

Que el VaR se use en conjunto con otros métodos, como pruebas de estrés.
Realizar pruebas de retroalimentacion con datos reales (Backtesting).

Evitar sensaciones de seguridad.

Revisar datos sucios utilizando dos o 3 desviaciones estandar para revisar
rendimientos anormales.

18 De Lara, A., op. cit., pp. 102.
19 fbid., pp.103-104.

Pagina | 7



Capitulo 2 Relacion Riesgo-Rendimiento
Introduccion

Este capitulo inicia relacionando el riesgo y el rendimiento y por qué se tiene relacion
positiva entre ellas, para después enfocarse en calcular el rendimiento de un activo y de un
portafolio de inversion (apartados 2.1 y 2.2 respectivamente). En el punto 2.3 se aborda el
tema de como medir la volatilidad a través de volatilidad histérica, dindmica, implicita y
modelos de series de tiempo, apartado en el que se da una breve introduccion a la medicion
de la volatilidad. En el punto 2.4 se explica el modelo de Markowitz centrado en el
planteamiento matematico y su conclusion; para el punto 2.5 se explica el modelo de
valuacién de activos (CAPM) y sus componentes.

En el apartado 2.6 se presentan las principales medidas de desempefio financiero tanto de
un activo como de un portafolio, para después llegar al apartado 2.7 y explicar la fusion del
modelo de cartera de Markowitz y el modelo CAPM a través del teorema de la separacion,
concepto muy importante para entender la parte préctica. En el apartado 2.8 se explica el
capture ratio, medida que se usa para comparar fondos, destacando su importancia, su
calculo y su férmula. Finalmente, en el punto 2.9 se introduce el concepto de drawdown, su
importancia en la gestién de riesgo, su célculo e interpretacion.
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2.1 Riesgo y Rendimiento de un activo

El concepto de riesgo y el de rendimiento son de vital importancia para todas las
decisiones, no solo financieras, sino también en la vida en general. Por ello, lo primero que
debemos hacer es definir ambos términos.

El Riesgo se refiere a la probabilidad de que algo no suceda, como esta planeado, por
ejemplo, el riesgo de que USA salga del TLCAN (cuando la expectativa es que no saliera);
idea que, en el pasado, ni siquiera se hubiera planteado. Aplicando este término en la vida
cotidiana, el riesgo de reprobar una materia en la escuela por no asistir a clase.

El concepto de rendimiento se refiere a la utilidad que se obtiene de lo que se hace, como el
rendimiento de una accion, el cual es el porcentaje extra que ha dado al costo original; el
rendimiento también puede ser aplicable a otros conceptos de la vida diaria, como el
rendimiento de un alumno, de un atleta, etc.

La razdén por la cual se ligan ambos conceptos es por una frase muy conocida: a mayor
riesgo, mayor rendimiento y viceversa. Para explicar mejor esta frase, es necesario darse
cuenta que las cosas mas riesgosas, asi como pueden terminar en tragedia, también pueden
terminar en un gran éxito; por ejemplo, el invertir en criptomonedas, accion que puede
generar una fuerte ganancia (por el aumento elevado en el precio de las criptomonedas) o
una fuerte pérdida (por una disminucion dréastica del precio de las criptomonedas).

Podemos decir que la relacién entre el riesgo y el rendimiento es positiva ya que, a mayor
riesgo, mayor sera el rendimiento potencial. Cada bien o servicio tiene sus caracteristicas
particulares de riesgo y rendimiento. Es necesario la comprension y cuantificacién de
dichas peculiaridades para predecir su conducta futura considerando estas dos variables.

Tomando en cuenta la conducta historica de los rendimientos de un activo individual es
viable pronosticar el rendimiento esperado de dicho activo.

Para poder medir el rendimiento de un activo se calcula con la siguiente formula®:

R, = Valor gingi—Valorinjciai (2.1)

Valotinicial

La formula presentada anteriormente es para el calculo del rendimiento discreto, donde:
Ri= Rendimiento del activo i

También se pueden calcular los rendimientos de forma continua con la siguiente formula:

R, = In [Pi] (2.2)

t—1

20 Ross,W., “Capitulo 10 Riesgo y Rendimiento” en Finanzas Corporativas. 9a ed., Ed. Mc GrawHill, 2012, pp 300-322.
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Donde:

Ri = Rendimiento del activo i

In = Logaritmo natural

Pt = Precio del activo en el momento t
Pt1 = Precio del activo en el momento t-1

2.2 Riesgo y rendimiento de una cartera de activos

Para el caso de una cartera, el rendimiento de esta se define como la suma ponderada de los
rendimientos individuales de los activos que componen el portafolio, por el peso que tienen
dichos activos:

n
Rp = Z WiRi (23)
i=1

En cambio, el rendimiento promedio se define como la suma de los rendimientos de cada
uno de los activos, entre el nimero de activos.

n

R
R, = Li=1 1 (2.4)
n

Donde:

Ra= Rendimiento promedio de la cartera
Ri = Rendimiento del activo i

n = ndmero de activos en la cartera

2.3 Medicion del riesgo
Para medir la volatilidad, se utilizara el concepto de desviacién estandar de los
rendimientos de un activo o un portafolio.

Como bien sefiala De Lara (2018)%

Este es un indicador fundamental (la desviacion estandar) para la cuantificacion de
riesgos de mercado, pues representa una medida de dispersion de los rendimientos con
respecto al promedio o la media de los mismos en un periodo determinado.

21 De Lara, A., op. cit., pp. 73-87.
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Dada una serie de tiempo cualquiera, se notard que en algunos periodos la serie es
heteroscedastica, que significa que la volatilidad es m&s o menos constante en el tiempo;
pero habrd otros periodos donde la Variable muestre turbulencias (aumento de la
volatilidad).

Dicho lo anterior, existen Varias formas de medir y pronosticar la volatilidad; en esta
seccion se explicaran 4 métodos:

= Volatilidad historica
= Volatilidad dinamica
= Volatilidad implicita
= Series de tiempo:
o Modelos AR
o Modelos MA
o Modelos ARCHy GARCH

2.3.1 Volatilidad Historica

Para este método, todas las observaciones tienen el mismo peso especifico y el pronostico
estd basado en las observaciones historicas. Simplemente se usa la formula de desviacién
estandar:

L r-w?
e I (2.5)

Nota: El BIS recomienda considerar un horizonte de 250 dias de operacién (habiles) para
usar este método.

2.3.2 Volatilidad dindmica

Para capturar las variaciones en la volatilidad en los mercados, se usa el método de
suavizamiento exponencial de las observaciones histéricas durante algin periodo,
generalmente un afio.

De acuerdo con JP Morgan (1996)%2, este método tiene 2 ventajas:

» Primero, la volatilidad reacciona mas rapido a los choques en el mercado, debido a
que los datos més recientes tienen mayor peso que los datos distantes.

= Segundo, después de un shock, la volatilidad disminuye exponencialmente a medida
que el peso de la observacion de choque cae.

22 J,P. Morgan, op. cit., pp. 76.
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Si a la media de los rendimientos en la formula 2.1, la volvemos cero, la formula queda de
la siguiente forma:

1
o = ;Z?:o rtz—i (2.6)

A partir de la férmula 2.6, se le asigna al cuadrado de los rendimientos un peso especifico
W:

of = Ni_awiri; (2.7)
Si se hace wi=A"Y(1 — ), donde 0 < A < 1, entonces la expresion 2.7 queda:
o2=1-D)I A xrE, (2.8)

Este modelo depende de un parametro A llamado factor de decaimiento (decay factor), el
cual se encuentra entre 0 y 1. Este parametro determina los pesos que se aplican a las
observaciones y la cantidad efectiva de datos que se utilizan para estimar la volatilidad.
Mientras mas pequefio es A, mayor peso tendran los datos mas recientes; por otro lado, un
A=1, les da el mismo peso a todas las observaciones.

Las observaciones historicas que recoge este método, segun Riskmetrics, son las siguientes:

ILUSTRACION 2.1 FACTOR DE DECANTAMIENTO

A 0.001% 0.01% 0.1% 1%
0.90 109 87 66 44
0.94 186 149 112 74
0.96 282 226 169 113
0.97 378 302 227 151
0.98 570 456 342 228

Fuente: (De Lara, 2018)

El nivel de tolerancia es una medida que permite saber para cierto nivel lambda (%), cuantas
observaciones se estan considerando para el calculo. Este nivel se construye de acuerdo a la
siguiente férmula:

NT = A¥ (2.9)
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2.3.3 Volatilidad implicita

Este método no ocupa observaciones histéricas, sino en observar la volatilidad existente en
el mercado de opciones. De acuerdo con De Lara (2018)?, se observa el precio de la prima
de las opciones en el mercado y sustituyendo ese valor en la formula Black-Scholes, se
despeja el valor de la volatilidad de dicha férmula.

El problema de este método es que se confia en el mercado de opciones del subyacente,
dicho mercado debe ser lo suficientemente liquido y que no todos los subyacentes tienen
opciones.

2.3.4 Series de tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto de datos estadisticos que se recopilan, observan o
registran en intervalos de tiempo regulares (diario, semanal, semestral, anual, entre otros) y
sus componentes son: tendencia, ciclo, estacionalidad y variacion irregular.

Para modelar series de tiempo econémico-financieras es necesario que estas tengan un
comportamiento estacionario, es decir, que la media no dependa del tiempo (media
constante); esto implica que, aungue en ciertos episodios la variable se aleje de la media,
siempre regresara a la misma (lo que se conoce como regresion a la media). Para lograr
esto, es necesario quitar los efectos de tendencia, periodicidad (estacionalidad) y ciclo para
trabajar con una serie estacionaria y estocastica.

Un problema que surge a menudo en el estudio de las series de tiempo, es el problema de la
heteroscedasticidad (Varianza no constante en el tiempo). Es aqui donde las series
financieras necesitan un tratamiento especial, debido a episodios de alta volatilidad, lo que
hace dificil filtrar o transformar la serie para que sea homoscedastica. Una alternativa es
usar los modelos GARCH y ARCH?*,

Pero para poder lograr entender estos modelos, se opt6 por empezar a ver los modelos AR y
MA.

Procesos Autoregresivos (AR)

El modelo autoregresivo expresa el valor actual de una serie estacionaria (x:) en funcion de
su propio pasado, o sea de sus rezagos (X1, ...., Xtn). Su forma algebraica es la siguiente:

Xe + A Xp_q + ApXp_g + e Fap Xy = 7 + ¢ (2.10)

Donde ¢ es una constante, n es el orden o el mayor rezago del modelo y z: es un error
tambien Ilamado residuo o shock de ruido blanco.

2 De Lara, A., op. cit., pp. 81-82.
24 véase Kirchgassner, G., Wolters, J., y Hassler, U. “Univariate Stationary Processes”, en Introduction to Modern Time
Series Analysis. 2nd Edition, Spinger, 2012.
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Para determinar el orden del proceso autoregresivo, se suele usar una herramienta muy Uutil
Ilamada correlograma; el cual es una grafica de los coeficientes de autocorrelacion con
ciertos rezagos.

Medias Moviles (MA)

Este método expresa la serie xt en funcion del presente y el pasado de una serie de ruido
blanco (zt). Su expresion algebraica es:

X =C+ Bozi + P1Zt—1 + PoZt—2 + . HBgZt—g = C+ Yo Bsze—s (2.11)

Donde los coeficientes  no tienen restricciones en cuanto a la estabilidad de la serie porque
una suma finita de q términos con varianza finita, como lo son z;, no puede ser explosiva.

La estimacion de las betas es mas compleja que en los AR, debido a que no es posible
encontrar estimadores eficientes y se tienen que usar iteraciones numeéricas, por lo que
conviene invertir el proceso de MA a AR.

La invertibilidad del proceso se realiza mediante un procedimiento propuesto por Box,
Jenkins y Reinsel (2011)%.

Para determinar el orden del proceso de MA, lo mejor es observar el punto donde se cortan
los coeficientes de autocorrelacion en el correlograma.

Modelos GARCH y ARCH

En los modelos anteriores se suponia de una serie homoscedastica (varianza constante),
pero en muchas variables no es asi. Para esos casos, se usan los modelos GARCH (General
Autoregressive Conditionall Heteroskedasticity) y los ARCH (Autoregressive Conditionall
Heteroskedasticity).

Los modelos ARCH estan disefiados para modelar y pronosticar volatilidad. Son muy
utilizados por analistas y administradores de riesgos.

Recordemos un AR:
T't = ao + alT't_l + gt (2.12)

Esta formula nos indica que la variable r es explicada por si misma pero rezagada un
periodo, mas un error aleatorio (de ruido blanco). Este ruido blanco es homoscedastico
(varianza constante), mientras que para los modelos GARCH el error es variable en el
tiempo (heteroscedastico).

5 véase Box, Jenkins y Reinsel (2011). Time series analysis: forecasting and control (Vol. 734). John Wiley & Sons.
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Debido a que una serie de tiempo puede ser de un orden mayor a uno y con el propdsito de
tener un modelo ARCH parsimonioso (con menos variables), Bollerslev (1986)%° propuso
generalizar el modelo ARCH expresando la varianza como un ARMA. A este modelo le
[lam6é GARCH (1,1) y se definid con la siguiente formula:

of =w+ aet | + Bot, (2.13)

Donde ot es la varianza condicional de los términos €%. Dénde: w > 0 y a, B > 0 son
pardmetros que aseguran que la varianza es positiva; la varianza promedio incondicional se
encuentra estableciendo que 6?2 = 62 ; = 0. Despejando o se tiene:

240
o= — (2.14)

l—a;—p
Para que el modelo sea estacionario, la suma de los parametros a1+ debe ser menor a la
unidad, a lo que se le llama persistencia. También el hecho de que 61 + B < 1, asegura que
los pronodsticos de volatilidad tienen reversion a la media, es decir, que los pronosticos
estaran mas cercanos al promedio de la volatilidad en el mediano y largo plazo.

Si se compara el modelo de volatilidad dinamica con el modelo GARCH, se observa lo
siguiente?’:

o, = /Ao, + (1 — DR? (2.15)

o, = Jwae? , + fo’, (2.16)

Se puede observar que B en el modelo GARCH es equivalente a A (factor de decaimiento)
en la volatilidad exponencial, y que a en el modelo GARCH es equivalente a 1-A en el
modelo exponencial. Por lo tanto, la volatilidad dindmica o exponencial es un caso
particular del modelo GARCH donde la persistencia es igual a uno y w=0.

2.4 Modelo de Markowitz
Cuando se habla de la gestién de un portafolio de inversion, siempre sale a relucir el
nombre de Harry M. Markowitz, para la gran mayoria el padre de la teoria moderna de
portafolios, que en 1952 public6 en el Journal of Finance con el titulo de Portfolio
Selection, su famosa teoria.

26 Bollerslev, T. (1986). Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity. Journal of econometrics, 31(3), 307-
327.
%" De Lara, A., op. cit., pp. 86.
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Podemos definir a un portafolio como una combinacion de activos. El objetivo de la
formacion de portafolios es reducir el riesgo mediante la diversificacion. La teoria de la
cartera trata de la seleccion de portafolios 6ptimos, es decir, portafolios que proporcionan el
rendimiento mas alto posible en cualquier grado especifico de riesgo, o el riesgo méas bajo
posible en cualquier tasa de rendimiento. Matematicamente, una cartera formada por n
activos individuales, puede representarse a través de un vector columna W de
ponderaciones, de n elementos. O lo mismo, mediante el vector transpuesto de W:

WT = [Wl, Wz, ...... ,Wn] (217)

Tal que X7, W; = 1, donde W; es la porcion del presupuesto total, invertido en el activo i.
De manera matricial, esto es:

wT1, =1 (2.18)

Donde 1,, representa un vector columna cuyos elementos son iguales a 1. La anterior
expresion indica que se invierte la totalidad de un presupuesto dado, en un conjunto de
activos. Siendo las rentabilidades de los activos financieros variables aleatorias, el
rendimiento de un portafolio es una suma ponderada de variables aleatorias (donde el
inversionista escoge las ponderaciones), de la siguiente forma:

R =wiry + wyry + - .+ w;r; (2.19)

Donde R es la rentabilidad del portafolio, y r; el rendimiento del titulo i. Por tanto, R es
también una variable aleatoria. El valor esperado de una suma ponderada es el resultado
ponderado de los valores esperados (Markowitz, 1959)%, asi, el valor esperado de R, se
calcula como:

E(R) = ECrwy) = LE(r)w; = X 7w, = R (2.20)

Donde se tiene en cuenta el hecho de que los ponderadores w; no son variables aleatorias
(porque son fijadas por el inversionista). Matricialmente, la expresion anterior se puede
escribir como:

E(R) = WTF = R (2.21)

Esto es, el producto entre el vector transpuesto de ponderaciones W y el vector de
rendimientos esperados individuales r, que genera como resultado un namero escalar.

Para estimar el riesgo de un portafolio, se utiliza la varianza, dado que R es una suma
ponderada de variables aleatorias, se deben calcular primero las covarianzas entre pares de
rendimientos de los activos, las cuales se definen como:

28 Markowitz, H., 1959. Portafolio Selection: Efficient Diversification of Investment, New York; John Wiley.
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0;j = E[(; —7)(r; —17)] (2.22)
En donde r; es el rendimiento observado del activo i, 7; es la media de los rendimientos del

activo i, r; es el rendimiento observado del activo j y 7; es la media de los rendimientos del
activo j.

Una vez conocidas las covarianzas entre pares de activos, se puede definir la varianza de
una cartera (Markowitz, 1952) como:

2 2
o2 = E|(R-ER)’| = E[(Za WR, - X WiE(R))"| = 2y B, Wy Wigy; (2.23)
Lo cual, matricialmente puede expresarse como:
ot =WTQW (2.24)

Donde Q es la matriz Varianza Covarianza de los rendimientos esperados de los titulos
individuales.

En esta expresion, se puede observar que la varianza del portafolio, esta en funcion de las
varianzas de los activos individuales y sus covarianzas, y que entre menores sean las
covarianzas, menor es el riesgo de la cartera. Por tanto, para minimizar la varianza de los
portafolios no es suficiente invertir en muchos activos, también es necesario evitar invertir
en titulos con altas covarianzas entre ellos (Markowitz, 1952)%°.

2.4.1 Determinacion de la Frontera Eficiente de Markowitz

Una vez conocida la forma de calcular el rendimiento esperado y la varianza de un
portafolio, se puede encontrar un conjunto de carteras que dentro de todas las posibles,
cumplan con el siguiente criterio: dado un nivel particular de desviacién estandar, los
portafolios en este conjunto tienen la tasa de rendimiento esperado més alta posible
(Haugen, 1986)%°, cuya representacion grafica se llama Frontera Eficiente.

Para encontrar matematicamente esta frontera, se debe resolver el siguiente problema, para
diferentes valores de rendimiento esperado (Medina, 2003)3!:

Minimizar WTQW (2.25)
Sujeto a

RK = wTF (2.21)

2% Markowitz, H. (1952). The utility of wealth. Journal of political Economy, 60(2), 151-158.
30

31 Medina, L.A. (2003). Aplicacion de la Teoria del Portafolio en el Mercado Accionario Colombiano. Cuadernos de
Economia;
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wT1, =1 (2.18)

Lo cual significa que se encuentra un portafolio de minima varianza para cada nivel
particular de rendimiento del portafolio (primera restriccion), dentro de todas las carteras
posibles y que las ponderaciones de los activos deben sumar 1 (lo cual constituye la
segunda restriccion).

Por tanto, representa un nivel determinado de rendimiento esperado del portafolio, al que se
le debe asignar diferentes valores. Para resolver dicho problema se aplica el método de
Lagrange (Medina, 2003)%:

L=WToW + ,,(WTF — R®) + 2,(WT1,, — 1) (2.26)

== 20W + LT + Ayl = 0, (2.27)
AL _ v Tx _ PK _

= WTF—R¥ = 0(2.28)

A _ T4 1 =

=W, —1=0(229)

Al multiplicar por 1/2 en los dos lados de la ecuacion (2.27) y despejando R¥ y 1 de las
ecuaciones (2.28) y (2.29), el sistema puede representarse matricialmente como:

w
Q r 1, A 0
7T 0 0 || 2 =<E’<> (2.30)
17 0 o0 Ay 1
2

Para encontrar los valores de w; o los elementos del vector W, que minimizan la varianza
del portafolio, dado un nivel de rendimiento esperado de la cartera, se despeja W, 4,/2 'y
A,/2 quedando el anterior sistema asi:

w

M Q 7 1,\ " /o0

2 [=(7" 0o o *(Ek> (2.31)
A 17 0 o0 1

2

32 [dem.
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Entonces, para construir el conjunto de Portafolios de Minima Varianza, se debe resolver
(2.31) fijando diferentes valores a R*.

Asi, para construir la Frontera Eficiente, se minimiza la varianza de diferentes carteras, a
las cuales se les asignan rendimientos esperados, por encima del rendimiento del portafolio
de minimo riesgo. De ese conjunto de portafolios eficientes, un inversionista elige aquella
posicion que maximiza su utilidad, la cual se asume en funcién del rendimiento esperado y
la varianza de los portafolios, esto es, elige un punto que se sitle en la curva de indiferencia
que representa su nivel mas alto de utilidad alcanzable.

Al escoger entre posiciones de inversion, el inversionista prefiere aquella que le da el
rendimiento esperado mayor si los riesgos involucrados en las posiciones son los mismos; y
si los rendimientos esperados son iguales, el inversionista elige la posicion con menor
riesgo, medido por la varianza o la desviacion estandar del rendimiento, pertinentes a su
inversion.

Por tanto, el inversionista es averso al riesgo. Estas suposiciones implican que la curva de
indiferencia del inversionista es concava cuando el rendimiento esperado es ubicado en el
eje vertical y la desviacion estandar en el eje horizontal.

2.4.2 Determinacion de la Frontera Eficiente con restricciones a la venta en corto
Cuando no es posible realizar ventas en corto se introduce una nueva restriccion al
problema [ 2.25], w; = 0,, , parai = 1,2,...,n. Dado que la restriccion es de desigualdad, la
solucion no puede determinarse por el método de Lagrange. El problema [ 2.25] con
restriccion a la venta en corto, se puede resolver a través de la programacién cuadréatica: un
método de optimizacion para funciones objetivo cuadraticas con restricciones de
desigualdad y/o igualdad. El problema queda expresado como:

Minimizar WTQW (2.25)
Sujeto a

RK = WTF (2.21)

WT1, =1 (2.18)

w >0, (2.32)

La tercera restriccion w > 0,, indica que cada componente del portafolio no debe ser
negativo. El problema anterior debe ser desarrollado por algun algoritmo que busque
iterativamente un vector de ponderadores tal que arroje las soluciones.
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2.4.3 La maximizacion de la utilidad esperada con un portafolio de sélo acciones
El problema de encontrar un portafolio 6ptimo que haga méxima las preferencias puede
plantearse como

Maximizar UE = u(o;,7,) (2.33)
Sujeto a
W71, = 1 (2.18)

La solucidn al problema de maximizacion de la utilidad esperada se exhibe en la ilustracion
2.2. La maxima utilidad esperada se logra en el punto de tangencia de la frontera Eficiente
con la curva de indiferencia del inversor.

ILUSTRACION 2.2 PORTAFOLIO DE MAXIMA UTILIDAD (PUNTO A)

Cp
Fuente: (Medina, 2003)

2.4.4 Diversificacion real de un portafolio
Para Dominguez (2015)% se entiende como diversificacion:

La Diversificacion de un portafolio de forma simple se puede entender como la inversion
distribuida de manera uniforme de activos, esto es, que todos tendran el mismo peso al
invertir, sin embargo, si esto pasard estariamos dejando a un lado la covarianza o
correlacion de los valores. El tomar en cuenta la correlacion de activos permite la
minimizacion del riesgo debido a que se combinan y se compensan las variabilidades de
estos para obtener un mejor resultado.

Derivado de lo anterior, los portafolios de inversion, compuestos por un nimero pequefio
de activos estan sujetos a un mayor riesgo, por lo que presentan una varianza alta.

33 Dominguez Mondrag6n, Adriana (2015). Modelo de Markowitz y Simulacién Monte Carlo aplicados a un portafolio de
inversion con acciones del IPC. 2013-2015.
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Como regla general, la varianza del rendimiento de un portafolio de inversion, puede ser
reducida afadiendo nuevos activos al portafolio, proceso que es conocido como
diversificacion.

Los efectos de la diversificacion pueden ser cuantificados a través de las formulas para
combinar las varianzas, es decir cambiar las ponderaciones de cada activo para poder
modificar la varianza total del portafolio.

Pero aun cuando el numero de activos en un portafolio se hiciera muy grande, la varianza
del rendimiento del portafolio, nunca podria llegar a ser cero; la varianza siempre tiene un
limite inferior que se llama riesgo sisteméatico, o de mercado, porque siempre estard
presente, independientemente del buen o mal desempefio de cada empresa. El riesgo propio
de un activo se llama riesgo no sisteméatico y este es, precisamente, el riesgo que la
diversificacion puede llegar a reducir.

Como bien sefiala Marin & Rubio (2001)3*:

El limite de la diversificacion esta relacionado con la covarianza entre los rendimientos de
los activos o, alternativamente y bajo el contexto del modelo de mercado, dicho limite esta
relacionado con las covarianzas entre el rendimiento de la cartera diversificada y el
rendimiento de la cartera de mercado. Es decir, es el propio factor de riesgo, en este caso
el factor de riesgo es naturalmente el propio mercado el que marca los limites de la
diversificacion y marca los limites a la posible reduccién del riesgo en la gestion de
carteras.

Este riesgo de mercado al que hace alusion Marin y Rubio, es el riesgo sistematico que ya
definimos como el riesgo del mercado financiero y este existe debido a la situacion
econdmica/financiera del pais, es decir que, si la economia del pais empieza a decaer, el
activo tiene una alta probabilidad de que lo refleje y si la economia tiene una aceleracion
importante, el activo del portafolio seguird el comportamiento al alza del mercado.

Para reducir el riesgo sistematico o de mercado, se debe diversificar la inversidn en varios
paises 0 en varias regiones econémicas, siempre conscientes de que nunca se llegara a cero,
es decir a prever el riesgo mundial de los mercados financieros. Conforme se incorporan
mas activos al portafolio de inversion, el riesgo no sistematico disminuye. Esta reduccion
es mayor si las correlaciones o las covarianzas promedio entre los activos del portafolio que
se incorporan, son menores al promedio del portafolio.

34 Marin, J. M., & Rubio, G. (2001). “El modelo de valoracion de activos financieros bajo ausencia de arbitraje” en
Economia financiera. Antoni Bosch Editor, pp. 326-327.
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En la ilustracion 2.3, el eje de las abscisas (X) muestra la cantidad de activos y el eje de las
ordenadas (YY) muestra el riesgo. En la linea azul se observa que conforme el nimero de
activos aumenta, el riesgo disminuye, pero eventualmente tiende a la linea roja, esta linea
roja representa al riesgo sistematico o de mercado.

ILUSTRACION 2.3 EFECTOS DE LA DIVERSIFICACION

RIESGO SISTEMATICO

CANTIDAD DE ACTIVOS

FUENTE: ELABORACION PROPIA USANDO GEOGEBRA.

2.4.5 L os resultados de la diversificacion eficiente

1) Mejora el trade-off, es decir disminuye el efecto de la pérdida de un activo al combinar
su participacion, en el portafolio, con otros activos que presentan menor probabilidad de
pérdida, logrando que el riesgo-rendimiento de la correlacion entre los rendimientos
individuales sea menor a 1.0.

2) La incorporacion de activos que posean una correlacion negativa con los demas, hace
que ante un evento econdmico que repercuta en el mercado financiero, se contrarresta el
efecto de ese evento.

3) A medida que aumenta la diversificacion la varianza del portafolio tiende a la covarianza
promedio, por lo tanto, la covarianza entre los activos se vuelve méas importante que las
desviaciones estandar de cada activo. Esto se logra porque al aumentar el nimero de
activos en un portafolio, el resultado total depende menos del resultado de uno de los
activos en particular. Esto significa que el componente de riesgo especifico (no sistematico)
disminuye con la diversificacion, predominando el riesgo del mercado (asociado a la
covarianza entre activos).
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2.5 Modelo de valuacion de Activos de capital (CAPM — Capital Asset Princing
Model)

Para Sanchez (2001)*°, existen algunos problemas que surgen en el uso del modelo de
Markowitz a la hora de calcular los siguientes estadisticos:

e N rentabilidades esperadas

e N varianzas o desviaciones estandar de dichas rentabilidades (el calculo de estas
también implica otros problemas que se vieron en anexos anteriores)

e (N2-N)/2 covarianzas o coeficientes de correlacion.

2.5.1 Linea caracteristica

William F. Sharpe, entre otros, simplifico el proceso de obtencidn de estadisticos (inputs)
necesarios para la aplicacion del modelo de Markowitz. Sharpe, sugirié abandonar el
calculo de la covarianza de cada par de valores existentes, sustituyéndolos por otra variable
obtenida de la relacion existente entre cada valor y la representd con la siguiente ecuacion
de regresion:

Tie = @ + Bire + ey (2.34)

Donde:

rie = rendimiento del valor i

ai = interseccidn de la recta de regresion con el eje de ordenadas
Bi = coeficiente beta, pendiente de la recta de regresion

rt = rentabilidad del benchmark

eit = error aleatorio (distribuido normalmente)

Coeficiente alfa:

Es el punto de interseccion de la linea de regresion con el eje de ordenadas e indican la
rentabilidad esperada del valor de i cuando la del mercado es nula; generalmente se asocia a
un activo libre de riesgo.

Estadisticamente, este coeficiente alfa solo puede ser significativo cuando en la regresion se
realiza una traslacion de ejes.

%5 Sanchez Valderrama F. José L. 2001. “Capitulo 30 La renta Variable en un modelo de gestion eficiente de carteras” en
Curso de bolsa y mercados financieros, 2a ed. editorial Ariel. Madrid Espafia.
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Coeficiente beta:

El segundo coeficiente, y el mas importante es la beta, que es la pendiente de la recta de
regresion y mide la sensibilidad de la rentabilidad del valor “i”
del Benchmark.

respecto a los movimientos

El coeficiente beta puede tomar los siguientes valores:

B <I indica una variabilidad menor al benchmark

B =1 indica una variabilidad igual al benchmark

B> 1 indica una variabilidad mayor al benchmark

Por lo tanto, el riesgo sistémico es medido por el coeficiente beta.

Matematicamente el coeficiente beta puede ser representado por:

cov(ryrp) 1 PiBOi0B __ Oip0j
oy = ———= = cov(T:, 1) = = —=—— = =2+ (2.35
:B(l,B) o2 ( i B) o2 o2 op ( )

Se puede ver claramente la relacion existente entre el coeficiente beta y la covarianza.

Error aleatorio:

La tercera medida es el error aleatorio, el cual mide el riesgo no sistémico.

Si aceptamos que el riesgo sistémico se ha eliminado por diversificacion, la rentabilidad
esperada del valor “i” vendré definida por:

E(R;) = Rr + Bi[E(R;) — Rr] (2.36)
Donde:
Rr = Es el rendimiento del activo libre de riesgo

E(Ri) = la rentabilidad esperada del mercado durante el préximo periodo

31
1

Bi = Coeficiente beta del valor

73T
1

En otras palabras, la rentabilidad esperada del valor “i” es igual a la rentabilidad requerida
por el mercado para el activo sin riesgo, mas un premio que es funcién de la diferencia
existente entre la rentabilidad del mercado y la del activo con riesgo y del riesgo sistémico.
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Security Market Line (SML)

En un mercado en equilibrio, la relacion entre la rentabilidad esperada y su riesgo
sistematico (medido por la beta), es lineal. Esta relacion es conocida como la SML vy se
puede representar por la siguiente ecuacion:

E(R;) = Rp + Bi[E(Rp) — Rr] (2.37)

Bajo los principios del CAPM, todos los valores o portafolios, deben encontrarse a lo largo
de esta linea (SML). La esencia de la diversificacién es combinar valores que tengan baja
correlacion entre ellos, para de este modo diversificar el riesgo no sistematico.

Algunas consideraciones importantes de la SML son:

e Valores por encima de la SML, son valores cuyo precio se encuentra por debajo del
que les corresponde en equilibrio; son valores subvalorados, con una rentabilidad
superior a la que les corresponde por su nivel de riesgo sistémico. Tarde o temprano
son objeto de demanda, lo que hace que el precio aumente hasta llegar a la
rentabilidad de equilibrio situada en la SML.

e Valores por debajo de la SML, son titulos sobrevalorados cuya rentabilidad no es
suficiente para inducir al inversor a aceptar su nivel de rentabilidad y riesgo, su
precio tendra que disminuir hasta llegar al punto de equilibrio en la SML.

La ilustracién (2.4) nos muestra de manera resumida estas consideraciones.

ILUSTRACION 2.4 MODELO CAPM

E(R)
Undervalued stocks #_,.r"’r’
.-'"-..--.-.
M~
3 T - ----;_-,n.r’j
-
.-'"-..-J.--
R, ,r"ﬂ Overvalued stocks
o 1 B

Lystematic risk

Fuente: (Medina, 2003)
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2.6 Medidas de performance3®

e Alfa de Jensen. Este indicador se construye desarrollando la siguiente regresion de
minimos cuadrados ordinarios (MCO)

R, — Rr = a, + Bp(Rm — Rf) + &, (2.38)

Donde:

Rp = Rentabilidad del portafolio

R¢ = Activo libre de riesgo

ap = Componente de la rentabilidad que no esta relacionado con la cartera de referencia

Bp = Sensibilidad del portafolio a los movimientos de la cartera de referencia o Benchmark
Rm = Rentabilidad del Benchmark

gp = Componente idiosincrésico de la rentabilidad del portafolio

El alfa de Jensen mide el exceso de rentabilidad obtenido por la cartera ajustada al riesgo
respecto a la cartera de mercado. Es una medida de evaluacion en términos absolutos que
expresa la habilidad del gestor para obtener diferencias positivas 0 negativas respecto a la
rentabilidad ajustada al riesgo sistematico de la cartera.

e Indice de Sharpe

Mide el exceso de rentabilidad sobre la tasa de interés libre de riesgo obtenido por el
portafolio por unidad de volatilidad o riesgo propio del portafolio. Se calcula con la
siguiente formula:

s =278 (5 39)
Op

Para la aplicacion de este indice se utilizan rendimientos histéricos; cuando el resultado es
un valor positivo y grande implica altos niveles de rendimiento y baja variabilidad; por el
contrario, las razones negativas y valores negativos grandes implican rendimientos
inferiores a la tasa libre de riesgo y baja variabilidad.

El indice de Sharpe determina qué tan bueno fue el desempefio de un portafolio al
compararlo con el respectivo indice del portafolio de referencia o0 Benchmark.

e Indice de Treynor

Mide el exceso de rentabilidad del portafolio sobre el activo libre de riesgo por unidad de
riesgo sistematico. Se calcula con la siguiente férmula:

36 Todas las formulas presentadas, junto con su interpretacién se extrajeron de Lamothe Fernandez, 1999.
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T = Rp—Ry (2.40)
By

Este indice representa el cociente de dividir la diferencia del rendimiento medio del
portafolio y el rendimiento de un activo libre de riesgo entre el riesgo sistematico del
portafolio medido por el coeficiente B de la regresion entre las rentabilidades del portafolio
y el Benchmark elegido. Este coeficiente permite comparar de forma racional varios fondos
de inversion o carteras en funcion de sus comportamientos pasados, aun cuando tengan
volatilidades diferentes.

El indice de Treynor se basa en la cartera de referencia y consiste en dividir el retorno en
exceso promedio entre el riesgo de mercado del portafolio, expresando asi la rentabilidad
del fondo por unidad de riesgo beta.

e Razodn de Informacion

En la practica de la gestion de portafolios se ha extendido su uso, esta razon mide el
desempefio de la cartera en relacién con la evolucion del Benchmark. Se calcula a partir de
la siguiente expresion:

RI = 27F8 (5 41)

OpB
Siendo:

ops = La desviacion estandar de los diferenciales de rentabilidad entre el portafolio y el
Benchmark durante el periodo de analisis.

La razon de informacion presenta ciertas ventajas, que son:

e No asume el cumplimiento de ningin modelo especifico de equilibrio del mercado

e Mide adecuadamente el valor afiadido por el gestor al estimar la diferencia de
rentabilidad entre la cartera y el Benchmark.

2.7 El teorema de la separacion

El teorema de separacion planteado por James Tobin, en 1958 (Premio Nobel de Economia
en 1983), demuestra que cualquier inversionista toma 2 decisiones. La primera decision es
meramente técnica y consiste en escoger la cartera Optima conformada solo por activos
riesgosos independientemente de su aversién al riesgo. La segunda decision es la
construccion de la cartera completa que consiste en elegir la combinacion entre titulos
riesgosos y titulos sin riesgo.
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Como lo propuso Tobin (1958)%, la decision de que proporcion del presupuesto invertir en
ese activo sin riesgo y qué proporcion en los activos de renta variable, se puede separar.
Independientemente de cuénta sea esa proporcion, dada una tasa libre de riesgo, para Tobin
se podria encontrar un portafolio de activos riesgosos que, al combinarse con el activo libre
de riesgo de acuerdo a las preferencias del inversionista, tendria unas ponderaciones que
generarian el minimo riesgo y el maximo rendimiento esperado.

Si a la combinacion de un activo libre de riesgo, con una cartera de n activos riesgosos (en
este caso acciones) se le Ilama portafolio global, la rentabilidad esperada de ese portafolio
se encuentra de la siguiente manera (Medina, 2003)%:

Ry, = R + (1 — p)R, (2.42)

Donde es el rendimiento esperado del portafolio global, ¢ es la proporcién del presupuesto
invertido en la cartera de acciones, R es la tasa esperada de rendimiento del portafolio de
acciones y Ry la tasa libre de riesgo. El riesgo del portafolio global se obtiene como se
indica a continuacion:

0sg = P25 +(1— $)?0f + 2¢(1 — P)oyr = P20 (2.43)

Donde ;54 es la varianza del portafolio global, o; es la varianza de la cartera de acciones,
afz es la varianza del activo libre de riesgo y o, es la covarianza entre el rendimiento
esperado del portafolio de acciones y la tasa libre de riesgo. En la ecuacion (2.42) se tiene
en cuenta que la tasa libre de riesgo, por definicion, tiene una varianza y una covarianza
con otros activos iguales a cero. Si se supone que se puede comprar o vender el activo sin
riesgo (para apalancar la compra de activos de riesgo) y se grafica el rendimiento esperado
y la varianza de diferentes portafolios globales, el resultado es una linea recta, que tiene su
origen en la tasa libre de riesgo y se extiende indefinidamente.

Dada la forma hiperbdlica (si se hace con respecto a la desviacion estandar en lugar de la
varianza) del conjunto de minima varianza, se puede encontrar el conjunto con las mejores
oportunidades de compra, extendiendo la linea recta desde v y haciéndola tocar de manera
tangente el conjunto de minima varianza. La pendiente de esa recta es la siguiente (Haugen,
1986)%:

WT[r—Rf]

Donde Ry es un vector cuyos n elementos son iguales a la tasa libre de riesgo, y 0 es la
pendiente de la recta. Entonces, para encontrar el punto tangente entre la linea recta con un

37 Tobin, J. (1958). Liquidity preference as behavior towards risk. The review of economic studies, 25(2), 65-86.
38 Medina, L.A., op. cit.
39 Haugen, R.A. (1986). Modern Investment Theory. New Jersey: Prentice Hall.
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origen en Ry y el conjunto de minima varianza, se deben estimar los elementos de la matriz
W, que maximizan la pendiente de la recta:

.. wT[r-Ry]
Maximizar 6 = e

(2.45)
Para hacerlo, se iguala a cero la primera derivada de la funcion respecto a W, y se despeja
W (Medina, 2003)%:

Q1 [T—Rf]

W= Q- taw]T1,

(2.46)

Lo cual da como resultado, las ponderaciones o la parte del presupuesto asignado a cada
titulo del portafolio de Tobin.

ILUSTRACION 2.5 FRONTERA EFICIENTE (LINEA TANGENTE) AL INCLUIR UN ACTIVO
LIBRE DE RIESGO

c G,

Fuente: (Medina, 2003)

Como se puede observar en la ilustracion 2.5, el portafolio 6ptimo es el que se encuentra en
el punto tangente entre la recta CML (Capital Market Line) y la Frontera Eficiente.

Segun el modelo CAPM, el portafolio éptimo se determina maximizando la pendiente de la
CML o la prima por riesgo esperada por unidad de desviacion estandar.

Por consiguiente, la formula 12 guarda una relacion directa con la razon de Sharpe; en la
practica la funcion objetivo del modelo sera la maximizacién de la tangente, por lo tanto, el
problema a resolver sera:

40 Medina, L.A., op. cit.
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Maximizar 6 = R”U_Rf (2.47)
D
Sujeto a:
i Wi=1
W, > 0

Este problema sera la base con la cual se calculara el portafolio éptimo o méaximo de
Sharpe en la seccién 5.

2.8 Capture Ratio

El Capture Ratio es una medida estadistica del desempefio general de un administrador de
inversiones en los mercados tanto alcistas como bajistas. Se utiliza para evaluar qué tan
bien se desempefié un administrador de inversiones en relacion con un indice.

El Upside Capture (UC) se calcula tomando el rendimiento mensual del portafolio durante
los meses en que el indice de referencia tuvo un rendimiento positivo y dividiendolo por el
rendimiento del indice de referencia durante ese mismo mes.

Por su parte el Downside Capture (DC) se calcula tomando el rendimiento mensual del
portafolio durante los periodos de rendimiento negativo del indice de referencia y
dividiendolo por el rendimiento del indice de referencia.

Pero es esencial conocer detalles sobre esta medida para sacar una conclusion de ella.
Por lo tanto, para comprender esto, se usara un ejemplo:

Fondo A: 14.97% (CAGR a 10Y).

Fondo B: 14.11% (CAGR a 10Y).

Entonces, en términos de retornos historicos, no hay mucha diferencia entre el Fondo Ay el
Fondo B.

En este escenario, ¢como puede decidir un inversionista qué fondo es mejor?
la respuesta es utilizar el Upside Capture y el Downside Capture.

Ahora supongamos que el fondo A ha subido 12% anual en los ultimos 5 afios, mientras
que el indice de referencia (IPC) subio, 10% durante el mismo periodo.
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En este caso, el UC serd la siguiente:
UC para el fondo A: 12/10 x 100 = 120%
UC para el fondo B = 130%

Por su parte para el DC, el fondo A ha caido 8% anual en los ultimos 5 afios y el indice de
referencia (IPC) bajé 10% durante el mismo periodo.

En este caso, el DC seré la siguiente:
DC para el fondo A: -8 /-10 x 100 = 80%
DC para el fondo B = 50%

Después de calcular lo anterior, se explicardn dos reglas las cuales nos sirven para
interpretar los datos:

Alcista: Para un valor superior al 100% indica que el fondo ha superado a su indice de
referencia (en el mercado alcista), lo cual podemos decir que es una buena sefial**.

Bajista: Para un valor inferior al 100% indica que el fondo ha mostrado mas resistencia
(durante la caida de precios) en comparacién con su indice de referencia, lo cual es buena
sefial®?.

Volviendo a nuestro ejemplo en términos de rendimiento del fondo durante la fase alcista,
el capital del fondo B es mejor que el Fondo A, mientras que, durante la fase bajista, el
fondo B también es mejor que el fondo A.

Para finalizar es importante mencionar que se usan diferentes temporalidades para el
calculo del UC y el DC por ejemplo 3,5y 10 afios y se comparan todos esos resultados

El Capture Ratio es una gran herramienta para verificar si el fondo ha funcionado a la par
con su indice de referencia.

Por ejemplo, un inversor agresivo debe elegir un fondo en funcién de su UC. Pero el
inversor debe asegurarse de verificar el UC de al menos 3 afios, 5 afios y 10 afios (los
horizontes de tiempo mas cortos pueden no dar una perspectiva correcta)

Del mismo modo, un inversor defensivo deberia elegir un fondo mutuo en funcion de su
menor captura a la baja.

41 En cambio, si el valor es inferior al 100% en el mercado alcista, significa que el fondo ha tenido un rendimiento
inferior, lo cual es una mala sefial.
42 Sj el valor es superior al 100%, significa que el fondo perdié mas que su indice de referencia, lo cual es una mala sefial.
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2.9 DrawDown

El drawdown, también conocido como retroceso de la curva de resultados, mide el
retroceso actual en la curva de resultados respecto al méximo anterior en dicha curva y es
una forma de medir el riesgo en un sistema de trading (ya sea automatico o no)*.

Veamos un caso a modo de ejemplo con el que se entenderd mejor. Hemos estado
invirtiendo siguiendo las pautas de un sistema y hemos llegado a ganar 10.000 euros con él.
Actualmente estamos atravesando una mala racha y nuestros beneficios se han visto
reducidos a 7.000 Euros, por lo que estaremos sufriendo un drawdown de 3.000 euros.

El drawdown seguird vigente hasta que la curva de resultados no supere el anterior méximo
de ganancias, es decir, hasta que no supere los 10.000 euros (circulo naranja, en la siguiente
gréafica). Este ejemplo puede ser apreciado de manera grafica en la ilustracion 2.6.

ILUSTRACION 2.6 DRAWDOWN

10,000 /

Drawdown

8,000
7,000

Fuente: https://esbolsa.com/blog/control-de-riesgo/drawdown/

43 Esta definicion se obtuvo de https://esbolsa.com/blog/control-de-riesgo/drawdown/
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Capitulo 3 Metodologias para medicion del VaR

Introduccion

En este capitulo se presentan algunas de las metodologias para medir el Valor en Riesgo
(VaR); el capitulo comienza presentando los métodos paramétricos (en este caso el método
conocido como paramétrico o gaussiano), el segundo grupo son los métodos no
paramétricos, donde se encuentran los métodos de simulacion histérica y simulacion Monte
Carlo; después de ello se explican a los métodos alternativos de célculo del Valor en
Riesgo, comenzando con las medidas de riesgo explicando las medidas coherentes de
riesgo y si el VaR es un ejemplo de estas, para después continuar con el Expected Shortfall
asi como su desarrollo y finalmente se aborda de manera resumida otro método el cual es
el uso de la teoria de valores extremos para el calculo del VaR.
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3.1 Metodo parametrico
Los métodos que enseguida se presentan tienen en comun que los rendimientos del activo
se distribuyen de manera normal.

3.1.1 Modelo para un activo financiero
Bajo el supuesto de normalidad, para obtener el VValor en Riesgo de un activo se calcula con
la siguiente férmula:

VaR = F S x o/t (3.1)
Donde:

F: Factor que determina el nivel de confianza. Ejemplo para un nivel de confianza de 95%,
F=1.65.

S = Monto total de la inversion
o = Desviacion estandar de los rendimientos del activo
t = Horizonte temporal en el que se calcula el tiempo

3.1.2 Modelo para n activos financieros

También Ilamado método de varianza-covarianza o delta-normal. Para entender la idea de
este método se usard un ejemplo de 2 activos (A y B); wa sera el peso del activo 1 y wg
para el activo 2; donde (wa+wg=1). De acuerdo a la teoria desarrollada por Markowitz, la
varianza del portafolio se construye de acuerdo a lo siguiente:

0 = Wi0Z + WE05 + 2waWppap0a0p (3.2)

Donde p(rho) es el coeficiente de correlacion entre los rendimientos de los 2 activos.
El VaR del portafolio se construye de la siguiente manera:

VaR = F * gp * S\t = F[w20? + w202 + 2w,wppp0405]Y 25\t (3.3)

Que se puede reescribir como:

VaR = [VaR? + VaR3 + 2pagVaR,VaRg]*/? (3.4)

Se puede notar que el VaR diversificado es menor a la suma aritmética de los VaR
individuales.

Para el caso n activos en el portafolio es necesario usar algebra lineal. Una matriz muy
importante en la medicién de riesgos es la llamada matriz de varianza-covarianza. EI primer
paso para llegar a esta matriz es calcular la matriz de correlaciones; esta Gltima matriz debe
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estar compuesta por valores ’1” en la diagonal y los elementos fuera de la diagonal son las
correlaciones, que se obtienen por medio de la siguiente formula:

Cov(ryr;)
pij = ——+(3.5)

O'iO'j
Por lo tanto, la matriz de correlaciones (Co) quedaria de la siguiente manera:

1 P12 P13 Pin

Co= [Pt 1 7 Pamf(3g
P31 : - :
Pn1  Pn2 1

Después de obtener la matriz de correlaciones, debemos formar la matriz de volatilidades;
para elaborarla, se necesita una matriz cuadrada, donde la diagonal esta compuesta por la
volatilidad (desviacion estandar) de cada activo del portafolio y los elementos fuera de la
diagonal sean 0, ejemplo:

g 0 .. 0
0 O 37
0 0 .. oy

Después de tener obtener la matriz de volatilidades, se multiplica de acuerdo a la siguiente
férmula:

Y= 0% (Co)*o(3.8)
Doénde:

o6 = Matriz de volatilidades

Co = Matriz de Correlaciones
¥ = Matriz varianza-covarianza

La matriz varianza-covarianza tiene como particularidad que la diagonal de la matriz esta
compuesta por las varianzas y los elementos fuera de la diagonal por covarianzas, esto es:

o’ cov(riry) cov(ryry) ... cov(riry)
cov(ryr) o’ cov(ryrs) ... cov(ryry) (3.9)
: 0% : '
cov(ryry) cov(ryry) cov(ryrs) .. op

Utilizando la teoria moderna de portafolios, para calcular el VaR de un portafolio de n
activos, es necesario considerar los efectos de la diversificacion con las correlaciones entre
los rendimientos de los activos que forman el portafolio.
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La metodologia a seguir es:

VaR, = F xS x gy, */t (3.10)

o, =/ (W)T x () x (w) (3.11)
Dénde:

F: Factor que determina el nivel de confianza. Ejemplo para un nivel de confianza de 95%,
F=1.65.

S = Valor del portafolio

op = Es la desviacion estandar del portafolio (1*1)

t = Horizonte temporal en el que se calcula el tiempo

w = Vector de pesos de las posiciones del portafolio (1*n)

wT = vector transpuesto de los pesos de las posiciones del portafolio (1*n)
¥ = Matriz varianza-covarianza del portafolio (n*n)

3.1.3 Simulacion Monte Carlo

El método de Monte Carlo es un método estadistico (no deterministico) que proporciona
soluciones aproximadas a una gran variedad de problemas matematicos, haciendo factible
la realizacion de experimentos con muestreos de niimeros aleatorios en una computadora®.
El método es aplicable a cualquier tipo de problema.

3.1.3.1 Historia
Su nombre deriva por la ciudad de Montecarlo, en Mdnaco, donde se juega “la ruleta”, el
juego de azar que genera resultados aleatorios.

Este método surge formalmente en el afio 1944, sin embargo, ya existian prototipos y
procesos anteriores que se basaban en los mismos principios.

El empleo del método de Monte Carlo para fines de investigacion comenz6 con el
desarrollo de la bomba atémica en la Segunda Guerra Mundial en el Laboratorio Nacional
de Los Alamos. Durante el desarrollo de este proyecto, los cientificos Von Neumann y
Ulam perfeccionaron la técnica y la aplicaron a problemas de calculo de difusién de
neutrones en un material. Alrededor de 1970, los desarrollos tedricos en complejidad
computacional comienzan a proveer mayor precision y relacion para el empleo del método.

44 Se utilizo informacion de esta pagina https://cuantozombi.com/2012/11/17/monte-carlo/
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La simulacion de Monte Carlo también fue creada para resolver integrales que no se pueden
resolver por métodos analiticos, para solucionar estas integrales se usaron ndmeros
aleatorios. Posteriormente fue utilizado para cualquier esquema que emplee nimeros
aleatorios, usando variables aleatorias con distribuciones de probabilidad conocidas.

3.1.3.2 Desarrollo del Método

De acuerdo con Jorion (2008)*, la primera fase deberia concretarse en la eleccion de un
modelo estocastico para describir el comportamiento de los precios de los activos en el
tiempo. Un modelo muy utilizado es el movimiento geométrico browniano; dicho método
se le atribuye a Bachelier (1900) en su tesis doctoral titulada “La teoria de la
especulacion”, aunque fue el botanico escocés Robert Brown quien, en 1829 descubrio este
movimiento al observar, a través del microscopio, el comportamiento erratico del polen
suspendido en agua.

3.1.3.2.1 Monte Carlo para 1 activo

El Movimiento geométrico Browniano (MGB) supone la no correlacion entre las
variaciones de precios de un activo en el tiempo y adopta la siguiente ecuacién diferencial
estocastica:

dP; = Py * (u; *dt + g, *dz) (3.12)
Donde:
P: = Precio del activo en el momento t.

dz = Es una variable aleatoria, normalmente distribuida, con media cero y varianza
constante. Se dice que es browniana porque dicha varianza decrece continuamente con el
intervalo de tiempo.

w = Parametro que representa el rendimiento medio instantaneo en el momento t.
ot= Volatilidad del rendimiento en el momento t.

Aunque p y o pueden evolucionar en el tiempo, por simplicidad asumimos que son
constantes, por lo que la formula 3.12 queda:

dp
P—t = udt + odz (3.13)
t
En este punto es importante aclarar el calificativo de geométrico, ya que se debe a que
todos los parametros son multiplicados por un escalar (Pt).

45 Jorion, P., op. cit., pp. 254.
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La expresion 3.13 representa movimientos muy pequefios (infinitesimales) en el precio del
activo. De forma aproximada, podemos pasar esta ecuacion a términos discretos; para ello
requerimos definir los siguientes conceptos:

t = momento actual
T = momento objetivo
T = Tiempo a vencimiento, que es lo mismo que (T-t)

Con el objetivo de generar una serie de Variables aleatorias Pi+1 en el intervalo T,
segmentamos dicho plazo en “n” incrementos, de manera que:

At=1 (3.14)

T
n

Una vez realizadas estas precisiones, se integra la formula 3.13, para tener la siguiente
expresion:

AP, = P,_q * (,uAt +0* em) (3.15)

Donde ¢ es ahora una variable normal estandar, es decir, con media cero y varianza
constante.

Para simular una trayectoria de precios, partiendo de Py, se genera una secuencia de épsilon,
esto es, € parai=1,2,...,n, de manera que Se vayan estimando los sucesivos valores futuros
hasta alcanzar el precio P, de la siguiente manera:

Pt+1= Pt+Pt(,u*At+o—*€1*\/A_t)

Pera = Peyq + Peq (i At + 0 &, x VAL)

Peyn = Pr (3.16)

Cuando trabajamos con un horizonte temporal pequefio, por ejemplo, de 1 dia (t = At =1),
se suele asumir que el parametro tendencia (p) es igual a cero. Por consiguiente, la
expresion 3.16 queda de la siguiente manera:

AP

= o *¢(3.17)

Pt_q
Que puede reescribirse como:

Pt—P¢_q
Py

=0 * ¢ (3.18)
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Se puede deducir que las variaciones en el precio del activo dependen de:

e Un componente aleatorio (€), que sigue una distribucién normal estandar.
e Lavolatilidad de las rentabilidades del activo (o).

Se logra observar que la expresion 3.18 es muy similar a la férmula de rendimiento de
forma discreta (formula 2.1).

Si se transcribe la ecuacién 3.18 en términos logaritmicos se obtiene la siguiente expresion:

nf

t—1

] = Ine*€ (3.19)

Aplicando las propiedades de los logaritmos, resulta lo siguiente:
InP, —InP;_; =1Ine?* (3.20)

Simplificando y desapareciendo los logaritmos, la expresion queda como un modelo
lognormal de la siguiente manera:

Pt - Pt—l * eo-*s (321)

Para simular el precio del activo sobre el intervalo t para un dia, entonces At puede ser, por
ejemplo, un minuto. Por consiguiente, para obtener el precio final Pt se procede de la
siguiente forma:

— O*E
Pryp = Ppxe®™

Piig = Ppyqxe %2 (3.22)

Piin = Pr
O, también de la siguiente forma:
Peyy = Ppxe®=

Pt+2 — Pteo*sl * @0*€2 = Pt * eU(€1+82)

Piyn = Pr =P xeZi=%  (3.23)
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La interpretacion de la expresion 3.23, es el precio en el momento objetivo (Py, y la suma
de los valores realizados de € en el intervalo 1, ya que el parametro ¢ se asume conocido o,
al menos, estimado.

El proceso de simulacion consiste en utilizar un generador de nimeros aleatorios a partir
del cual obtener una serie de épsilon (g1,£2,....,€n) para, seguidamente, sustituir los valores
en la ecuacion 3.23. Tras dicha simulacion se calcula el valor de la posicion en el momento
T, como resultado entre el precio final simulado Pty el nimero de titulos en nuestro poder,
esto es:

Wr = Pr xk (3.24)

Donde:

W+= Valor de la posicion simulado en el momento T.
k = nGmero de titulos en nuestro poder.

De esta forma, se repite este proceso 10,000 veces, hasta obtener la distribucion de valores
simulados de la posicion, es decir Wt1, Wr,.....,WT10000. Hecho esto, se estima la
distribucion de pérdidas y ganancias simuladas desde la cual se construye la cifra del VaR,
simplemente restando a todos los valores simulados el valor de la cartera en el momento
actual (Wh).

El lector se preguntara, ¢porque realizar el proceso 10,000 veces?, la respuesta es que a
medida que se incrementa el nimero de repeticiones, la estimacion del VaR converge hacia
el valor verdadero. Jorion (2008)*® advierte que: En mercados con movimientos rapidos o
con valores complejos, la velocidad puede ser mas importante que la precision.

3.1.3.2.2 Monte Carlo para n activos

En este apartado haremos extensible el modelo a posiciones formadas por mas de un activo.
Evidentemente, el proceso se complica en la medida que se hace necesario incorporar la
estructura de correlaciones entre dichos componentes.

Para fines didacticos, supondremos un portafolio con 2 activos (X y Y).

El primer paso, consistird en transformar la Variable normal estandar (g¢) en otra
equivalente, segun la siguiente expresion:

Z=Ax¢ (3.25)
Dénde:

Z = vector 2*1, de Variables normales transformadas

% Tbid., pp. 260-263.
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A = matriz 2*2 definida como:

1 0
A= [ ] 3.26
pxy V1—pzy ( )
Siendo, pxy el coeficiente de correlacion entre los 2 activos.

Dicha matriz (A) se caracteriza por cumplir la propiedad denominada descomposicion de
Cholesky, cuya transcripcién matematica es:

1 0 1 Pxy 1 p
AxAT = [ ] ) - [ x| @327
pxy 11— pxy [0 V1-pgy Pxy (320

Esto quiere decir que la matriz A multiplicada por su transpuesta (A7), es igual a la matriz
de correlaciones.

Se puede observar que la matriz A es triangular inferior, es decir, presenta un cero en la
esquina superior derecha.

En el caso de un portafolio de 3 activos, la matriz A se obtendria de la siguiente manera:

1 piz P13
Co=|p1 1 p2

P31 P32 1
1 0 O
A= axq 1 0]
as; az; 1
1 a; a3
AT == 0 1 a23
0 O 1

Co = A AT (3.28)

De la expresion anterior se deduce que:

.012 P13 (ayq * azq) (a11 * asq)
P21 P23 (a21 * a11) (a3, + a33) (az1a3; + azas;)| (3.29)
P31 P32 (azy * A1) (az10z1 + azpaz;) (a3 * a3, * a3s)

Para estimar A, sera necesario establecer una comparacion matricial, esto es, elemento a
elemento, Esta comparacion queda de la siguiente manera:
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P12 = P21 = 411 * d2q

a _P21_p
21 = = P21
aii

P13 = P31 = 411 ¥ A3zq

azzle_a%1:\/1_P§1

P23 = P32 = (Az1 * azq) + (az; * asz)

P32 — P21 *P
A3y = —* [p3; — (A * az1)] = 22 23

a2z v1- P31

1=a3 +a3; +ai

f (P32 — P21 * P31)?
21

En general, para una matriz de correlaciones de dimension NxN, tenemos que:

aij = 1/ 1-Yihaf (331)

a;j = <L) * inj —Yilag*ay j=i+1i+2,..+(N-i) (332

al]

Se debe aclarar que la descomposicidn de Cholesky es eficiente, siempre y cuando la matriz
de correlaciones sea definida positiva, es decir, que su determinante sea positivo.

Debido a ello, se deduce que, en el ejemplo de 25 activos, la matriz de correlaciones no
cumpliria dicha condicion siempre y cuando el coeficiente de correlacion (pxy), fuera igual
a la unidad, ya que, en este caso, su determinante seria cero.

Por lo anterior, la ecuacion 3.15 en términos matriciales queda de la siguiente manera:

ZX]
Zy

1 0 Ex
B [pXY \/1_7%2(1/] * [SY] (3:33)
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También se puede expresar de la siguiente manera:
ZX = SX
Zy = pxy * &x + /1 — pgy * &y (3.34)

A partir de la expresion 3.34 es posible generar parejas de numeros aleatorios
transformados de manera que puedan ser sustituidos en 3.11. Asi pues, para simular los
precios de dichos activos, bastaria utilizar las siguientes formulas:

Py = Py * e7X%X (3.35)
oy*Zy

Pyr=Pyiq1%e

Es necesario decir que las ecuaciones anteriores son susceptibles de ser reformuladas en
funcién del valor que adopte el coeficiente de correlaciones entre los activos considerados.

Una vez obtenidos los precios simulados para dichos activos (3.35), se procede a calcular el
valor simulado de la cartera, Wr. Se trata, de computar la media ponderada de los precios
correspondientes, para cada activo individual, esto es:

Wr=wx*P x+ (1—-w)Py (3.36)

Donde:

w = es el porcentaje de inversion en el activo X
(1-w) = es el porcentaje de inversion en el activo Y.

Si se repite el proceso descrito 10,000 veces y se resta a cada uno de los valores simulados
de la cartera (Wr1, Wro,...... , W1 10000), €l valor de mercado en la actual (W), finalmente,
se obtiene la distribucién de pérdidas y ganancias, desde la cual se infiere el VaR.

Se puede deducir que, en la metodologia de Monte Carlo, la generacion de escenarios pasa
por la estimacion previa de volatilidades y correlaciones entre activos que componen el
portafolio.
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Aragonés y Blanco (2000)*’ sefialan que:

“El método de Monte Carlo puede interpretarse como una combinacion del método
paramétrico del célculo del VaR y la simulacion Histérica. A través de este método se
obtiene una aproximacion del comportamiento de la rentabilidad esperada de la cartera
utilizando simulaciones por ordenador que generan recorridos aleatorios del rendimiento,
basados en ciertos supuestos iniciales sobre las volatilidades y correlaciones de los
factores de riesgo”.

3.1.3.3 Ventajas

Segun Jorion (2008)*8, “La simulacién Monte Carlo es, con diferencia, el método mas
poderoso para cuantificar el Valor en Riesgo. Ademas, tiene el potencial de considerar un
amplio elenco de riesgos tales como el riesgo de precio, el riesgo de volatilidad y el riesgo
de crédito.”

Para Bolafios (2010)*, existen algunas ventajas de esta estimacion las cuales son:

o Laestimacion del VaR se puede escalar a diferentes horizontes de inversion.

o El método permite agregar los riesgos a travées de diferentes mercados, por ejemplo,
se puede combinar el riesgo del mercado de divisas con el riesgo del mercado
accionario.

Para Claro, Sebastian y Cristobal (2006)°, el método Monte Carlo,

“Es un método de valoracidn global, tanto paramétrico como no paramétrico. Eliminando
la necesidad de establecer aproximaciones que introducen imprecisién en los calculos.
Este método es aplicable tanto a posiciones lineales como no lineales. En el caso del
modelo no paramétrico, al no estar sujeto a ninguna distribuciéon de probabilidad
subyacente, evita mayormente el riesgo de modelizacion y permite capturar el fenémeno de
las colas gruesas, eliminando al mismo tiempo, la necesidad de trabajar con volatilidades
y correlaciones.

La simulacion de Monte Carlo ofrece una descripcion mas realista del riesgo ya que la
distribucion de las variaciones en los precios refleja un abanico completo de todas las
realizaciones y sus posibilidades. ”

47 Aragonés, J., Blanco C., op. cit.

48 Jorion, P., op. cit., pp. 262-263.

49 Bolafios, M., Emmanuel, 2010. Disefio de Software para el calculo del VaR. Tesis Maestria en Ingenieria Financiera.
Universidad Nacional Auténoma de México.

50 Claro, E., Felipe, Contador, A., Sebastian y Quiroga, P. Cristdbal., 2006. Teoria del Valor extremo: Aplicacion de la
teoria al indice NASDAQ. Seminario de Titulo. Universidad de Chile.
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3.1.3.4 Desventajas
Asi como existen multiples ventajas, también se presentan desventajas.

Para Feria (2005)°!, existen 3 inconvenientes en el uso de la simulacién Monte Carlo:

“En primer lugar, se trata de una metodologia intensiva en esfuerzo computacional, donde
a medida que aumenta el nimero de escenarios e instrumentos en la cartera, el tiempo de
célculo se prolonga sobremanera. Aparece, entonces, un costo de oportunidad entre el
grado de precision de los resultados y la prontitud en la obtencion de los mismos para la

)

toma de decisiones oportunas.’

“Un segundo aspecto a comentar es la complejidad del proceso habida cuenta de la carga
matematica subyacente, para nada facil de entender y comunicar a posibles usuarios del
VaR.”

“En tercer lugar, en la medida que se incorporan prondsticos de volatilidades y
correlaciones, se incurre en un riesgo de estimacion debido a que dichos parametros
dependen directamente de la muestra historica utilizada, ademas de no ser constantes en el

’

tiempo, lo que repercute en su robustez.’

Desde un punto de vista metodoldgico, Feria (2005)*2> menciona: “El proceso de
generacion de numeros pseudo-aleatorios, es decir, nimeros generados por un algoritmo,
utilizando una regla determinista”. Ademas, se debe asegurar que la matriz de
correlaciones debe ser definida positiva, para poder realizar la descomposicion de
Cholesky.

Para concluir, Jorion (2008)°3, comenta sobre el “riesgo de modelo” como otra desventaja,
esto es el riesgo en que se incurre en caso de que el proceso estocastico elegido no sea el
apropiado.

3.2 Método no paramétrico

Esta metodologia requiere utilizar una serie historica de precios, para construir una serie de
tiempo de precios y/o rendimientos simulados o hipotéticos con el supuesto de que se ha
conservado el portafolio durante el periodo de la serie histdrica. De Lara (2018)°4, comenta
que para aplicar esta metodologia se debe recabar una serie de precios diarios historicos de
200 a 500 datos. Después de obtener esto, se genera un histograma de frecuencias de los
rendimientos simulados, donde se calcula el cuantil correspondiente a un nivel de confianza
de 99%.

51 Feria Dominguez, J., 2005. El riesgo de mercado: su medicién y control. Madrid. Ed. Delta.
52 [dem.

53 Jorion, P., op. cit., pp. 118-123.

54 De Lara A, op. cit., pp. 93.
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Existen 3 tipos de simulacion historica: crecimiento absoluto, crecimiento logaritmico y
crecimiento relativo. En los siguientes subtemas se explican estos tipos.

3.2.1 Simulacion con crecimientos absolutos
De Lara (2018)* enumera los siguientes pasos para la elaboracion de esta metodologia:

a) Obtener una serie de precios (250 a 500 datos)
b) Calcular las pérdidas/ganancias diarias de dicha serie mediante la siguiente
expresion:

APt = Pt _Pt—l (3.37)

c) Determinar una serie de tiempo de precios simulados sumando a la AP al precio mas
reciente o actual, de acuerdo con la siguiente expresion:

Po es fijo para toda la serie de tiempo

d) Determinar una serie de tiempo de rendimientos simulados, a partir de los precios
hipotéticos, como sigue:
Rli" i (2.1)
Py
e) Calcular el Valor en Riesgo tomando el percentil que esta de acuerdo con el nivel de
significancia deseado (0.01 para un nivel de confianza del 99%), del histograma de
rendimientos simulados.

f) El Valor en Riesgo esta dado como rendimiento en porcentaje, por lo que sera
necesario multiplicarlo por el valor del portafolio vigente dado en pesos o dolares.

3.2.2 Simulacién con crecimientos relativos
Los pasos por seguir son:

a) Obtener una serie de precios (250 a 500 datos)

b) Determinar los rendimientos de los precios de manera discreta, esto es:
Py—Py—
Rend = —2(2.1)
Pt_q
¢) Realizar una serie de tiempo simulada de crecimiento de acuerdo con la siguiente
expresion:

P* = Py(1 + Rend) (3.39)

d) Obtener una serie de tiempo de pérdida/ganancia simulada: Po-P”.

> [bid., pp. 100-101.
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e) Calcular el Valor en Riesgo tomando el percentil que esta de acuerdo con el nivel de
significancia deseado (0.01 para un nivel de confianza del 99%), del histograma de
rendimientos simulados.

3.2.3 Simulacién con crecimientos logaritmicos
El procedimiento es semejante al de crecimiento relativo, pero en lugar de rendimientos
discretos, se calcula con rendimientos continuos, esto es:

Rend = Ln(%) (2.2)

3.2.4 Ventajas de la Simulacion histérica
1. Es facil de entender.
Es realista, pues se basa en una serie de tiempo de datos reales.
No se apoya en supuestos de correlaciones y volatilidades.
No requiere mapeo de posiciones.
Es aplicable a instrumentos no lineales (opciones).
No supone distribucion alguna y es aplicable a distribuciones con colas pesadas.

oM

3.5 Métodos Alternativos

El Valor en Riesgo (VaR) posee muchas ventajas, desde su facil interpretacion hasta su
facil estimacion lo cual popularizé esta métrica desde gestores de fondos hasta organismos
internacionales, como el Banco Internacional de Pagos (BIS).

Dicho lo anterior, se podria pensar que el VaR es la mejor de las medidas de riesgo; sin
embargo, considerando un conjunto de medidas de riesgo, puede ser considerada la menos
mala. Pero, cuando se afirma que el VaR es mejor que las anteriores medidas de riesgo, no
se esta afirmando que sea la mejor medida de riesgo posible, y ni siquiera se esta afirmando
que sea buena; este razonamiento hizo que, en 1997, Artzner, Delbaen, Eber y Heath®®
argumentaran y demostraran una serie de criticas en contra del VVaR desde el punto de vista
matematico.

Ellos definieron un conjunto de axiomas que debe cumplir una medida de riesgo en un
sentido general. Una medida que satisface dichos axiomas se define como una Medida
Coherente de Riesgo.

56 Artzner, P., Delbaen, F., Eber, J. M., & Heath, D. (1997). Thinking coherently. RISK, 10. November, 68, 71.
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3.5.1 Coherencia de Medidas de Riesgo

Sea (£, A, P) un espacio de probabilidad, tal que Q es el espacio de resultados o estados de
la naturaleza, A es la o -algebra de eventos y P es la medida de probabilidad. Para una
Variable aleatoria X de valor real y medible sobre este espacio de probabilidad, es decir, un
mapeo X:Q — R, la distribucién de probabilidad de X esta dada por: F,(x) = P(X < x).

Se supone que la Variable aleatoria X representa una pérdida financiera tal que para ® € Q
el nimero real X (o) es la realizacién de una pérdida o un beneficio con X(w) = 0 para
una pérdida y X(w) < 0 para un beneficio. Un conjunto de pérdidas financieras se denota

por y.

Una medida de riesgo es una funcion del conjunto de pérdidas en el conjunto de numeros
reales no negativos extendidos, descrita mediante el mapeo R: y — [0, «].

Como sefialan Artzner, Delbaen, Eber y Heath (1999)%" y Acerbi y Tasche (2002)°® Una
medida coherente de riesgo es una medida de riesgo que satisface las siguientes
propiedades:

1.- Sub-aditividad: X,Y, X +Y € V =2 pX +Y) <pX) +p(Y)
Esto significa que a mayor rentabilidad debe corresponder mayor riesgo.
2.- Positiva Homogénea: X € V,h >0, hXeV = p(hX) = hp(X)

Esto significa que, si se aumenta la posicién en un portafolio, o en alguno de sus activos
componentes, el riesgo debe incrementarse proporcionalmente. El riesgo escala con el
tamafio de la posicion.

3.- Invariante por traslacion: X € V,a e R = pX+a)=pX)—a

Esto significa que, si se invierte una cantidad adicional en el portafolio, y se invierte
prudentemente (generalmente la introduccion de una tasa libre de riesgo), entonces su
riesgo se debe reducir en esa cantidad proporcional.

4.-Monotona: X € V,X 20 =2pX) <0

Esto significa que a mayor rentabilidad debe corresponder mayor riesgo.

57 Artzner, P., Delbaen, F., Eber, J. M., & Heath, D. (1999). Coherent measures of risk. Mathematical finance, 9(3), 203-
228.

58 Acerbi, C., & Tasche, D. (2002). Expected shortfall: a natural coherent alternative to value at risk. Economic notes,
31(2), 379-388.
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De acuerdo a Romero (2005)*° existen diferentes medidas de riesgo que satisfacen las
propiedades anteriormente mencionadas, algunas de ellas son:

e Expected regret (ER)

¢ VaR Condicional (CVaR) o Expected shortfall (ES)
e Tail condicional expectation (TCE) y tail mean (TM)
e Worst condicional expectation (WCE)

En el presente trabajo solo se estudiara y se aplicara el Expected shortfall; las demés
medidas de riesgo y el debate en torno a ellas rebasan por mucho el proposito de este
trabajo.

3.5.2 4EI VAR es una Medida Coherente de Riesgo?

Cuando, a la luz de la teoria de la medida, se analizan las propiedades de una buena medida
de riesgo financiero (Monotonicidad, Positiva Homogénea, Subaditividad e Invarianza por
Traslacion) sobre el VAR, se han encontrado algunas dificultades, no solo desde la
perspectiva teorica, sino ademas desde el punto de vista practico y operativo de la
administracion de riesgo en el &mbito financiero. Una propiedad esencial exigida para una
buena medida de riesgo es la diversificacion, que consiste en que el riesgo debe disminuir
(o por lo menos no aumentar) cuando se unen riesgos individuales. Esto se formaliza
mediante el criterio de subaditividad.

Para entender esta propiedad con mayor detalle, supongamos que X y Y son dos portafolios
cualesquiera, y asumimos que p(X) es una medida de riesgo. Esta medida de riesgo es
subaditiva si:

p(X+Y) <pX)+p(Y) (3.40)

Esto quiere decir que el riesgo global del portafolio no debe ser mayor que la suma de los
riesgos de las posiciones que lo componen. La subaditividad refleja la expectativa de que
los riesgos usualmente se diversifican cuando se juntan. La igualdad sélo se cumpliria
cuando todos los factores de riesgo subyacentes se mueven conjuntamente, caso en el cual
el riesgo global del portafolio seria igual a la suma de los riesgos que lo conforman.

En otras palabras, la subaditividad significa que la agregacion de riesgos no aumenta el
riesgo total. Por lo tanto, es un requerimiento esencial para que cualquier medida de riesgo
financiero sea considerada “buena”.

59 Romero Meza, R. (2005). Medidas de riesgo financiero.
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Cuando esta propiedad no se cumple Arbelaez y Ceballos (2005)%°, comenta que:

“La no subaditividad podria inducir a los agentes que operan en un intercambio
organizado a separar sus inversiones para reducir sus riesgos, y no tener en cuenta
los comovimientos de las rentabilidades, lo que podria generar que ninguna de
ellas esté cubierta, y entonces generar un riesgo adicional no cubierto.

Si los reguladores usan medidas de riesgo no subaditivas para los requerimientos
de capital, una firma financiera podria escindirse a si misma para reducir sus
requerimientos de capital regulatorio. Esto se explicaria debido a que la suma de
requerimientos de capital de unidades mas pequefias seria menor que el
requerimiento de capital para la firma en su conjunto.

Si los riesgos son subaditivos la agregacion de riesgos produce una sobrestimacion
del riesgo combinado. Esto significa que la suma de riesgos puede tomarse como
una estimacion conservadora de los riesgos combinados. Pero si los riesgos no son
subaditivos, su agregacion genera una subestimacién de los riesgos combinados, lo

1

que hace que la suma de los riesgos sea una medida no confiable.’

Las afirmaciones anteriores debilitan el VaR como medida de riesgo, ya que esta medida no
es subaditiva. El hecho de que el VaR no sea subaditivo es un problema fundamental,
debido a que eso significa que no puede ser asumido como una medida adecuada para el
riesgo en todos los casos.

Adicional a esto, Arbeldez y Ceballos (2005)%! exponen otras debilidades del VAR, las
cuales se enlistan a continuacion:

“Para distribuciones discretas, el VAR es no una funcidén suave, ni convexa y
ademas es multiextrema, lo que dificulta su control y optimizacién mediante
métodos estandares para distribuciones no normales. No obstante, los significativos
esfuerzos de investigacidn, atn no es posible disponer de algoritmos eficientes para
la optimizacién del VAR para dimensiones razonables en cuanto a namero de
instrumentos y escenarios.

No justifica la diversificacion, lo cual se explica porque la no subaditividad implica
que la diversificacion puede incrementar el riesgo.

S6lo es subaditiva en el caso de distribuciones elipticas como ocurre con las
distribuciones normal y t de Student.

Los diversos métodos generan resultados muy distantes, que pueden producir
confusion en la toma de decisiones.

No es una medida coherente de riesgo, desde la perspectiva aplicable de la teoria
de la medida.

60 Arbelaez, L. C. F., & Ceballos, L. E. F. (2005). El Valor en Riesgo condicional CVaR como medida coherente de
riesgo. Revista Ingenierias Universidad de Medellin, 4(6), 43-54.

61 fdem.
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e Determina probabilidad de eventos extremos, pero ignora la posible severidad de
ellos. No proporciona ninguna informacion sobre el monto de las pérdidas que
exceden el VAR. Esto puede proporcionar resultados en conflicto para diferentes
niveles de confianza. Por ejemplo, para un nivel de confianza del 95% las acciones
X pueden ser contribuyentes dominantes al riesgo, y al pasar a un nivel de
confianza del 98%, ya pueden ser las acciones Y las que sean contribuyentes
dominantes al riesgo del portafolio.”

3.5.3 Expected Shortfall (ES)

Criticas como las de Artzner, Delbaen, Eber y Heath (1999)%2 junto con Arbeldez y
Ceballos (2005)% y Acerbi y Tasche (2002)%* han llevado a reformulaciones del VaR y a la
busqueda de modelos sustitutivos para la cuantificacion del riesgo de mercado.

Pero seria a partir de la crisis financiera del 2008, la cual se caracteriz6 por un deterioro
repentino y severo de la liquidez en una serie de mercados de activos. Como resultado, los
bancos a menudo no podian salir o cubrir rapidamente ciertas posiciones de riesgo iliquido
sin afectar materialmente a los precios de mercado. Esto viol6 una suposicién clave que
estaba implicita en el tratamiento de 10 dias de VaR del riesgo de mercado.

Como bien sefiala Christoffersen (2011)%, el VaR a 10 dias se comporté mas lento a
medida que el mercado caia a mayor velocidad, lo que ocasiond que hubiera grandes
oscilaciones de las primas de liquidez, definidas como la compensacién adicional requerida
por los inversores para mantener instrumentos iliquidos; esto dio lugar a pérdidas
sustanciales de los instrumentos de valor razonable a medida que las condiciones de
liquidez se deterioraban.

Este evento ocasiond que se abriera una ventana de oportunidad para incrementar la
practica de la administracion del riesgo, con lo que el ES se presentd como medidas
complementarias en los casos en que existen eventos de cola, los cuales ponen en riesgo la
viabilidad de las inversiones o las empresas.

El Expected Shortfall (ES), también llamado VaR Condicional (CVaR) o la pérdida
esperada de la cola de la distribucion, es una medida complementaria del VaR, que
satisface todas las propiedades exigidas para ser una medida coherente de riesgo, desde la
teoria de la medida. Ademas, desde el punto de vista practico, el ES supera los
inconvenientes del VaR, ya que no solo satisface la propiedad de subaditividad, sino que
también es convexa y uniextremo, lo cual facilita la implementacion de algoritmos de
optimizacion y control.

62 Artzner, Delbaen, Eber,& Heath, op., cit.

83 Arbelaez, L. & Ceballos, op. cit., pp. 47-52.

64 Acerbi, C., & Tasche, D., op. cit., pp. 380-382.
8 Christoffersen, P., op. cit., pp. 28-30.
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De manera formal se puede definir el ES como:
ESwy = |E[X1X < —VaR(4)(X)]| (3.41)

El ES cuantifica las pérdidas que exceden el VaR y actla como una cota superior para el
VaR. Por lo tanto, los portafolios con un bajo ES también tienen bajo VaR.

El ES asi definido es una representacion convenientemente simple del riesgo, aplicable a
distribuciones de pérdida no simétricas, que tiene en cuenta los riesgos mas alla del VaR y
es convexa. Ademas, es una medida coherente de riesgo, ya que satisface la invarianza
traslacional, la homogeneidad positiva, la monotonicidad, y lo que se considera mucho mas
importante, satisface la subaditividad.

Otros aspectos positivos del Expected Shortfall de acuerdo con Arbeldez y Ceballos
(2005)% y Acerbi y Tasche (2002)%7, son los siguientes:

e EI“ES” es continu0 con respecto al nivel de confianza o, comparada con el VaR.

e Aun para distribuciones no normales, el “ES” es facil de controlar y optimizar.

e Puede ser minimizado usando algoritmos de programacion lineal, lo cual no ocurre
con el VaR, permitiendo el manejo de portafolios con un gran nimero de
instrumentos y escenarios.

e EI “ES”, por ser una medida convexa, hace posible construir algoritmos eficientes
para controlarlo.

e Realmente proporciona informacion sobre la magnitud de las pérdidas cuando ellas
exceden el VaR.

3.5.3 Teoria de Valores Extremos (EVT)

La teoria de valores extremos es una rama de la estadistica la cual analiza las distribuciones
de probabilidad con desviaciones extremas con respecto a la media. Las medidas de riesgo
bajo la metodologia EVT, tienen un mejor desempefio en funcion de un backtest, que las
medidas comUnmente aplicadas, las cuales asumen retornos distribuidos de manera normal
con una confiabilidad del 99%.

Como nos menciona Luna (2006)%, para implementar EVT se requiere la obtencion de una
serie de valores extremos a partir de los datos observados. Existen 2 metodologias para
definir un valor extremo, el método de maximo por bloques y el método de picos sobre un
umbral.

56 Arbelaez, L. & Ceballos, op. cit., pp. 55.
57 Acerbi, C., & Tasche, D., op. cit., pp. 382-384.
8 Luna Arias, A. (2006), Alternativas estadisticas para el calculo del Valor en Riesgo VaR.
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En la metodologia de maximo por bloques se identifican los eventos que tengan el valor
mas alto durante un periodo especifico. Este periodo es calculado a través de la division de
la muestra por “j” bloques contiguos disjuntos de tamafo “n”.

La serie de valores extremos se obtiene a partir del valor maximo de la serie dentro de cada
blogue. Al identificar los méaximos de la serie, es posible reducir la dependencia entre los
eventos extremos y con ello garantizar que se estdn tomando observaciones a lo largo de
toda la muestra. Esta metodologia desconoce la informacion asociada a otras observaciones
extremas que no correspondan al méximo de su respectivo bloque.

Por su parte el método de picos sobre el umbral, identifica los valores extremos de la serie
como aquellos que exceden un umbral, estos valores son conocidos como excesos de
rendimiento.

Un problema que presentan ambas metodologias estd asociada a la definicion de la longitud
del bloque y a la definicion del umbral; dichas estimaciones estan fuera del alcance de este
trabajo.

Podemos agregar que a partir de la teoria de valor extremo es posible introducir las medidas
de riesgo que se concentran en la frecuencia y la magnitud de la realizacion de eventos
extremos; estas medidas son: nivel de rendimiento (Return level) y periodo de rendimiento
(Return period).

EVT es un acercamiento muy general para la estimacién del VaR y ES, cuya fuerza
principal es el empleo de la distribucion GEV para la estimar la cola de las pérdidas.

De acuerdo con Luna (2006)%° se pueden encontrar algunos problemas en el uso de estas
metodologias:

e El supuesto de observaciones i.i.d, las cuales no siempre se tienen.

e A través de estudios Monte Carlo, se ha revelado que el desempefio de los
estimadores EVT se deteriora cuando nos movemos fuera de la cola.

e Laestimacion del umbral presenta problemas; si el umbral es muy alto, el estimador
posee una alta varianza; mientras que, si el umbral es demasiado bajo, produce un
estimador sesgado, porque la aproximacion es muy pobre.

e Ademas, Luna Arias (2006)’° sefiala que no existe un método estadistico para
sefialar el umbral, por lo que se recurre a los elementos gréaficos.

% fdem.
70 fdem.

Pagina | 53



Capitulo 4 Riesgos de mercado de 2018 a 2020

Introduccion

En este capitulo se presentan de manera resumida algunos hechos politicos, econémicos y
financieros que afectaron al mercado de valores en México del afio 2018 a finales de abril
de 2020. En el primer apartado se aborda el proceso de salida del Reino Unido de la Unién
Europea conocido como Brexit, proceso politico social que tuvo repercusiones economicas
muy importantes y que fue un factor de riesgo de mercado desde 2016 a la fecha. En el
segundo apartado se da una breve introduccion del aumento de los movimientos politico
social extremos (extrema izquierda y extrema derecha) en diferentes partes del mundo
durante 2018 a finales de abril de 2020. Presentado lo anterior se enfatiza este cambio de
régimen politico en México y como este afecto a la bolsa de valores durante el periodo
seleccionado.

Discutido lo anterior se da una breve introduccion en el aparatado 4.4 a la pandemia de
coronavirus y su impacto en la bolsa de valores de México durante los primeros meses de
2020. Por su parte en el apartado 4.5 se aborda de manera superficial la guerra comercial
que tuvo USA y China. En el apartado 4.6 se toca el tema de la politica monetaria en
México y USA, este apartado se subdivide en la politica monetaria que se llevaba pre-
pandemia y la politica monetaria durante la pandemia, el discurso de los bancos centrales
cambio bastante, asi como su accionar. Para el apartado 4.7, comienza con breve
introduccion de que es el mercado de reportos, los principales actores y el problema que
surgiod en este mercado a finales de 2019.

Después de lo anterior se aborda en el apartado 4.8 el mercado de petréleo y algunas
tenciones geopoliticas que se han dado en los ultimos 2 afios, los cuales pusieron mucha
incertidumbre en los mercados financieros. Finalmente, en el apartado 4.9 se habla de las
elecciones de USA para 2020, los cuales generaran alta volatilidad en los mercados
financieros del mundo.
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4.1 Brexit

Se le conoce como Brexit™® a la salida del Reino Unido de la Union Europea (UE), gracias
al referéndum realizado el 23 de junio de 2016, en el que el 52% de los votantes apoyo
abandonar la Union Europea. Fue entonces que el gobierno britanico invocd el articulo 50
del Tratado de la Unidn Europea, iniciando un proceso de dos afios que debia concluir con
la salida del Reino Unido el 29 de marzo de 2019. Ese plazo fue prolongado en primer
término hasta el 12 de abril de 2019 y posteriormente se volvid a prolongar hasta el 31 de
octubre de 2019, para después sufrir otra prorroga por tercera y Ultima vez hasta el 31 de
enero de 2020.

Llegada esta ultima fecha, habra un periodo transitorio hasta el 31 de diciembre de 2020
por el cual el Reino Unido se mantendra en el mercado europeo y los ciudadanos y las
empresas no notaran diferencias. Reino Unido y la UE deberan negociar una nueva
relacion comercial los siguientes meses.

El amplio consenso entre los economistas, menciona que el Brexit tiene la posibilidad de
reducir el ingreso per capita real de los habitantes del Reino Unido a mediano y largo plazo,
y que el referéndum sobre el Brexit en si mismo dafié su economia. Adicional a esto, se ha
comentado que el Brexit reduciria la inmigracion desde paises europeos al Reino Unido,
debido a que este proceso es también una expresion de xenofobia que se vive en el mundo.

En el aspecto econdmico, se debe mencionar que gran parte de las exportaciones del Reino
Unido van a la UE y poco mas de la mitad de sus importaciones provienen de las otras 27
naciones que componen dicho bloque, asi que el impacto econdmico es irremediable y los
britanicos deberian planear muy bien las estrategias para no caer en una crisis a nivel
econdémico. Ademas, analistas indican que en un periodo de siete afios el Brexit restringiria
las relaciones comerciales y financieras entre ambas regiones, y en un menor tiempo, la
libra esterlina caerd, al igual que las bolsas y el precio del petroleo. Lo anterior se comenzé
a observar con el rendimiento de los bonos britanicos cayendo hasta minimos de 1703,
mientras que la libra se hundié a niveles de 1985. En cuanto a la actividad, se espera una
contraccion del PIB de entre 3.6% y 6% en los dos préximos afios. De esta manera, se
veran lastrados el consumo y la inversion privada, mientras que el desempleo subiria entre
medio millén y un millén de personas.

Otro problema que se avivo fue la integridad territorial britanica, dado el triunfo en Escocia
e Irlanda del Norte por la permanencia en la Unidon Europea. En Escocia un par de afios
antes se celebrd un referéndum de autodeterminacion en el que se aprobo la permanencia en
el Reino Unido por miedo a que una eventual independencia supusiese la salida de la
Unidn, mientras que en Irlanda del Norte ha vuelto a abrirse el debate acerca de la union
con el territorio republicano con el fin de permanecer en la Unién Europea, union que
después del referéndum gané muchos adeptos, aunque no hay planes de plantear en una
consulta popular la reunificacion de toda la isla.

71 \/éase https://www.businessinsider.com/brexit-timeline-when-will-britain-leave-the-eu-2018-3?2r=MX&IR=T Fecha de
consulta 20 de junio de 2020, hora: 11:32.41 am.

Pagina | 55


https://www.businessinsider.com/brexit-timeline-when-will-britain-leave-the-eu-2018-3?r=MX&IR=T

4.2 Aumento de movimientos de ideologia extrema (extrema izquierda y derecha)

El Brexit, la eleccién de Donald Trump, las interminables guerras en Oriente Medio y la
crisis en Ucrania, unidos al profundo malestar econdmico y social provocado por la crisis
financiera de 2008, estdn provocando un cambio no so6lo en el ambito econdmico-
financiero, sino también a nivel politico y social, donde la sociedad se esta abriendo al
debate de si la globalizacion es tan buena como dicen los expertos, quizd hubo
globalizacion econdémica y financiera y, hasta cierto punto, tecnoldgica, pero no se
globalizaron ni las instituciones ni las ideas. Cada vez parece mas evidente que la version
occidental de la globalizacion ha alcanzado sus limites. Esto lo podemos corroborar por el
aumento en la identificacion de la poblacién con ideologia extrema (nacionalismo extremo,
hasta liberalismo extremo); a lo largo de los Gltimos afios hemos visto el aumento de
discursos nacionalistas, lo que evidentemente afectaria a la economia mundial debido a que
las cadenas de valor y la divisién internacional del trabajo han penetrado enormemente;
algunos ejemplos de esta division ideoldgica son:

o Marine Le Pen vs. Emmanuel Macron (Francia)

o Alberto Fernandez vs. Mauricio Macri (Argentina)

o Theresa May vs. Boris Jonson (Reino Unido)

o Donald Trump (USA)

o Jair Bolsonaro (Brasil)

o Cambio de gobierno en ltalia, Espafia y Paises Bajos (destaca que en las elecciones
realizadas se encontraron candidatos de ideologia extrema)

o Andrés Manuel Lopez Obrador (México)

Estos son algunos ejemplos donde se aprecian ideologias extremas (ya sea de izquierda o de
derecha).

4.3 Mexico y el cambio de régimen politico

En el caso de México, ademas de la renegociacion del TLCAN en el 2018 y las elecciones
presidencial y de gubernaturas estatales (donde Andrés Manuel Lopez Obrador - AMLO,
con una aprobacion del 53%, se convirtio en el primer presidente de México de un “partido
de izquierda” y junto con su partido MORENA, arrasaron en las elecciones), la ideologia de
los nuevos dirigentes y las declaraciones del presidente electo, generaron una fuerte
incertidumbre en diversos sectores, esto detonado por la cancelacion (posterior a una
consulta ciudadana) del Nuevo Aeropuerto Internacional de la Ciudad México
(NAICDMX). Este proyecto consistia en una combinacion de inversion publica-privada (se
emitieron FIBRAS para su construccidn), en donde el resultado después de la consulta, fue
la cancelacién del mismo, lo que enfatizé mas el nerviosismo de los inversionistas locales e
internacionales, asi como la tendencia bajista de la bolsa mexicana durante 2018 y 2019.
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La ilustracion 4.1 permite observar el bull-market del IPC desde mediados de 2009 hasta
principios de 2018, en donde también se puede notar como el IPC a partir de los primeros
meses de 2018 empez6 a construir una tendencia a la baja (debido a la incertidumbre por
las elecciones), y como después de julio cayd, hasta fin de afio. Destaca la fecha a partir de
la cual se da a conocer la cancelacion del Aeropuerto (28 octubre de 2018) y la caida de la
bolsa, efecto que marcaria el sexenio de AMLO, debido a que, a partir de este suceso, la
inversion privada (local e internacional) perdié confianza en él y su proyecto de nacion.

Otra medida a tomar en cuenta, es la que se muestra en la ilustracion 4.2, donde se sigue la
evolucion del ETF(Exchange Traded Fund o canasta de valores) de los mercados
emergentes VWO, esto nos puede ayudar a ver la confianza de los inversionistas en los
paises emergentes desde 2014 al primer trimestre de 2020; destaca la tendencia alcista de
VWO de 2016 a 2018 que contrasta con la tendencia bajista de México a lo largo de dicho
periodo; podemos observar ademéas el cambio de tendencia de VWO a partir de 2018
debido a los resultados macroeconémicos de USA y problemas econémicos de algunos
paises.

Otro aspecto para destacar, es la disminucion del spread entre el ETF de los mercados
emergentes (VWO) y el ETF que replica el comportamiento del mercado mexicano (EWW,
basado en el indice MSCI México), en los que de 2014 a finales de 2017 el diferencial es
amplio a favor de México, pero en donde se detona un parteaguas en dicho diferencial es a
partir de 2017.

ILUSTRACION 4.1 PERFORMANCE DEL ETF DE MEXICO (EEW) DE 2014.01- 2020.04
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Fuente: Generacion propia en Tradingview
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ILUSTRACION 4.2 PERFROMANCE MEXICO VS MERCADOS EMERGENTES 2012.01-2020.04
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Gréfica en porcentajes de cambio diario. Fuente: Generacion propia en Tradingview

4.4 Coronavirus

El COVID-19, también conocida como coronavirus, es una enfermedad infecciosa causada
por el virus SARS-CoV-2. Se detecté por primera vez en la ciudad china de Wuhan
(provincia de Hubei) en diciembre de 2019. En tres meses se propagd a practicamente
todos los paises del mundo, por lo que la Organizaciéon Mundial de la Salud la declar6
pandemia en marzo de 2020.

Durante los primeros meses, cuando la epidemia se limitaba casi exclusivamente a China,
hubo informes generalizados de escasez de suministro de productos farmacéuticos,
electrénicos y otros productos manufacturados debido a la paralizacién de numerosas
fabricas en China.

Esta parélisis de las fabricas en China ocasionaria una desaceleracién econémica del
gigante asiatico, asi como una disminucion del comercio a nivel global debido a que China
es el pais mas importante en lo que se refiere a comercio. Una aproximacién a este shock
podria ser observando el grafico del Baltric Dry Index”*(ilustracion 4.3), el cual, como se
puede observar, alcanzé un maximo historico en septiembre de 2019, pero a partir de ahi

72 El Baltric Dry Index (BDIY) es un indice que mide las 20 principales rutas de carga de flete maritimo a granel seca del
mundo, esta gestionado por el Baltic Exchange de Londres. Este indice se calcula diariamente (a 13:00 horas de Londres)
con la media del precio del transporte por mar de las principales materias primas sélidas y a granel, como carbon, hierro,
granos, azlcar, aluminio,... Reflejando la cantidad de contratos de envio de mercancias que se cierran por las principales
rutas maritimas mundiales.
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empezO a caer de una manera vertiginosa hasta tocar cifras de 2016, si bien esta caida
empezd antes de la deteccion del COVID-19, se puede mencionar que aumenté su
velocidad de caida debido al brote del virus. Este indice indica que el comercio se paralizd
debido a que los contratos de transporte maritimo caen en picada y con ello el transporte de
mercancias.

La caida de la demanda de materias primas por el paro de actividad en China, ha llevado a
fuertes caidas en el precio de los commodities, en particular del petrdleo, lo cual perjudica a
los paises y empresas productores. Esta pandemia ha generado un escenario econémico
muy particular donde la oferta y la demanda agregada tengan una contraccion importante,
haciendo que el mundo entre en recesion tal y como lo menciond Kristalina Georgieva,
directora del Fondo Monetario Internacional (FMI), el 27 de marzo de 2020.

Para entender la gravedad de esto, es necesario mencionar que el virus se transmite
tipicamente de una persona a otra por via aérea, a través de las pequefias gotas que se
emiten al hablar, estornudar o toser. Se difunde principalmente cuando las personas estan
en contacto cercano, pero también se puede difundir al tocar una superficie contaminada y
luego la propia cara. El periodo de incubacion suele ser de cinco dias, pero puede variar de
dos a catorce dias; dicho lo anterior los gobiernos y la OMS decidieron poner en cuarentena
algunas comunidades, generando que la economia se detuviera y el stock de mercancias
disminuyera.

Desglosando un poco mas el shock particular que se ha tenido, y empezando por el lado de
la oferta agregada tenemos que muchas empresas a nivel global disminuyeron su
produccion derivada de las cuarentenas tomadas por la poblacién; en segundo lugar, las
expectativas empresariales estarian a la baja, debido al sombrio escenario que se esperaria
en los siguientes meses (con ello, tratardn de minimizar costos a través de la disminucion de
su personal), sumado a una disminucion en la inversion por parte del sector privado. Por el
lado de la demanda, se observa una disminucién del consumo por parte de las empresas y
de las familias (debido a la cuarentena), un ingreso disponible menor derivado del aumento
del desempleo, expectativas de un aumento en la inflacién, entre otras .

Por si fuera poco, los servicios de salud de los diversos paises son vulnerables debido al
namero creciente de contagios generando escasez de camas en los hospitales, equipos
médicos y medicamentos.

La expansion del virus se convirtié en el “Black Swan (Cisne negro)”®” de 2020 y detond el
colapso del mercado de valores en 2020, y generd una de las caidas mas rapidas de la
historia (-35% en el S&P 500 en tan solo 30 dias), durante los meses de febrero y marzo,
esto se puede constatar con la ilustracion 4.4. Si bien el indice no mostré una caida tan

73La teoria del cisne negro es una metéafora que, describe aquellos sucesos que ocurren por sorpresa, que ningun analista
habia previsto ni tenido en cuenta porque, a priori, eran improbables y que, para bien o, generalmente, para mal, terminan
teniendo un gran impacto y repercusiones trascendentales.
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abrupta como en la Gran Depresion en 1929, destaca la velocidad de la baja; esto permite
tener una idea del crash bursétil vivido.

Los mercados bursatiles mundiales empezaron a caer fuertemente el 24 de febrero de 2020
debido al aumento significativo en el nimero de casos de COVID-19 fuera de China.

Para el 28 de febrero de 2020, los mercados bursétiles de todo el mundo acumulaban los
mayores descensos de una semana desde la crisis financiera de 2008. Las fuertes caidas
continuaron durante las semanas siguientes, con fuertes bajas el 9 y el 12 de marzo. A
medida que se propagaba la pandemia, se cancelaron o pospusieron las conferencias y
eventos mundiales en finanzas, tecnologia, moda, deportes, entre otros’*. Esto se puede
constatar en la ilustracion 4.5, en la que se ve claramente como empieza a aumentar la
volatilidad en el indice, llegando a tener rendimientos diarios que oscilaban entre mas y
menos 5%.

Finalmente, el 26 de marzo se presentd el dato de las solicitudes de subsidio por desempleo
en USA, cifra importante debido a que da una aproximacion al mercado laboral y un indicio
del dinamismo proximo del PIB. El dato de solicitudes fue abrumador, con 3, 283,000
solicitudes en una sola semana’, llegando a un maximo histérico y mostrando el tamafio de
crisis que se venia venir en USA. La ilustracion 4.6 muestra las peticiones de desempleo en
USA desde diciembre de 1969, destacando que de acuerdo al NBER (National Bureau of
Economic Research de USA), durante las crisis econdmicas aumentan estas solicitudes
(como se puede observar en las areas azules) y se observa el monstruoso dato de 2020 lo
que caus6 una alarma en el gobierno de USA.

74 Al momento de escribir este trabajo, se desconoce de manera precisa el impacto que tendré en la economia mundial esta
pandemia, se habla de una crisis mayor a la de 1929.
75 Estas cifras son solo de personas que han solicitado beneficios por desempleo; es muy posible que el nimero de
empleos perdidos sea mayor, por:

o Personas que no pueden recibirlos

o  Gente que no sabe que puede pedirlos

o  Saturacion de webs y oficinas de desempleo
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ILUSTRACION 4.3 BALTRIC DRY INDEX 2015.01-2020.03
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Fuente: Trading Economics, Cifras en puntos base.

ILUSTRACION 4.4 VENTAS MASIVAS DEL S&P 500 COMPARADAS CON LA ACTUALIDAD
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Fuente: esBolsa, fechas hasta finales de marzo 2020.
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ILUSTRACION 4.5 RENDIMIENTOS DEL S&P 500 DE 2020.01-2020.03
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ILUSTRACION 4.6 SOLICITUDES DE SUBSIDIO POR DESEMPLEO EN USA A TRAVES DE
LAS RECESIONES
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4.5 Guerra Comercial USA-China

En segundo lugar, se observa que la guerra comercial desatada por el presidente Trump con
la idea de fortalecer el mercado interno, gener6 aranceles a multiples paises entre los que
destaca México, Canadd y China, ante esta accion el gobierno Chino también impuso
aranceles a USA (en 128 productos estadounidenses, incluyendo chatarra de aluminio,
aviones, automdviles, productos derivados del cerdo y la soya (que tiene un arancel del 25
%), asi como a frutas, frutos secos y tuberias de acero (15 %)), la ilustracion 4 muestra que
para China el sector mas afectado fueron la agricultura y la energia en cambio para USA el
sector méas afectado fue productos industriales, todo esto de acuerdo a la ilustracion 4.7.

Recordemos que China es el principal socio comercial de USA, la ilustracion 4.8 nos
permite ver el enorme déficit comercial que tiene USA con China. De acuerdo al Instituto
Petersen de Economia Internacional, mas del 90% de los productos que se veran
perjudicados por los aranceles estadounidenses son productos intermedios o bienes de
capital: es decir, son productos que se necesitan para hacer otro tipo de productos. Esto
impactara en otros bienes, no necesariamente comercializados exclusivamente en USA.

Segun el economista jefe del DBS Taimur Baig’®, una guerra comercial en su maximo
esplendor, podria llevar a una reduccion del crecimiento econémico de alrededor del 0,5%
0 Mas.

Ademas, esta guerra podria derivar en un cambio en los flujos de manufactura hacia estos
paises, 0 a que otros paises como Corea del Sur, Singapur, Taiwan o México aprovecharan
y vendieran a Estados Unidos sus manufacturas, aunque ese cambio requeriria tiempo, y
ademas de que seria dificil imaginar quién podria igualar la escala de la demanda de China.
Pero de lo que se debe estar seguro, es que al final, todos los consumidores acabarian
pagando mas por los productos que comercian entre si estas 2 potencias.

Todo esto trajo, consigo a lo largo de 2018 y 2019 un aumento en la volatilidad en el
mercado de valores; por si fuera poco derivado de esta guerra comercial, se dio un incidente
entre Google y Huawei, en el que Google anuncié que dejaria de proporcionar
actualizaciones de su sistema operativo Android a los propietarios de teléfonos de la marca
Huawei y que las nuevas unidades de dicha marca no podrian utilizar las aplicaciones
basicas para funcionar, lo que generd un sinfin de rumores sobre el futuro de la compafiia
asiatica.

76 \Vgase https://www.bbc.com/mundo/noticias-internacional-44735016, Fecha de consulta 30/05/20 a las 2:06 pm.

Pagina | 63


https://www.bbc.com/mundo/noticias-internacional-44735016

ILUSTRACION 4.7 SECTORES MAS AFECTADOS DE USA Y CHINA CON LA GUERRA
COMERCIAL
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ILUSTRACION 4.8 PRINCIPALES SOCIOS COMERCIALES DE USA
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4.6 Politica Monetaria (USA-México)

En este apartado se presentara de manera general un seguimiento de la politica monetaria
en México y USA, aunque se dividira en 2 partes; por un lado, el actuar de los bancos
centrales (USA y México) antes de la pandemia y, por otro lado, el actuar durante la
pandemia.

4.6.1 Politica Monetaria Antes de la pandemia

En primer lugar, a lo largo de 2018 y 2019 la economia de USA continué creciendo,
situando el PIB por encima de su nivel potencial (situacion no sostenible en el largo plazo),
comportamiento que se estimuld mas debido a la baja en los impuestos corporativos en
dicho pais (para volver atractivo al pais y tratar de repatriar capital), podemos apreciar la
evolucion del PIB de USA en la ilustracion 4.9.

Por su parte la tasa de desempleo disminuy0 a niveles histéricos, como se puede apreciar en
la ilustracion 4.10, llegando a tasas inferiores al 4%, evidenciando una fortaleza del
mercado laboral de USA; por su parte, la inflacibn mostré una tendencia positiva desde
2016 a 2018 (como lo muestra la ilustracion 4.11), aunque siendo siempre inferior al 3%. A
finales de 2018, la FED se propuso llevar la inflacion al 2% (situacion que no se pudo
concretar), aunque termind fluctuando entre 2 y 3% siendo que tenia un poco de presién por
parte de un mercado laboral fuerte. Estos indicadores permitieron que de 2018 a 2019 el
indice del délar (DXY, que compara al dolar de USA contra las monedas desarrolladas més
bursatiles: euro, libra esterlina, franco suizo, yen japonés, dolar canadiense y corona sueca)
se apreciara de manera importante, como se logra apreciar en la ilustracion 4.12.

En cuanto a la politica monetaria, la FED incremento su tasa de referente en 10 ocasiones
desde 2016 a 2018, llegando a situarla en 2.5% para finales de 2018 (ilustracion 4.13), esto
generd que los bonos gubernamentales se volvieran mas atractivos y asi se atrajo mas
capital al pais (parte del capital invertido en acciones volteo a comprar bonos), sumando a
ello que la curva de rendimiento de los bonos de USA se empezaria a invertir, efecto que
causaria que los inversionistas tendrian un mayor atractivo en tener bonos de corto plazo
que de largo plazo.

Para 2019, la presion de la guerra comercial entre China y USA, la desaceleracion de la
economia norteamericana y los conflictos geopoliticos a lo largo del globo, hicieron que la
FED sintiera mayor presion para bajar la tasa de referencia en 25 puntos base y generando
un ciclo de bajas. El primer ajuste de tasa fue en julio, el segundo en septiembre y el tercero
fue en octubre de 2019, fecha a partir de la que la FED decidi6 mantener su tasa sin
cambios el resto de 2019, como se logra observar en la ilustracion 4.13.
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Para el caso de México, se nota la recuperacion del PIB a partir del minimo registrado en
2016, pero a partir de 2019 se percibe también una disminucion en el dinamismo
economico, debido a factores tanto externos (renegociacion del TLCAN, Brexit, guerra
comercial) como internos (incertidumbre politica, econdmica y comercial, narcotréfico,
inseguridad, entre otros), los que detonaron que de 2018 a 2019 se observara una fuerte
volatilidad y, la baja en la inflacién (tendencia que empezo desde 2018, como lo muestra la
imagen 4.15).

En cuanto a la politica monetaria mexicana, desde 2015 Banxico subi6 11 alzas en su tasa
de referencia (llustracion 4.10), debido a la incertidumbre financiera (tanto interna como
externa) y actuando en tandem con la FED (esto para mantener un diferencial de tasas
amplio el cual vuelve atractivo a México en términos de inversion).

4.6.2 Politica Monetaria durante la pandemia

Y lleg6 2020, donde el numero de infectados fuera de China empez6 a incrementarse y con
ello el miedo a una paralisis de la economia global. Seria en marzo de 2020, cuando la FED
redujo la tasa de interés dos veces de manera urgente, efecto no observado desde la crisis
financiera de 2008.

El primer recorte, de medio punto porcentual, se aplico el 3 de marzo, mientras que el
segundo, de un punto entero, tuvo lugar el 15 de marzo, lo que hizo que la tasa volviera a
ser précticamente de cero (oficialmente establecida en un rango de 0% a 0.25%). La
reduccion tuvo por objeto mantener bajo el costo de los préstamos para los bancos y por
extension a sus clientes (corporativos e individuos), con el fin de asegurar que los
prestatarios tuvieran un amplio acceso al crédito durante la crisis. Esta no seria la Unica
medida que tomaria la FED para hacerle frente a la crisis del coronavirus; a continuacion,
se enlistan otras medidas tomadas por el banco central "’

¢ Alivio cuantitativo (Quantitative Easing o QE por sus siglas en inglés):

e Ventana de descuento

e Lineas temporales de canje de divisas entre bancos centrales

e Mecanismo de préstamos de valores respaldados por activos a plazo (talf)
e Servicio de financiacion de pagarés (cpff)

e Instrumento de créditos de agentes primarios (pdcf)

e Linea de crédito empresarial del mercado primario (pmccf)

e Linea de crédito empresarial del mercado secundario (smccf)

e Linea de liquidez de fondos mutuos del mercado monetario (mmfif)

77 \/éase https://es.reuters.com/article/businessNews/idESKBN2112AD
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Evidentemente estos mecanismos han hecho que la hoja de balance (o balance general) de
la FED aumentara a niveles nunca antes vistos, como lo muestra la ilustracion 4.14, donde
se observa claramente como a partir de los QEs ilimitados, el balance se dispara. Esto
generd que el indice dolar (DXY) empezara a tener episodios de volatilidad elevados, como
se muestra en el ultimo tramo de la ilustracion 4.12.

Todas estas medidas se detonaron para tratar que la economia de USA pudiera sobrellevar
la crisis™®, dado la naturaleza de esta, dichas medidas monetarias no van solas, adicional a
ellas se agregaron medidas fiscales para tratar de que el consumo de los ciudadanos no
caiga tanto (también llamado “Hellicopter Money” o Dinero Helicoptero™).

En el caso de México® no contd con la diversidad de instrumentos para hacer frente a dicha
crisis a comparacion de la FED, algunos de ellos son:

e Operaciones de Mercado Abierto:

e Swaps (canje)

e Operacion de Reporto

e Compra/Venta Definitiva de Valores Denominados en Moneda Nacional
e Ventanillas para el Manejo de Liquidez

ILUSTRACION 4.9 PIB USA VS MEXICO EN MILES DE MILLONES DE DOLARES DE 1995.01-
2020.03
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Fuente: TradingEconomics

78 Al momento de escribir este trabajo, aun no se conoce si estas medidas fueron suficientes para hacer frente a esta crisis.
79 Se le conoce como Dinero Helicoptero a la forma directa de dar dinero a los ciudadanos con el fin de estimular la
economia en un periodo de recesion o cuando los tipos de interés son cercanos a cero.

80 Al momento de escribir este trajo, alin no se conoce si estas medidas fueron suficientes para hacer frente a la crisis.
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ILUSTRACION 4.10 TASA DE DESEMPLEO EN USA DE 2012.01-2020.03
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ILUSTRACION 4.11 TASA DE INFLACION DE USA DE 2015.01-2020.03
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ILUSTRACION 4.12 INDICE DXY DEL DOLAR ESTADUNIDENSE DE 2014.01-2020.03
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ILUSTRACION 4.13 TASA DE INTERES USA (FED FUNDS RATE) VS MEXICO (TASA DE
FONDEO BANCARIO A 1 DIA) DE 2015.01-2020.03
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de México
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ILUSTRACION 4.14 TOTAL DE ACTIVOS DE LA HOJA DE BALANCE DE LA RESERVA
FEDERAL DE USA DE 2007.01-2020.06
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ILUSTRACION 4.15 TASA DE INFLACION DE MEXICO DE 2015.01-2020.03
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4.7 El mercado de reportos en USA

Los contratos de reporto (repos)® en las transacciones del mercado interbancario
desempefian un papel crucial. En dicho mercado los bancos saldan sus cuentas de muy
corto plazo.

El reporto es una operacion usual en el mercado de deuda, mediante la cual el reportado
(intermediario) entrega al reportador (inversionista), titulos de crédito a cambio de su
precio actual, con el compromiso de recomprarlos en un plazo anterior al vencimiento de
los titulos, por el mismo volumen y al mismo precio de adquisicién, mas un premio que
otorga el reportado, equivalente a una tasa de rendimiento por los dias de la operacion.

Algunos agentes que participan en el mercado de reportos son:

e Intermediarios (Reportados): Bancos, Casas de Bolsa, entidades de ahorro y
préstamo y demas Instituciones financieras, NO Fondos de Inversion.
¢ Inversionista (Reportadores); Bancos, Casas de Bolsa y entidades de ahorro.

A mediados de septiembre de 2019, la cantidad de efectivo disponible en USA cay0 justo
cuando la demanda de repos aumento, lo que impulsé las tasas de reportos al alza, como se
observa en la ilustracion 4.16. La volatilidad de las tasas de préstamo a corto plazo genera
preguntas sobre la capacidad de la FED para dirigir la economia. Las turbulencias del
mercado de renta fija podrian impulsar los costos de endeudamiento del gobierno de los
Estados Unidos.

Nueva deuda del Tesoro entr6 en el mercado, aterrizando en los balances de los
inversionistas justo cuando el efectivo estaba comenzando a disminuir. Sin embargo, las
tensiones persistieron incluso cuando la Fed inyectd liquidez, lo que llevd a muchos a
sospechar que un problema méas amplio estaba en funcionamiento: el efectivo se habia
vuelto demasiado escaso en el sistema financiero. Desde entonces, la Fed ha trabajado para
reponer las reservas mediante la compra de letras del Tesoro, inyectando asi efectivo en la
economia, aungue los grandes bancos no impulsaron la solucién a dicho problema.

Jamie Dimon (CEO de JP Morgan Chase & Co.) coment6 que las normas adoptadas desde
la crisis financiera de 2008 son muy duras en cuanto a las reservas bancarias, lo que
dificulta su rentabilidad. Desde la crisis, las nuevas reglas han frenado los comportamientos
mas arriesgados de los bancos en una serie de frentes. Pero las medidas que mas le han
Ilamado la atencidn en este episodio de repos son aquellas destinadas a impedir que los

81 \/éase https://www.rankia.mx/blog/como-comenzar-invertir-bolsa/3345284-reporto prestamo-valores-titulos
deuda#t:~:text=EI%20reporto%20es%20una%20operaci%C3%B3n%20usual%20en%20el,de%20rendimiento%20por%20
10s%20d%C3%ADas%20de%201a%200peraci%C3%B3n.
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bancos se queden sin fondos en caso de que un shock del mercado los hiciera menos
dispuestos, o capaces, de prestarse unos a otros.

En los Gltimos afios se han abierto a debate dos reglas que imponen altos estandares a los
bancos®. La primera, conocida como coeficiente de apalancamiento suplementario, es una
regla de capital que obliga a los bancos a mantener suficiente efectivo y acciones en
proporcién a sus activos globales. La segunda, es la relacion de cobertura de liquidez, la
cual les exige tener suficientes activos liquidos o efectivo para cumplir con el equivalente a
las salidas de efectivo que esperarian en 30 dias. Aquellos bancos globales de importancia
sistémica (o G-SIB), de los cuales JPMorgan es el mas grande, también deben tener una
porcion adicional de capital como amortiguador.

Jerome Powell (actual presidente de la FED) y Steven Mnuchin (secretario del Tesoro de
USA) se han centrado en un tema relacionado, algo llamado liquidez intradia. Antes de la
crisis de 2008, se permitia a los bancos (bajo algunas condiciones) ejecutar “daylight
overdrafts” en sus cuentas con el banco central en el transcurso del dia, para cubrir
cualquier brecha entre los grandes pagos y los acuerdos a medida que avanzaban. Los
bancos entonces harian una red en todo lo que se debia en el cierre del negocio. Durante la
ultima década, la Fed ha empujado a los bancos hacia la liquidacion de esas transacciones,
a medida que surgen en lugar de esperar hasta el final del dia.

Es muy probable que esa liquidacion intradia que sostienen algunos bancos genera
oscilaciones muy agudas en sus reservas durante el dia, lo que les dificulta comprometer
dinero en efectivo en otro lugar. Una postura mas flexible de la Fed en torno a los
sobregiros podria ayudar a los margenes, pero no necesariamente satisfacer a los bancos
para que los reguladores reduzcan sus requisitos de reserva. Algunos expertos mencionan
que las presiones se acumulan a partir de "cuellos de botella" en el flujo de fondos a través
del sistema financiero, generando escasez temporal, lo que puede empeorar cuando los
bancos acumulan efectivo para prepararse para las revisiones regulatorias, sobre todo
alrededor de fin de afio.

Los criticos dicen que los bancos estan usando esta liquidacién intradia para cabildear por
la reversion de las regulaciones, mientras que la FED ha empezado a examinar esta
situacion.

82 \/éase https://www.bloomberg.com/news/articles/2020-01-06/why-the-u-s-repo-market-blew-up-and-how-to-fix-it-
quicktake
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ILUSTRACION 4.16 TASA DE REPORTOS EN USA DE 2019.04-2020.04

2

Jun 2019 Aug 2019 Oct 2019 Dec 2019 Feb 2020 Apr 2020
Jul 2019 Sep 2019 Nov 2019 Jan 2020 Mar 2020 May 2020
Fuente: TradingEconomics | FEDERAL RESERVE. Cifras en porcentaje.
4.8 Petroleo

La escalada en las tensiones entre USA e Iran y la amenaza de nuevas sanciones contra el
régimen de Teheran, aceleraron la subida del precio del crudo hasta alcanzar los 70 dolares,
en zona de maximos desde mayo 2019.

Desde entonces, el freno en dichas tensiones activé una correccion que se acelerd en los
ultimos dias de febrero 2020. Las desinversiones en el mercado del petréleo se
multiplicaron desde que se dispararon las alertas sobre los efectos econémicos del Covid-
19.

El aislamiento de zonas cada vez mas amplias en China y las restricciones al transporte
enfrian las perspectivas de consumo de petrdleo, a la espera de que las autoridades opten
por medidas mas drasticas sobre el trafico aéreo en sus intentos por contener la epidemia en
China.

La emergencia sanitaria obligd a poner en revision las estimaciones de crecimiento del
gigante asiatico, clave en el mercado del petroleo. En medio de estas alertas, las cifras sobre
reservas de crudo diluyen los efectos de los recortes adicionales adoptados por la OPEP.

A principios de marzo de 2020, se reunieron los miembros de la Organizacion de Paises
Exportadores de Petroleo (OPEP) y algunos paises que no pertenecen al grupo. El principal
tema de la agenda fue discutir un potencial recorte de la produccién de 1.5 millones barriles
diarios, es decir, alrededor del 1.5% de la produccion mundial. La idea era evitar que los
precios se siguiesen hundiendo, ya que se esperaba un fuerte descenso de la demanda.
Arabia Saudita, el segundo mayor productor del mundo, queria que Rusia —el tercero en la
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lista— y otros paises fuera de la OPEP, se encargasen de cortar unos 500,000 barriles
diarios de produccion. Desde 2016, los saudies y los rusos habian trabajado en conjunto en
temas relativos a la produccién petrolera. Sin embargo, en esta oportunidad los rusos se
negaron. Rechazaron sumarse a los nuevos recortes, o incluso extender los cortes de
produccion ya vigentes, que debian expirar a fines de marzo. Los saudies contraatacaron,
diciendo a sus clientes que acelerarian la produccién y reducirian los precios para los
compradores asiaticos.

Esto ocasiono que los precios del petroleo sufrieran su peor caida en un dia desde la Guerra
del Golfo en 1991. El precio de la referencia del crudo estadounidense (WTI- West Texas
Intermediate) Ilegd a ubicarse en terreno negativo, cotizando en USD$-38 por barril,
causando pérdidas masivas a los inversionistas globales y detonando la incertidumbre
global.

4.9 Elecciones de USA (2020)

Las elecciones presidenciales en Estados Unidos se celebraran el 3 de noviembre de 2020,
aungue el proceso inicié hace méas de un afio y, de una lista de aspirantes demdcratas y
republicanos, ya solo quedan dos, Donald Trump (Partido Republicano y actual presidente
de USA) y Joe Biden (Partido Demodcrata y ex vicepresidente de USA durante la
administracion de Barack Obama).
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Capitulo 5. Calculo del VaR y ES en el portafolio de inversién: caso practico.

Introduccion.

En este apartado se iniciara con el analisis exploratorio de las empresas que forman el IPC,
obteniendo precios maximos y minimos y sus rendimientos; en la seccion 5.2 se crearan 3
portafolios de inversion con sus respectivos célculos y restricciones, comenzando con el
Portafolio de Minima Varianza; posteriormente se obtendra el Portafolio Optimizado por
Sharpe y finalmente a partir de este Gltimo, se construird un Portafolio Rebalanceado. En la
seccidon 5.3 se comparan estos 3 portafolios contra el IPC con el objetivo de medir su
efectividad y se presentan medidas de performance de estos portafolios. Finalmente, en la
seccidn 5.4 se estimard el calculo del Valor en Riesgo (VaR) por diversas metodologias y
del Expected Shortfall (ES).
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5.1 Analisis exploratorio de los datos

5.1.1 Anélisis IPC

El primer punto que se va a analizar, serd el benchmark del mercado de renta variable para
México, que es el indice de Precios y Cotizaciones (IPC) con datos diarios desde el 10 de
enero de 2010 hasta el 30 de abril de 2020. Se establecio este periodo ya que el calendario
de resultados corporativos del primer trimestre de 2020 comenzo en abril, ademas de que la
fecha de rebalanceo del IPC era cercana a esa fecha, por lo que las empresas que formaban
parte del indice, cambiarian.

La ilustracion 5.1 permite observar la tendencia alcista del IPC de 2010 a 2017, destaca
que, a partir de 2017, la tendencia se invierte posiblemente por el nombramiento de Donald
Trump como presidente de USA®, punto a partir del cual el IPC comenz6 a ajustarse a la
baja y por si fuera poco, el contexto interno del pais (politico, social y econémico) le
inyect6 mayor incertidumbre al indice.

Como se explico con mayor detalle en el capitulo 4, el cambio politico en México y
principalmente la cancelacion del NAICM, hicieron que el indice se ajustara mas, creando
un entorno de incertidumbre sobre la inversion; pero no era todo, ya que el efecto del
COVID-19 en el pais y la respuesta lenta e insuficiente del gobierno mexicano, aunado a la
crisis del petréleo, hicieron que el IPC cayera rapidamente durante la segunda mitad de
febrero y la primera mitad de marzo de 2020, generando una pequefia recuperacion a
mediados de abril. Este cambio de tendencia serd importante a la hora de calcular el
portafolio de inversion, ya que disminuye el rendimiento del indice ademéas de que, al
acompafarse de una tasa de interés alta, disminuyen las posibilidades de rendimientos
atractivos.

8 Durante campafia Donald Trump arremeti6 contra los inmigrantes latinos, ademas de multiples comentarios sobre la creacién de un
Muro en la frontera con México, actos que detonaron en una gran volatilidad a las bolsas de USA y de México.
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ILUSTRACION 5.1 INDICE DE PRECIOS Y COTIZACIONES (EN PUNTOS) CON DATOS DESDE
2010.01-2020.04
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance

La ilustracion 5.2 muestra los rendimientos diarios del IPC destacando los periodos de alta
volatilidad, como a inicios de 2011, inicios de 2013 (primeros meses de la entrada de
Enrique Pefia Nieto a la Presidencia), mediados de 2014 (Reformas Estructurales), 2016
(elecciones estatales y elecciones presidenciales en USA), 2018 (Elecciones presidenciales
en México) y finalmente inicios de 2020 (impactos Covid-19), afio que hasta el momento
ha sido el afio mas volatil de los Gltimos 10 afios. Por su parte la ilustracion 5.3 detalla un
histograma indicando la distribucion de los rendimientos diarios del IPC, en el que se ve
claramente observaciones extremas en ambas colas de la distribucion, lo cual indicaria que
los rendimientos del indice no siguen una distribucion normal y presenta valores extremos,
donde el rendimiento negativo méas alto fue el 9 de marzo de 2020 y curiosamente el
rendimiento positivo mas alto fue el 24 de marzo de 2020 (tan sélo dos semanas despues).
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ILUSTRACION 5.2 RENDIMIENTOS DIARIOS DEL INDICE DE PRECIOS Y COTIZACIONES
(IPC) DESDE 2020.01-2020.04
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

ILUSTRACION 5.3 DISTRIBUCION DE LOS RENDIMIENTOS DIARIOS DEL INDICE DE
PRECIOS Y COTIZACIONES (IPC) DESDE 2020.01-2020.04
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance

Dado lo anterior se decidié agrupar los rendimientos por meses (sin importar el afio, donde
por ejemplo el mes de enero tendria todos los eneros desde 2010 a 2020 y asi
sucesivamente) y buscar qué mes, de acuerdo a los datos, es en el que predominan mas los
rendimientos positivos y negativos. La ilustracion 5.4 muestra lo anterior, esta grafica es
conocida como grafica de violin, y tiene la particularidad de crear un diagrama de caja de
cada mes agrupado, mostrando el valor minimo y maximo, la mediana, los cuartiles 1,2y 3
y los datos extremos (puntos negros); adicional esto, agrega la distribucién de los
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rendimientos de cada grupo de mes mostrando en conjunto el comportamiento y la
distribucion de cada mes sin importar el afio.

Los resultados mostrados en esta ilustracion 5.4 destacan que el mes con mas rendimientos
negativos es enero (esto se obtiene buscando el bigote inferior mas grande de cada mes),
seguido por febrero, por lo que podemos confirmar que el inicio de cada afio es el menos
positivo para el IPC, y que el mejor mes (donde se acumulan méas rendimientos positivos)
es mayo (tal vez debido a que se presentan los resultados corporativos de las empresas
relativos al Primer Trimestre de cada afio, sequido por junio, noviembre y diciembre.
Ademas, se puede observar la existencia de valores atipicos (negativos) en marzo, junio y
octubre, que hacen que la cola izquierda de la distribucion (rendimientos negativos) se
alargue mucho y cree problemas en las colas, ademas de que se observa claramente que
ningln mes posee una distribucion normal. Estas observaciones son fundamentales y deben
tomarse en cuenta a la hora de calcular el VaR y el ES de algan activo financiero.

ILUSTRACION 5.4 GRAFICA DE VIOLIN DE LOS RENDIMIENTOS AGRUPADOS POR MES
DEL INDICE DE PRECIOS Y COTIZACIONES (IPC) DESDE 2010.01-2020.04
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

La ilustracion 5.5 por su parte, muestra los diagramas de caja por afio, destacando en primer
lugar que 2010 es el afio en el que aproximadamente 50% de los rendimientos diarios
rondaron entre -3 y 3%, seguido por el afio 2012. Destaca también el afio 2016 presente un
diagrama de caja muy comprimido, en el que los datos se concentraron alrededor de 0% de
rendimiento diario, pero donde aproximadamente 50% de los rendimientos fueron
ligeramente positivos. El afio con menor desempefio en los rendimientos diarios fue 2018,
en el que cerca del 50% de los datos estan en terreno negativo. Por ultimo, el afio de 2020
parece indicarnos que podria ser el de menor rendimiento de los dltimos 10 afios. Otro
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aspecto que sefiala esta ilustracion es el rendimiento promedio de cada afio, que oscila
alrededor de 0%.

ILUSTRACION 5.5 DIAGRAMA DE CAJA DE LOS RENDIMIENTOS DEL INDICE DE PRECIOS
Y COTIZACIONES (IPC) POR ANO DESDE 2010.01-2020.04
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

Por otro lado, la ilustracion 5.6 presenta un calendario que muestra el rendimiento diario
del IPC, en donde se puede ver el dia, la semana, el mes y el afio. Lo primero que llama la
atencion es que més del 80% de los rendimientos diarios oscila alrededor de 0% a lo largo
de la muestra (2010 -2020.04), ademas del fuerte incremento de volatilidad diaria del IPC
en marzo de 2020, donde se observan rendimientos diarios muy altos y bajos, mostrando
que ha sido el mes mas volatil de los Gltimos 10 afios.
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ILUSTRACION 5.6 CALENDARIO DE LOS RENDIMIENTOS DIARIOS DEL INDICE DE

PRECIOS Y COTIZACIONES DESDE 2010.01-2020.04
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance
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5.1.2 Analisis de las empresas seleccionadas

Para el presente analisis, se decidi6 utilizar las 35 empresas que componen el indice de
Precios y cotizaciones (IPC), debido a que es el indice mas relevante de la bolsa en México.
Derivado de que la serie de precios se hizo a través de Yahoo Finance, estos datos no
pudieron ser encontrados por el software: LABB.MX (Genomma Lab Internacional, S.A.B.
de C.V.), KOFL.MX (Coca Cola-Femnsa) y BSMXB.MX (Banco Santader México), estas
emisoras no se incluyeron en el estudio, a pesar de que pertenecen al IPC.

Por su parte, CUERVO.MX y BBAJIOO.MX, no tienen datos desde 2010, por lo cual, en
el momento de homogeneizar la base de datos de los precios, el software toma la Variable
con menos datos y la iguala a todas las demas. Esto ocasiona que la base de datos sea mas
pequefia y posea menos observaciones; dicho lo anterior, se decidio eliminar de la muestra
estas 2 emisoras y asi obtener una base de datos con mayor nimero de observaciones.

Finalmente MEXCHEM.MX cambi6 de nombre a Orbia Advance Corporation, esto como
parte de una estrategia de reestructura y reorganizacion el 27 agosto de 2019.

Con estas modificaciones, la muestra utilizada es de 25 empresas. La tabla 5.1 muestra el
ticker (clave de pizarra), la razon social y el sector de las empresas seleccionadas.

TABLA 5.1 INFORMACION GENERAL DE LAS EMPRESAS SELECCIONADAS

Ticker IPC Razon social Sector

BOLSAA.MX Bolsa Mexicana de Valores, S.A.B. de C.V. SERVICIOS FINANCIEROS

ASURB.MX Grupo Aeroportuario del Sureste, S. A. B.de C. V. SERVICIOS DE AEROPUERTOS

ALPEKA.MX ALPEK, S.A.B. de C.V. PRODUCTOS QUIMICOS

LABB.MX Genomma Lab Internacional, S.A.B. de C.V. PRODUCTOS FARMACEUTICOS Y LABORATORIOS
MEGACPO.MX Megacable Holdings, S. A. B. de C. V. SERVICIOS DE RADIO Y TELEVISION

GCARSOA1.MX |Grupo Carso, S.A.B. de C.V. CONTROLADORAS

GENTERA.MX Gentera, S.A.B. de C.V. SERVICIOS FINANCIEROS DIVERSIFICADOS
TLEVISACPO.MX |Grupo Televisa, S.A.B. SERVICIOS DE RADIO Y TELEVISION

RA.MX Regional S.A.B. de C.V. SERVICIOS FINANCIEROS DIVERSIFICADOS
LIVEPOLC-1.MX | EL PUERTO DE LIVERPOOL, S.A.B. DEC.V. TIENDAS DEPARTAMENTALES

BIMBOA.MX Grupo Bimbo, S.A.B. de C.V. PRODUCCION Y COMERCIALIZACION DE ALIMENTOS
GAPB.MX Grupo Aeroportuario del Pacifico, S.A.B. de C.V. SERVICIOS DE AEROPUERTOS

GFNORTEO.MX | Grupo Financiero Banorte, S.A.B. de C.V. GRUPOS FINANCIEROS

KIMBERA.MX Kimberly-Clark de Mexico, S. A. B. de C. V. PRODUCTOS DOMESTICOS

PINFRA.MX Promotora y Operadora de Infraestructura, S. A. B. de C. V. CONCESIONARIAS DE INFRAESTRUCTURA
IENOVA.MX Infraestructura Energetica Nova, S.A.B. de C.V. ALMACENADO Y TRANSPORTE DE PETROLEO Y GAS
CEMEXCPO.MX |CEMEX, S.A.B. de C.V. MATERIALES DE CONSTRUCCION

ALSEA.MX Alsea, S.A.B. de C.V. RESTAURANTES

GMEXICOB.MX |Grupo Mexico, S.A.B. de C.V. MINERIA Y OTROS METALES

GCC.MX Grupo Cementos de Chihuahua, S.A.B. de C.V. MATERIALES DE CONSTRUCCION

AC.MX Arca Continental, S.A.B. de C.V. PRODUCCION DE BEBIDAS NO ALCOHOLICAS
GRUMAB.MX Gruma, S.A.B. de C.V. PRODUCCION Y COMERCIALIZACION DE ALIMENTOS
AMXL.MX America Movil, S.A.B. de C.V. SERVICIOS DE TELECOMUNICACIONES INALAMBRICAS]
OMAB.MX Grupo Aeroportuario del Centro Norte, S.A.B. de C.V. SERVICIOS DE AEROPUERTOS

PE&OLES.MX INDUSTRIAS PENOLES, S. A.B. DEC. V. MINERALES Y METALES PRECIOSOS

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance
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La primera pregunta que surge es: ¢como se comportan los rendimientos diarios de las
empresas seleccionadas? Para poder responderla, se decidi6 estimar un diagrama de caja de
cada activo; las ilustraciones 5.7 y 5.8 muestran dichos diagramas. Lo primero a destacar es
que, en promedio, cerca del 75% de los rendimientos diarios se encuentran en un rango de
entre = 3%; en segundo lugar, existen multiples observaciones atipicas (casos extremos
tanto positivos como negativos), con lo que se puede intuir la forma de la distribucion de
cada activo, destacando una alta curtosis (alrededor de 0) y con colas pesadas (debido a los
valores extremos), lo cual indicaria que no existe normalidad. Destaca ademas que el valor
atipico mas alto en términos absolutos pertenece a LABB.MX, con cerca de 30% en un dia
y que GCC.MX (observar ilustracion 5.8) posee un diagrama de caja muy pequefio (lo que
indica que los rendimientos diarios son cercanos a 0%), ademas de ser el activo con mayor
namero de valores atipicos. En ambas ilustraciones con punto rojo se observa el promedio
aritmético de los rendimientos diarios, donde destaca que los valores son muy cercanos a
0%.

ILUSTRACION 5.7 DIAGRAMA DE CAJA DE LOS RENDIMIENTOS DIARIOS DE LAS
EMPRESAS SELECCIONADAS DESDE 2013.03-2020.04
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Fuente: Elaboracioén propia con datos de Yahoo Finance
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ILUSTRACION 5.8 DIAGRAMA DE CAJA DE LOS RENDIMIENTOS DIARIOS DE LAS
EMPRESAS SELECCIONADAS DESDE 2013.03-2020.04
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

Después de observar el diagrama de caja, lo interesante es observar el aumento de la
volatilidad de los rendimientos a lo largo del tiempo en cada accion. Para realizar este
andlisis de una manera méas rapida se dividié la muestra de las acciones en grupos de 5
emisoras.

Para el grupo 1, como primera observacion la ilustracion 5.9 destaca que LABB.MX
mostré un rendimiento negativo relevante a mediados de 201524, debido a la venta de su
participacién mayoritaria en Grupo Comercial e Industrial Marzam al fondo de capital
privado holandés Moench Codperatief.

Esta gréafica ayuda a visualizar en el tiempo los episodios de alta volatilidad, muchos de
ellos debidos a eventos corporativos o econémicos que afectan sus operaciones. Destaca el
efecto del Covid-19 sobre estas empresas, donde claramente desde inicios de 2020 aumenta
la volatilidad de una forma anormal. Las volatilidades méas altas para este grupo se
observan en Pefioles y el menor aumento en LABB.MX.

84 véase https://www.debate.com.mx/economia/Genomma-Lab-vende-Marzam-a-fondo-holandes-20150622-0025.html
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ILUSTRACION 5.9 SERIES DE TIEMPO DE LOS RENDIMIENTOS DIARIOS DE LAS
EMPRESAS SELECCIONADAS (GRUPO 1) DESDE 2013.03-2020.04
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

Para el grupo 2 la ilustracion 5.10 muestra nuevamente el efecto del Covid-19, en donde la
volatilidad mas alta se encuentra en BIMBOA.MX y KIMBERA.MX, con rendimientos
diarios cercanos a + 10%; por otro lado, la emisora con menor volatilidad para ese periodo
fue IENOVA.MX, lo cual es interesante debido a que los servicios que ofrece son
Transporte, Almacenamiento y distribucion de gas LP, gas natural y etano, lo que a
primera vista afectaria mas su volatilidad, dado el escenario actual del mercado de
hidrocarburos, aunque no fue asi.

ILUSTRACION 5.10 SERIES DE TIEMPO DE LOS RENDIMIENTOS DIARIOS DE LAS
EMPRESAS SELECCIONADAS (GRUPO 2) DESDE 2013.03-2020.04
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance
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Para el grupo 3 (ilustracion 5.11) lo primero que se puede destacar es el impacto del Covid-
19, donde las emisoras mas afectadas en cuanto a rendimientos fueron RA.MX,
GFNORTE.MX y GCARSOA1.MX, con rendimientos diarios negativos cercanos a -15%,
por su parte, AMXL.MX present6 una volatilidad muy baja ante la pandemia, posiblemente
porque pertenece al ramo de servicios de telecomunicaciones y dichos servicios se vieron
beneficiados por el distanciamiento social aplicado por los gobiernos.

Por ltimo, destacan los rendimientos negativos de GFNORTE.MX, en donde pareciera
existir durante el periodo de 2017 A 2019 un componente estacionario; lo mas interesante
de este comportamiento es que para observaciones anteriores a 2017, no parece mostrar esa
regularidad.

ILUSTRACION 5.11 SERIES DE TIEMPO DE LOS RENDIMIENTOS DIARIOS DE LAS
EMPRESAS SELECCIONADAS (GRUPO 3) DESDE 2013.03-2020.04
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

Para el grupo 4, la ilustracién 5.12 muestra también el efecto del Covid-19, aunque no es
homogéneo y se observa que la emisora méas afectada es GAP.MX con un rango que va de -
20% a +10%, seguido curiosamente por TLEVISACPO.MX, con un rango de + 15%, a
pesar de que su actividad se enfoca en los servicios de entretenimiento. Por su parte,
AC.MX mostrd un rango de + 6% en épocas de Covid-19, mostrando que esta empresa
embotelladora tuvo un efecto menor en términos del rendimiento de sus acciones.
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ILUSTRACION 5.12 SERIE DE TIEMPO DE RENDIMIENTOS DIARIOS DE LAS EMPRESAS
SELECCIONADAS (GRUPO 4) DESDE 2013.03-2020.04
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance

Finalmente, el grupo 5 con la ilustracion 5.13, muestra que ALPEKA.MX y GCC.MX
presentaron rendimientos mas negativos en tiempos de Covid-19. Por otro lado, el
incremento anormal de BOLSAA.MX con un rendimiento méximo cercano a 20% en un
dia es interesante, ya que se dio por la percepcion de mayor actividad de trading en las
bolsas, lo que generaria mayores ingresos para la empresa. Otro dato anormal que salta a la
vista es el de GCC.MX en 2017, debido a la venta de acciones comunes dicha empresa y
que estaban en manos de CEMEX®®, dando un rendimiento diario de 20% en un dia. Por
ultimo, destaca el comportamiento estacionario de GENTERA.MX a partir de 2016.

ILUSTRACION 5.13 SERIE DE TIEMPO DE RENDIMIENTOS DIARIOS DE LAS EMPRESAS
SELECCIONADAS (GRUPO 5) DESDE 2013.03-2020.04
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

85 \/éase https://www.realestatemarket.com.mx/noticias/infraestructura-y-construccion/20824-ofertara-cemex-su-
participacion-en-grupo-cementos-de-chihuahua
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Después de observar la distribucion de los rendimientos y su evolucion en el tiempo, se
calculara la correlacion de Pearson de cada accion, para buscar el grado de dependencia
lineal de las acciones entre si a lo largo de la muestra y conocer cuales son mas
dependientes entre si y cuales no, ya sea de manera negativa o positiva.

La ilustracion 5.14 muestra el resultado de este calculo mediante una matriz donde el color
verde indica una correlaciéon positiva y el color rojo una correlacion negativa. Se logra
apreciar en primera instancia la enorme abundancia de correlaciones positivas entre todas
las acciones, ademas de que se puede observar que las correlaciones positivas mas altas son
OMAB.MX con GAPB.MX y ASURB.MX con GAPB.MX ambos con (0.96), lo cual hace
sentido, ya que estas empresas se dedican a los servicios aeroportuarios; por su parte la
correlacion mas negativa se da entre BOLSAA.MX 'y TLEVISACPO.MX con (-0.77).

Ademas de lo anterior, se puede destacar la poca correlacion positiva de LABB.MX con la
gran mayoria de las acciones, donde su correlacion mas alta es con Pefioles (0.52), lo que
quiere decir que cuando Pefioles sube LABB.MX también sube, pero con una proporcion
del 52% respecto a la minera; por otra parte, la correlacibn mas negativa es con
GRUMAB.MX (-0.67), lo que quiere decir que mientras GRUMAB.MX sube, LABB.MX
baja con una proporcién de 67% respecto a GRUMAB.MX.

ILUSTRACION 5.14 MATRIZ DE CORRELACIONES DE LAS EMPRESAS SELECCIONADAS
CON DATOS DESDE 2013.03-2020.04
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance
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El siguiente paso para analizar fue calcular el Capture Ratio de todas las acciones
seleccionadas, con el objetivo de ver cuales suben més ante periodos de rendimientos
positivos y cuales bajan méas en épocas de rendimientos negativos. La ilustracion 5.15
permite visualizar este calculo, donde en el centro (coordenadas 0,0) se encuentra el IPC (el
benchmark), el eje de las ordenadas corresponde al Upside Ratio (UR) y el eje de las
abscisas corresponde al Downside Ratio (DR).

Se observa que CEMEXCPO.MX posee el UR mas alto con un valor cercano a 1.5 pero
también posee un DR cercano a 1.5; esto quiere decir que cuando el mercado sube,
CEMEXCPO.MX sube 50% mas que el mercado, mientras que cuando el mercado baja,
CEMEXCPO.MX baja 50% mas que el benchmark.

Por su parte, la mejor zona de UP es la zona Il, donde no se encuentra ninguna accion,
mientras que para el caso de DR, la mejor zona es la IV, en la que se encuentran
TLEVISACPO.MX y ORBIA.MX y rozando el area Il y IV se encuentra Pefioles. Del
conjunto de acciones seleccionadas, se nota una concentracion en el area I, donde las
mejores empresas son las que estan por arriba del benchmark y mas cercanas a 0 para el
DR.

ILUSTRACION 5.15 CAPTURE RATIO DE LAS EMPRESAS SELECCIONADAS DESDE 2013.03-
2020.04
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Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance
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Después de observar el desempefio de las acciones ante un mercado alcista y bajista, se
calculd el rendimiento acumulado total de todas las acciones y se compararon entre si, para
saber en un punto fijo en el tiempo (en este caso, el 26 de marzo de 2013) que se hubieran
comprado las acciones, cuanto rendimiento acumulado se hubiera obtenido al ultimo dia
que tenga la base de datos (en este caso el 30 de abril de 2020). Este rendimiento
acumulado incluye cualquier aumento de precios, los dividendos y los intereses de la
inversion ganada.

La ilustracion 5.16 muestra el rendimiento acumulado del grupo 1 de empresas, la primera
emisora que sobresale es GRUMAB.MX, la cual tiene el mejor rendimiento acumulado de
todo el grupo 1, obteniendo un valor ligeramente superior a 3 veces la inversion inicial,
destaca también que el rendimiento maximo alcanzado fue en marzo de 2016, fecha a partir
de la cual el rendimiento comenzé a caer, llegando a observar niveles de 2015. Resalta
también la dificultad que tuvo dicho rendimiento de rebasar el valor de 2 veces la inversion
inicial durante los primeros meses de 2020. A finales de marzo de 2020, la gran mayoria de
las empresas del grupo 1 tienden a mostrar un comportamiento al alza.

Por su parte, Pefioles tuvo el peor comportamiento del grupo 1; dicha accién tuvo un
rendimiento que tendid a la baja desde inicios de 2017 y no ha podido recuperarse.

ILUSTRACION 5.16 RENDIMIENTOS ACUMULADOS DEL GRUPO 1 CON DATOS DESDE
2013.03-2020.04
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance. Cifras en porcentaje de veces sobre la inversién inicial.
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Para el grupo 2, en la ilustracion 5.17, llama la atencion el rendimiento de GAPB.MX,
llegando a un maximo de 1.8 veces la inversion inicial a inicios de 2020, aunque fue la
empresa que bajé mas su rendimiento durante la época de Covid-19 en el grupo 2.

Las empresas con peor desempefio fueron GENTERA.MX, ALPEKA.MX vy
TLEVISACPO.MX, con rendimientos acumulados negativos a partir de 2017 mientras que,
los mejores rendimientos acumulados se observan en GAPB.MX, PINFRA.MX vy
MEGACPO.MX.

ILUSTRACION 5.17 RENDIMIENTOS ACUMUALDOS DEL GRUPO 2 CON DATOS DESDE
2013.03-2020.04
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance Cifras en porcentaje de veces sobre la inversion inicial.

El rendimiento total acumulado es una estimacion rapida del porcentaje de retorno que una
inversion ha generado durante un periodo. Al considerar este célculo durante largos
periodos, por ejemplo, diez afios 0 mas, no se incorpora un aspecto en el célculo: el valor
monetario, el cual cambia con el tiempo.

Por esto, para medir los rendimientos, se utiliz6 la tasa compuesta de crecimiento anual
(CAGR)®,

Se observa en la ilustracion 5.18 que el CAGR maés alto fue GRUMAB.MX con una tasa
anual del 22% crecimiento en 7 afios, mientras que, el 46% de las acciones muestran un
CAGR positivo, lo cual se debe destacar debido a que la fecha de corte fue el 29 de abril de
2020, ya que se incluye el efecto del Covid-19. EIl CAGR mas bajo fue para Pefioles (-
15%), seguido por Liverpool, CEMEX y Televisa con -12%.

86 \/éase https://www.investopedia.com/terms/c/cagr.asp
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ILUSTRACION 5.18 CAGR (COMPOUND ANNUAL GROWTH RATE) POR EMPRESA DEL
2013.03-2020.04
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Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

5.2 Portafolio de inversion

En esta seccion se estimd el Portafolio de Minima Varianza, el Portafolio Maximo de
Sharpe y el Portafolio Optimo Reebalanceado.

Para la construccion del modelo de portafolio se siguieron los siguientes pasos:

1.Se creo una lista de los tickers (claves de pizarra) que se quieren descargar, utilizando las
comillas en inicio y final del ticker y separadas por comas.

2. Se cred un objeto donde se guardaron los precios de los activos, dentro de este objeto se
declara la funcién de buscar los tickers en yahoo finance, dentro de esta funcion se declara
la fecha de inicio y fin para tomar los precios de cierre.

3. Se aplico el comando summary, el cual nos muestra el precio mayor, menor, los
momentos de cada accion y los valores vacios de cada accion (Nas)

4.- Se eliminaron todos los valores que sean Nas en la base de datos
5.- Se renombraron las columnas por el nombre del ticker.
6.- Se calcularon los rendimientos diarios y se guardaron en un nuevo objeto.

Con estos pasos, se obtuvo una base de rendimientos homogénea, donde todas las acciones
tienen el mismo numero de elementos y cada uno tiene su precio y rendimiento diario.
Después de seguir estos pasos se observa gue el nimero de datos se reduce.
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5.2.1 Portafolio de Minima Varianza

Se define como Portafolio de Minima Varianza a la combinacion de activos con el minimo
riesgo posible para un determinado nivel de rendimiento, en otras palabras, no hay otro
portafolio posible para ese determinado nivel de rendimiento que pueda tener un riesgo
menor.

Para lograr ello, se plantea el siguiente problema:
Minimizar WTQW (2.24)

Sujeto a

w71, =1(2.17)

w =0, (2.31)

Para el calculo de este portafolio, se cred un primer “objeto” llamado “init.portf.minvar”, el
cual almacena las restricciones antes mencionadas y resuelve el problema 2.24 con la
funcion llamada “optimize.portfolio”.

El software busca la combinacion de activos que minimiza el riesgo sujeto a que no haya
ventas en corto (2.31) y que la suma de las ponderaciones debe ser 1.

Los resultados obtenidos se visualizan en la ilustracion 5.19.

Se observa que las acciones con mas ponderacion son GCC.MX (19.82%) y AC.MX
(16.8%), también destaca que este portafolio esta constituido por 15 acciones y que existen
ponderaciones muy bajas como por ejemplo Pefioles (0.28%). Resalta la gran participacion
de GCC.MX en el portafolio, ya que en los Gltimos afios el sector de la construccion ha
gozado de una época de bonanza y GCC.MX es una de las empresas mas importantes de
materiales de la construccion en este pais.

La gran caida de las acciones y el benchmark desde marzo de 2020 gener6 rendimientos
minimos histdricos en el ultimo tramo de la muestra (abril de 2020), lo que ocasioné que el
modelo de optimizacion tuviera mayor dificultad a la hora de encontrar una solucion
Optima.

ILUSTRACION 5.19 PONDERACION DEL PORTAFOLIO DE MINIMA VARIANZA

GCC.MX AC.MX MEGACPO.MX GRUMAB.MX PINFRA.MX AMXL.MX IENOVA.MX
19.82% 16.80% 14.89% 11.02% 5.86% 5.49%
ASURB.MX KIMBERA.MX ALPEKA.MX RA.MX BOLSAA.MX TLEVISACPO.MX LABB.MX
4.99% 3.72% 3.59% 2.28% 3.25% 1.50%
PE&OLES.MX GCARSOA1.MX BIMBOA.MX GAPB.MX GFNORTEO.MX ORBIA.MX GENTERA.MX
0.28% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
LIVEPOLC-1.MX CEMEXCPO.MX GMEXICOB.MX ALSEA.MX OMAB.MX
0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance
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5.2.2 Portafolio Maximo de Sharpe
Para poder estimar este portafolio, se cred un nuevo objeto llamado “init.portf.maxsharpe”,
donde se almacenaron las siguientes restricciones:

Maximizar 8 = @ (2.46)
D

Sujeto a:
099 < ¥, w; <1.01(5.1)
w =0, (2.31)

Es necesario ingresar 2 funciones objetivos, el primero es sobre el riesgo medido a través
de la desviacion estandar y la segunda es el rendimiento medido a través de la media
aritmética; al introducir estas 2 funciones se calcula la razén de Sharpe y a la hora de
estimar el portafolio 6ptimo, la funcion “optimize.portfolio” se debe agregar la opcién
“maxSR=TRUE”, con lo que le pedimos al programa que optimice el portafolio mediante la
razén de Sharpe.

La formula 5.1 es diferente a la formula 2.47 debido a que la suma de las ponderaciones de
las acciones no suma 1, esto se decidid6 modificar debido a que la computadora no logro
encontrar una solucién 6ptima con suma de ponderaciones 1, la misma computadora te pide
“relajar” los supuestos del modelo, esto se debe a que la tasa libre de riesgo es muy alta y
castiga mucho a los activos cuando calcula la razén de Sharpe; por lo que al pedirle a la
computadora que las ponderaciones oscilen entre 0.99 y 1.01, la computadora encuentra
una solucion “sub-optima”.

Los resultados obtenidos, que se muestran en la ilustracién 5.20, indican que GCC.MX
(14.59%) y GRUMAB.MX (49.69%) son las empresas con mayor ponderacion en este
portafolio, el cual contiene 6 activos, a comparacion del portafolio de Minima Varianza; se
observa aumento en la ponderacion de IENOVA.MX (pas6 de 5.05% a 10.20%),
GAPB.MX(pas6 de 0% a 8.65%), por su parte la disminucion de LABB.MX(paso de
1.45% a 0%), KIMBERA.MX(de 3.72% a 0%), RA.MX(de 2.28% a 0%), AMXL.MX(de
549% a 0%), ASURB.MX(4.99% a 0%), AC.MX(de 16.80% a 0%),
TLEVISACPO.MX(de 1.5% a 0%), ALPEKA.MX(de 3.59% a 0%)BOLSAA.MX(de
3.25% a 0%) y ALSEA.MX(de 1.05% a 0%).
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ILUSTRACION 5.20 PONDERACIONES DEL PORTAFOLIO MAXIMO DE SHARPE

GRUMAB.MX GCC.MX IENOVA.MX MEGACPO.MX GAPB.MX PINFRA.MX ORBIA.MX
49.69% 14.59% 10.20% 8.94% 8.65% 7.94% 0.00%
LABB.MX KIMBERA.MX BIMBOA.MX RA.MX GMEXICOB.MX GFNORTEO.MX GCARSOA1.MX
0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
AMXL.MX ASURB.MX AC.MX CEMEXCPO.MX OMAB.MX TLEVISACPO.MX GENTERA.MX
0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
ALPEKA.MX LIVEPOLC-1.MX PE&OLES.MX BOLSAA.MX ALSEA.MX

0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

En la ilustracion 5.21 se observa la Frontera Eficiente calculada por el software con la
funcion “extractEfficientFrontier”, y su respectiva grafica se obtuvo con la funcion
“chart.EfficientFrontier”. Se observa que el activo con mayor rendimiento diario es
GRUMAB.MX; la linea punteada que se observa corresponde a la CML (Capital Market
Line) donde su origen es la tasa libre de riesgo. Se debe aclarar que en el eje de los
rendimientos (mean) son rendimientos diarios, por lo que la tasa libre de riesgo (la tasa que
se escogid para esta ocasion fue el bono M a 5 afios®’) se dividié entre 360 para obtener la
tasa diaria, como se comento.

ILUSTRACION 5.21 FRONTERA EFICENTE
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

87 De acuerdo a datos de la pagina “investing” la tasa del bono M a 5 afios de México, a partir de marzo 2020, cay6
rapidamente por lo que, se acordo que la tasa del bono oscilaria en un nivel cercado al 5% alrededor de todo el afio 2020.
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5.2.3 Portafolio con Rebalanceo-Dinamico

Para la obtencion de este portafolio se requirié el uso en primer lugar de la funcion
“set.seed” la cual nos permite generar nimeros pseudoaleatorios y replicables permitiendo
escoger la semilla (generador de nimeros aleatorios); el siguiente paso es el uso de la
funcion “optimize.portfolio.rebalancing”, la cual tiene como objetivo realizar la
optimizacion de un portafolio con un rebalanceo periddico (periodos de tiempo
especificos), en otras palabras, los anteriores portafolios permanecen estaticos en el tiempo
(sus ponderaciones); en cambio, este método va recalculando las ponderaciones de acuerdo
a una ventana movil (Rolling window) y siempre sujeto a todo lo que tenga el objeto
“portfolio.spec”, por lo que a lo largo de la historia se podran observar las diferentes
ponderaciones y conocer si las ponderaciones y acciones del portafolio estatico son estables
en el tiempo.

El portafolio que se utilizé fue el Portafolio Maximo de Sharpe; el programa consiste en
resolver el problema 2.46, optimizando Sharpe cada mes (con la restriccion de formula
5.1). Lailustracion 5.22 permite observar de manera visual las diferentes ponderaciones del
portafolio por mes.

Los resultados obtenidos sefialan que GCC.MX, GAPB.MX, MEGACPO.MX, son las
empresas que mas aparecen ponderadas a lo largo de la muestra (mas del 60% de las veces
aparecieron). En cambio, las empresas que menos aparecieron fueron: CEMEXCPO.MX,
BIMBOA.MX, OMAB.MX y GFNORTEO.MX (apareciendo menos del 40% de las veces
a lo largo de la muestra).

Los resultados méas sobresalientes fueron los relacionados al periodo Covid-19 donde las
ponderaciones en los primeros meses de 2020 fueron: En enero de 2020 el portafolio se
compuso de LABB.MX (78.2%), ASURB.MX (5.2%), CEMEXCPO.MX (4.4%) y
GENTERA.MX (4.0%), principalmente (las demas emisoras obtuvieron ponderaciones por
debajo del 3% cada una); para el caso de febrero de 2020 se compuso de la siguiente
manera: LIVEPOLC-1.MX (37.4%), MEGACPO.MX (31.8%), AC.MX (24.0%) y
BOLSAA.MX (3.8%), principalmente (las demdas emisoras obtuvieron ponderaciones
inferiores al 3%); para el caso de marzo de 2020 se tuvo: AC.MX (72.8%) y
MEGACPO.MX (17.8%); y finalmente en abril de 2020 se obtuvo: BOLSAA.MX (46.0%),
GRUMAB.MX (34.0%), ASURB.MX (7.2%), KIMBERA.MX (4.8%) y GENTERA.MX

(3.4%), las demas compafiias obtuvieron ponderaciones inferiores al 3%.
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ILUSTRACION 5.22 PESOS REEBALANCEADOS EN EL TIEMPO
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Fuente: Elaboracion bi'b‘pia con datos de Yahoo_l:inz;r{é

5.2.4 Performance

En este apartado se comparan el desempefio de los portafolios de Minima Varianza,
Méaximo de Sharpe y Dinamico, de manera individual como en comparacion con el
benchmark. EI primer paso consiste en comparar la distribucion de los rendimientos de los
diferentes portafolios, con el fin de conocer la distribucion de los rendimientos y de la
existencia de valores extremos (atipicos).

La ilustracion 5.23 presenta los diagramas de caja de los 3 portafolios, la primera
observacion, es la existencia de datos atipicos en todos portafolios (puntos negros mayores
en los bigotes), destacando que el portafolio dindmico posee el rendimiento negativo mas
grande y positivo mas grande, lo que se traduce en un punto de alta importancia a la hora de
calcular el VaR; por otro lado destaca la poca dispersién de los rendimientos del portafolio
de Minima Varianza (diagrama de caja mas chico), lo que indica una alta concentracion de
rendimientos cercano a cero; en cambio la dispersion entre el Portafolio Maximo de Sharpe
y el Portafolio Dindmico es muy similar (por el tamafio del diagrama de caja), donde el
Portafolio de Sharpe posee una media ligeramente positiva (punto rojo), siendo una
particularidad de este portafolio comparado con los otros 2.

Finalmente, la distribucién de los rendimientos hasta el momento del anélisis, parece
indicar que no se comportan con una distribucién normal, debido a que existen multiples
observaciones atipicas y que al menos el 50% de los datos estan concentrados en valores
cercanos a 0, lo cual indica un problema de curtosis.
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ILUSTRACION 5.23 COMPARATIVA DE LAS DISTRIBUCIONES DE LOS DIFERENTES
PORTAFOLIOS

Min_Varianza ° ° ve w-’-_'; q 41—“ o ©

T .,.,_._% ﬂ_.,-

-0.05 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
RENDIMIENTO

Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

Para el caso del desempefio de los portafolios (revisar ilustracion 5.24) se obtuvo que el
Portafolio Maximo de Sharpe es el de mayor rendimiento acumulado® llegando a niveles
cercanos del 200% de la inversion inicial, lo cual refleja un buen desempefio del portafolio;
por otro lado, el Portafolio de Minima Varianza obtuvo mejor rendimiento acumulado que
el IPC (benchmark), llegando a un rendimiento maximo cercano al 100% de la inversion
inicial a finales de 2018, donde a partir de esa fecha empezd un disminucién del
rendimiento acumulado que dur6 hasta el final de la muestra.

En cambio, el comportamiento del rendimiento acumulado del Portafolio Dindmico desde
2013 hasta marzo de 2017 present6 una tendencia a la alza hasta alcanzar un rendimiento
acumulado maximo de 1.73 veces la inversion inicial, pero después de dicha fecha el
portafolio estuvo perturbado por situaciones econdémicas (como la guerra comercial de
USA-China, la renegociacion del TLCAN vy afio electoral para México), que influyeron en
las finanzas de las empresas que conforman el IPC y su desempefio; de las 35 emisoras del
IPC, solo el 25% cerraron el afio con un desempefio positivo, ademas de que al haber sido
un afio de mal desempefio en la bolsa, la recaudacion proveniente de las emisoras bursatiles
aumento y rompid récord del afio 2017.

Esto ocasiono que el Portafolio Dinamico fuera mas sensible a eventos corporativos y
eventos econdmicos, debido a que al tratar de buscar optimizar el portafolio mes con mes'y
en un entorno de aumento de tasas (aumento de tasa libre de riesgo) junto con rendimientos

8 Este rendimiento acumulado responde la pregunta si desde el primer dia que inverti en el portafolio (26 de marzo de
2013) hasta 29 de abril, ;Cuanto rendimiento obtuve si mi inversion hubiera sido constante?
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de emisoras muy bajos, generd dificultades a la hora de encontrar un portafolio dptimo
generando un descenso en el rendimiento acumulado del Portafolio Dindmico desde marzo
de 2017 hasta el final de la muestra, destaca ademas que a partir de septiembre de 2017 el
algoritmo comienza a simular la estrategia del Portafolio de Minima Varianza, llegando a
tener un rendimiento acumulado similar en marzo de 2020.

Por otro lado se obtuvo el Drawdown, donde se muestra que desde el inicio de los datos
hasta el dia 29 de abril de 2020, el portafolio que més pérdida tuvo fue el Portafolio
Dinamico llegando a superar el 50% de pérdida generando una pérdida de atractivo frente a
los otros portafolios; para el caso del Portafolio de Minima Varianza se obtuvo un
drawdown cercano al 26% desde julio de 2018 (su punto maximo) hasta el 29 de abril de
2020; finalmente el Portafolio Maximo de Sharpe obtuvo un drawdown de 24.8%
ligeramente inferior al de Minima Varianza, ademas de que fue el drawdown mas corto con
314 dias contra los 372 dias del Portafolio de Minima Varianza y 622 dias del Portafolio
Dinémico.

ILUSTRACION 5.24 DESEMPENO DE LOS DIFERENTES PORTAFOLIOS VS BENCHMARK

Desempeifio en el tiempo
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

Continuando con el performance, se estimo el modelo CAPM de los portafolios y se realizo
una tabla resumen la cual corresponde a la ilustracion 5.25; en primer lugar, el alpha de
jensen indica que en ningun portafolio nos da un rendimiento superior al benchmark,
resultado que se debe a que el riesgo sistémico es mayor al riesgo real de los portafolios.
Siguiendo la tabla, todas las betas son positivas y mayores a 0.5, lo cual nos indicaria que
por cada variacion del benchmark, los portafolios se mueven en un 50% de ese movimiento
del mercado y en la misma direccion, lo cual ocasiona que dichos portafolios muestren
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menor estabilidad; el portafolio con la beta mas alta es el Portafolio Dindmico con 0.6536 y
la menor beta corresponde al Portafolio de Minima Varianza (0.592).

En el caso del coeficiente R? refleja el nivel de ajuste de la linea de regresion respecto a los
datos, donde el Portafolio de Minima Varianza obtuvo mejor ajuste con 51.57% mientras
que el peor ajuste fue el Portafolio Maximo de Sharpe con 24.81%.

Por su parte, el Tracking Error de los 3 portafolios fue positivos y mayor a 0.18, indicando
que los portafolios superan al benchmark en términos de rendimiento por unidad de riesgo
lo cual se traduce en un buen desempefio; sin embargo, el Portafolio Dinamico fue el méas
riesgoso debido a que el tracking error fue el més alto (23.62%), en cambio el Portafolio de
Minima Varianza obtuvo el tracking error mas bajo (19%), lo cual indica que es el
portafolio méas cercano al benchmark. Una medida muy similar es el Active premium, lo
cual es el rendimiento anualizado de cada portafolio menos el rendimiento anualizado del
benchmark, donde el Portafolio Maximo de Sharpe fue el de mayor active premium con
0.1429, su lectura indica que dicho portafolio nos da un premio de 14.29% mas que el
mercado, en cambio el Portafolio Dinamico obtuvo el active premium mas bajo con un
3.6% mas que el mercado.

Para el caso del Information Ratio (IR), el Portafolio Maximo de Sharpe obtuvo un 0.6204,
mientras que el Portafolio Dinamico fue el de menor IR con 0.1547, esto nos indica que el
portafolio Maximo de Sharpe dio un mayor rendimiento por el riesgo adicional de invertir
en ese portafolio.

Por su parte la razén de Treynor; requiere para su estimacion la beta del portafolio, por lo
que asume que el Unico riesgo relevante es el riesgo sistémico (efecto de la diversificacion);
derivado de lo anterior, el Portafolio Maximo de Sharpe (0.1414) fue el portafolio con
mayor razén de Treynor, mientras que el Portafolio Dindmico posee un Treynor negativo (-
0.0178), situacion generada por el nivel de la tasa libre de riesgo.

En el caso de la razdn de Sharpe, el Portafolio Maximo de Sharpe fue el portafolio con el
indicador mas alto (3.37%), mientras que el Portafolio Dinamico obtuvo la razén de Sharpe
mas baja (0.02%).

Finalmente se presenta el Up Capture, en el cual todos los valores fueron positivos e
indican que, en mercados alcistas, todos los portafolios se comportaron al alza, pero el
Portafolio Dindmico sube 66.95% de lo que sube el indice de referencia, situdndose como
el portafolio con mayor Up Capture, en cambio el portafolio con menor UP Capture fue el
Portafolio de Minima Varianza (61.13%). Para el caso del Down Capture se obtuvo que
todos los valores son positivos; el Portafolio Dinamico fue el que mas baja con un 62.37%
del total de la baja del mercado y el portafolio que menos baja fue el portafolio Maximo de
Sharpe (50.21%).
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Como conclusion del performance presentado, el Portafolio Maximo de Sharpe obtuvo un
mejor performance en conjunto, ya que dio un mayor rendimiento por unidad de riesgo que
el benchmark y mostré mayor equilibrio cuando el benchmark sube y baja (Up Capture,
Down Capture); por su parte, el Portafolio Dinamico obtuvo el peor performance en
conjunto, debido a que presentd un rendimiento que no compensa los riesgos asumidos y es
mas volatil ante los cambios del benchmark.

Por consiguiente, para la siguiente seccidn no se considera el Portafolio Dindmico.

ILUSTRACION 5.25 RESUMEN DE PERFORMANCE POR PORTAFOLIO

Performance Maximo de Sharpe  MinimaVarianza Dinamico
Alpha 0.0005 0.0001 0.0001
Beta 0.5942 0.5920 0.6536
R-squared 0.2481 0.5157 0.2932
Correlation 0.4981 0.7181 0.5927
Tracking error 0.2303 0.1900 0.2362
Active Premium 0.1429 0.0578 0.0366
Information Ratio 0.6204 0.3043 0.1547
Treynor Ratio 0.1414 0.0031 -0.0178
Sharpe Ratio 0.0337 0.0048 0.0002
Up Capture 0.6603 0.6113 0.6695
Down Capture 0.5021 0.5541 0.6237

Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

5.4 Calculo del VaR vy ES

Para el caso del VaR y el ES por simulaciéon Monte Carlo, se simularon los rendimientos,
por lo que fue necesario conocer qué tipo de distribucion siguen los portafolios;
generalmente en la préactica se asume que los portafolios siguen una distribucién normal,
pero como se ha visto a lo largo del presente trabajo no parece indicar que sigan dicha
distribucion, por lo que asumir una distribucion normal, implicaria un sesgo en la
estimacion del VaR y ES.

Dicho lo anterior se decidié aplicar una prueba de ajuste de distribucion a los portafolios de
Minima Varianza, Maximo de Sharpe y el benchmark; dicha prueba consistié en que a
partir de diferentes distribuciones tedricas se probaron contra la distribucion de los datos de
los portafolios y asi determinar cual se ajusta mejor. Dicho método ocupa la estimacién de
méaxima verosimilitud y las pruebas de Anderson Dearling y KS (kolmogorov-smirnov), lo
que indica que tipo de distribucion se ajusta mejor y con ello simular los rendimientos en
base a esa distribucion y tener un resultado mas preciso.
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Las ilustraciones 5.26, 5.27 y 5.28 muestran un resumen de las distribuciones probadas, su
ajuste medido por las pruebas AD y KS, sus correspondientes p-values y los criterios AIC y
BIS. El hecho de incorporar 2 pruebas de ajuste como son AD y KS, se debe a que la
prueba KS por su estimacion se centra en la asimetria y curtosis, pero pierde precision
cuando las distribuciones poseen colas anchas, por su parte la prueba AD es més potente y
logra capturar mejor dichos problemas de colas; todo esto se deduce del paper de Razali y
Wah®,

Los resultados obtenidos por el software indican que los rendimientos de los 2 portafolios y
el benchmark, siguen una distribucion logistica. Este resultado llamo la atencion porque de
acuerdo al paper de Valencia (2010)%, los rendimientos de los activos financieros se
pueden modelar con distribuciones Doble exponencial, T de Student y Pareto debido al
problema de colas que presentan dichos activos. Este resultado pudo haber variado debido a
que este es un portafolio de inversion y es el resultado de ponderaciones de varias
empresas, lo cual posiblemente gener6 que se concentraran mas entre ciertos valores y que
existieran valores bastante atipicos (colas anchas) por lo que la prueba de ajuste de
distribucion escogid la distribucion logistica.

Se debe sefialar que el Portafolio Maximo de Sharpe fue el mas dificil de elegir qué
distribucion se ajustaba mejor, porque como se logra apreciar en la ilustracion 5.26, la
prueba KS no rechaza a la distribucién logistica y a la distribucion Student, pero en este
caso y como se planted al inicio, la prueba AD ayudo6 a decidir junto con los criterios AIC y
BIC que distribucion se ajusta mejor, en este caso la distribucion logistica.

Por consiguiente, para la simulacion Monte Carlo se simulé una distribucion logistica y una
distribucion normal con 10,000 datos entre -1 y 1, a efectos de mostrar las variaciones del
VaR y el ES cuando asumimos distribuciones normales y cuando la ajustamos; la
consecuencia de asumir normalidad en los rendimientos nos podria llevar a subestimar el
riesgo, o una situacion donde el VaR sea el mismo pero el ES de una distribucion en
especifica sea mayor a la otra.

ILUSTRACION 5.26 PRUEBAS DE AJUSTE DE DISTRIBUCION DEL PORTAFOLIO MAXIMO
DE SHARPE

Family logL AIC BIC Chisq(value) Chisq(p) AD(value) H(AD) KS(value) H(KS)

Normal -2760.08 5524.15 5535.12 70.78 0 5.87 rejected 0.04 rejected
Cauchy -2923.68 5851.35 5862.32 317.53 0 1731 rejected 0.07 rejected

Logistic -2706.98 5417.96 5428.92 309 0.52 0.6 not rejected 0.02 not rejected

uniform NULL NULL NULL Inf 0 Inf NULL 0.1 rejected
Student -2708.9 5419.8 5425.29 38.98 0.22 2.77 NULL 0.03 not rejected

8 Razali, N. M., & Wah, Y. B. (2011). “Power comparisons of shapiro-wilk, kolmogorov-smirnov, lilliefors and
anderson-darling tests”. Journal of statistical modeling and analytics, 2(1), 21-33.

9 valencia, A. M. (2010). “Estimadores del indice de cola y el valor en riesgo”, Cuadernos de Administracion, 26(44),
71-88.
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

ILUSTRACION 5.27 PRUEBAS DE AJUSTE DE DISTRIBUCION DEL BENCHMARK

Family logL AlC BIC Chisq(value) Chisq(p) AD(value) H(AD) KS(value) H(KS)

Normal -2446.34 4896.69 4907.66 128.16 0 1271 rejected 0.05 rejected

Cauchy -2513.95 5031.91 5042.88 2849 0 15.11 rejected 0.06 rejected
Logistic -2345.99 4695.98 4706.95 4631 0.05 1.28 rejected 0.02 not rejected
uniform NULL NULL NULL Inf 0 Inf NULL 0.11 rejected
Student -2411.96 4825.92 48314 179.78 0 23.24 NULL 0.07 rejected

Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

ILUSTRACION 5.28 PRUEBAS DE AJUSTE DE DISTRIBUCION DEL PORTAOFLIO DE

MINIMA VARIANZA

BIC

Family logL AIC Chisg(value) Chisq(p) AD(value) H(AD) KS(value) H(KS)

Normal -2102.77 4209.55 4220.51 65.46 0 7.52 rejected 0.04 rejected

Cauchy -2237.87 4479.74 4490.71 360.95 0 19.69 rejected 0.07 rejected
Logistic -2019.54 4043.08 4054.05 22.75 0.89 0.46 not rejected 0.01 not rejected
uniform NULL NULL NULL Inf 0 Inf NULL 0.1 rejected
Student -2186.12 4374.24 4379.73 319 0 48.92 NULL 0.1 rejected

Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

Para la presentacion de los resultados del modelo, se realiz6 una tabla resumen de las
metodologias dividiéndolas en VAR y ES. Las ilustraciones 5.29 y 5.30 muestran lo
anterior.

De acuerdo a lo obtenido en el software para el caso del VaR (ilustracion 5.29) se encontrd
que, para el Portafolio Maximo de Sharpe, la pérdida méxima asociada a un nivel de
confianza del 5% fue entre -3.4% y -1.63% del valor total del portafolio.

Ademas, la metodologia Historica es la que obtuvo menor VaR (-1.63%), mientras que la
metodologia de Simulacion Monte Carlo con distribucién logistica fue la de mayor pérdida
(-3.4%); la razon por la que esta Gltima metodologia obtuvo un valor mas alejado del resto,
fue debido a que la distribucion logistica posee colas mas anchas y a la hora de estimar el
VaR, este queda un poco mas alejado que una distribucion normal mostrando escenarios
mas extremos que todavia no pasan.

Para el caso del portafolio de Minima Varianza se obtuvo un rango de VaR menor que el
Portafolio Maximo de Sharpe, donde en sélo un dia de cada 20, la pérdida méaxima asociada
a un nivel de significancia del 5% estaria en un rango de -2.371% y -1.183% del valor total
del portafolio. Nuevamente, la Simulacion Monte Carlo con distribucion logistica fue la
metodologia que mas se aleja en sus resultados y la metodologia Historica fue la del VaR
mas bajo.

Para el caso del benchmark (IPC), el VaR histérico fue la metodologia con el valor méas
conservador, mientras que la simulaciéon Monte Carlo Logistica fue la del valor mas
extremo; por lo tanto, el rango de pérdida maxima de un dia de cada 20 con un nivel de
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significancia del 5% bajo el escenario actual, el IPC estaria entre -2.901% y -1.41% del
valor del indice.

ILUSTRACION 5.29 RESUMEN DE METODOLOGIAS DEL CALCULO DEL VaR POR
PORTAFOLIO

Monte.Carlo.Logistico

Monte.Carlo.Normal

Ajustado

Historico

Gaussiano

-4.000 -3.500 -3.000 -2.500 -2.000 -1.500 -1.000 -0.500 0.000

Porcentaje (%)

B Benchmark B Minima Varianza B Maximo de Sharpe

Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

La ilustracion 5.30 resume los resultados obtenidos para la estimacion del Expected
Shortfall (ES) correspondiente a los portafolios de Méximo de Sharpe, de Minima Varianza
y el benchmark (IPC).

Para el Portafolio Maximo de Sharpe, la Simulacién con Distribucion Logistica fue la del
valor mas agresivo mientras que la Simulacién con Distribucion Normal fue la del
escenario mas conservador; por lo tanto, el rango de la pérdida maxima esperada mayor al
VaR queda entre -4.637% y -2.303% del valor del portafolio total dado el contexto actual,
es decir que, en 1 de cada 20 dias podriamos tener pérdidas entre 4.637% y 2.303% del
valor total del portafolio.

Por su parte, para el Portafolio de Minima Varianza se obtuvo el mismo caso, donde el
escenario méas conservador pertenece al ES Simulado con una Distribucion Normal y el
valor mas extremo fue el ES Simulado con Distribucion Logistica; por lo tanto, la pérdida
méaxima esperada por arriba del VAR se ubica entre -3.223% y -1.610% del valor total del
portafolio bajo el contexto actual.

Finalmente, para el caso del ES del IPC, la pérdida méaxima esperada esta en un rango entre
-3.935% y -1.978% del valor total del portafolio; esto quiere decir que en 1 de cada 20 dias
se espera tener una pérdida méaxima esperada mayor al VAR entre el -3.935% y -1.978%.

Dicho lo anterior para el caso del ES se obtuvo que la metodologia de Simulacion Monte
Carlo estuvo en 2 extremos de los rangos que se tiene, siendo la Simulacién por
Distribucion Logistica la que generd resultados mas extremos; esto se debe a que, por
construccidn, la distribucién logistica posee mayor curtosis y colas mas anchas que la
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distribucion normal, esto hace que al 95% de los datos, el ES sea mayor en la distribucion
logistica que en la distribucion normal.

ILUSTRACION 530 RESUMEN DE METODOLOGIAS DEL CALCULO DEL ES POR
PORTAFOLIO

Monte.Carlo.Logistico

Monte.Carlo.Normal

Ajustado

Historico

Gaussiano

-5.000 -4.500 -4.000 -3.500 -3.000 -2.500 -2.000 -1.500 -1.000 -0.500 0.000

Porcentaje(%)

® Benchmark  ® Minima Varianza ™ Maximo de Sharpe

Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance

Para demostrar la importancia de no asumir normalidad y del uso del ES, las ilustraciones
5.31, 5.32 y 5.33 muestran el VaR y el ES ajustados® a la distribucion de los datos de
manera diaria, para el caso del Portafolio Maximo de Sharpe (ilustracion 5.31), se aprecia
que los valores méas negativos se encuentran al final de la muestra (datos mas recientes), por
lo que realizar una simulacion con datos que siguen una distribucién logistica no esta tan
fuera de la realidad dado el contexto econémico que se vive. Para el caso del Portafolio de
Minima Varianza (ilustracion 5.32), nuevamente se observa que los rendimientos mas bajos
ocurrieron al final de la serie (marzo y abril de 2020); y finalmente para el VaR y ES
modificado del benchmark, se observa de manera mas clara la diferencia entre VaR y el ES,
donde algunas observaciones si son tomadas en cuenta para el ES y no para el VaR, por
consiguiente, el ES es una medida de riesgo mas apropiada que el VaR en épocas de alta
volatilidad, porque como se justifico al inicio de este capitulo, el IPC sigue una distribucion
logistica y no normal como se asume, lo que genera que el VaR deje de ser una medida
coherente de riesgo. Por lo anterior, es necesario realizar una prueba de ajuste antes de
calcular cualquier medida de riesgo; en el caso de que se hubiera asumido normalidad en
los datos, para los meses de marzo y abril de 2020, se hubiera subestimado el riesgo de
pérdida medido a través del VaR y por consecuencia las pérdidas hubieran sido muy altas.

91 El software tiene la opcién de generar el VaR y el ES ajustando la distribucion de los datos, utilizando la Expansion de
Cornish-Fisher, para mayores detalles de este método consulte: Holton, G. A., & Glyn, A. (2014), Value at Risk. Acad.
Pressy Mina, J., & Xiao, J. Y. (2001). Return to RiskMetrics: the evolution of a standard. RiskMetrics Group, 1, 1-11.
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ILUSTRACION 5.31 VaR vs. ES AJUSTADOS DEL PORTAFOLIO MAXIMO DE SHARPE
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Fuente: Elaboracioén propia con datos de Yahoo Finance

ILUSTRACION 5.32 VaR vs. ES AJUSTADOS DEL PORTAFOLIO MINIMA VARIANZA

L Mm Jh bkl .MMJ&MW%M nm

""' i il

A
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, \ AW

mar. 26 2013 mar. 03 2014 mar. 02 2015 mar. 012016 mar. 012017  mar 012018  mar 012019 feb. 282020

Fuente: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance
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ILUSTRACION 5.33 VaR vs. ES AJUSTADOS DEL BENCHMARK
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance
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Capitulo 6 Conclusiones

Podemos empezar diciendo que todas las empresas que conforman el IPC, tuvieron
rendimientos negativos histéricos (al menos en los Gltimos 7 afios) afectados por la crisis
del COVID y el cambio de modelo econémico en México, lo que logré que en los meses de
marzo y abril de 2020 los rendimientos fueran negativos y por ende al calcular los
portafolios se vieran castigados; si a eso le afiadimos que la tasa libre de riesgo fue muy
alta en México durante ese periodo, se vuelve muy dificil la obtencion de portafolios
atractivos, este problema ocasion6 que los portafolios Maximo de Sharpe y Dindmico
tuvieran problemas para encontrar una solucién optima.

Sobre la seleccion de empresas, puede llegar a existir un problema; el hecho de poseer
muchas empresas relacionadas entre si (esto se ve en la matriz de correlaciones), genera
una pérdida en la diversificacion y desempefio del portafolio tal y como lo menciona
Markowitz; una solucién a este problema es establecer una regla en la matriz de
correlaciones en donde a partir de cierto valor negativo o positivo (por ejemplo 0.5) escoger
todas aquellas empresas que posean una correlacion inferior a ese nivel (con lo que
aseguramos de no tener activos fuertemente correlacionados entre si), otra solucion a este
problema seria calcular el modelo CAPM para cada activo y escoger aquellas empresas que
posean la beta absoluta mas alta, con lo que se podria evitar introducir todas las empresas
de la muestra; ademas disminuiriamos el tiempo y esfuerzo tecnoldgico que requiere la
computadora para encontrar el portafolio 6ptimo.

Otro problema que se detecta es entorno a la manera en que se mide la volatilidad, como
bien sefialan autores como De Lara (2018)%, Jorion (2008)%, Holton (2014)% y
Christoffersen (2011)% principalmente; se puede usar algin modelo GARCH para modelar
la volatilidad de los activos financieros; utilizando este tipo de modelos se puede modelar
mejor la volatilidad en tiempos de crisis o alta volatilidad.

A pesar de estos inconvenientes el Portafolio Maximo de Sharpe logré tener un
performance muy bueno; lamentablemente el Portafolio Dindmico no logré obtener un
buen performance dada la dificultad del calculo que involucra; también se debe sefialar que
este portafolio es muy sensible a eventos extremos debido a que el algoritmo al ingresar
informacion nueva (al actualizarse el Rolling Window) e ingresar informacién extrema (una
baja de rendimientos en todos los activos) genera cambios de activos y ponderaciones de
manera muy radical, por lo que esta técnica seria mejor utilizarla como herramienta de
backtesting y averiguar si las ponderaciones de los portafolios creados son estables en el
tiempo.

92 De Lara A, op. cit., pp. 85.

93 Jorion, P., op. cit., pp. 200-205.

% Holton, G. A., & Glyn, A., op. cit.

9 Christoffersen, P., op. cit., pp.65-88.
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Sobre la hipotesis inicial, no es correcto suponer rendimientos con distribucion normal en
un contexto de incertidumbre financiera; ademas, se encontré un portafolio que ante este
contexto se pudo optimizar y conseguir un performance positivo, aunque relajando un
supuesto clave del planteamiento original (la suma de las ponderaciones de los activos debe
ser igual 1).

Sobre el Valor en Riesgo (VaR) y el Expected Shortfall (ES), se mostr6 que al menos para
este caso y con los datos desde 2013 a abril de 2020 los rendimientos de los portafolios
creados y del IPC no siguieron una distribucion normal, por lo que fue importante antes de
calcular dichas medidas de riesgo hacer una prueba de ajuste de distribucion.

Si bien el resultado de la prueba va en contra de lo cominmente aceptado y choca con los
resultados y conclusiones de trabajos como los de Medina (2003)%, Ospina (2008)°" y
Bolafios (2010)%, lo cierto es que estos trabajos no son comparables entre si, primero en el
periodo de tiempo seleccionado, segundo en los activos utilizados y tercero que asumen
normalidad a la hora de calcular el VaR. Con lo anterior, no se tiene el objetivo de asegurar
que a lo largo de la historia los rendimientos no se comporten de manera normal,
simplemente que en este caso no fue asi y los datos siguieron otra distribucion. Se debe
recordar que el VaR es una medida coherente de riesgo solo en las distribuciones normales
y T, por lo que, en caso de tener una distribucién diferente a esas, es preferible usar el ES.

El modelo de Simulacion Monte Carlo con ajuste de distribucién pese a que muestra
resultados en apariencia muy irreales, logra capturar de mejor manera los valores extremos
presentados en 2020. Si bien se considera que tanto el VVaR como el ES son metodologias
que muestran la potencial pérdida dada la volatilidad de los instrumentos, para su
estimacion es mejor utilizar la metodologia de Simulacion Monte Carlo con ajuste de
distribucién, porque logra mediante la simulacion crear escenarios con rendimientos
positivos y negativos que todavia no ocurren.

Un ultimo punto a tomar en cuenta es el manejo de los datos atipicos a la hora de calcular el
VaR y el ES, los cuales pueden alterar a los estimadores como la media aritmética y la
desviacién estandar (estimadores necesarios para el calculo de las medidas de riesgo).
Existen multiples métodos estadisticos que buscan producir estimadores robustos, en otras
palabras, estimadores que no sean afectados por valores atipicos. El uso de estimadores
robustos®® puede ayudar a conseguir mejores medidas de riesgo (VaR y ES principalmente)
que no se vean afectadas por valores atipicos en la muestra, con ello se puede ganar
precision en las métricas.

% Medina, L.A., op. cit.

97 Ospina. V., op. cit.

% Bolafios, M., Emmanuel, op. cit.

9 Véase Maronna y Yohai, (2006),Robust Statistics: Theory and Methods. Wiley.
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Anexo 1: Breve Introduccién a la Estadistica

Medidas de posicion

En la Estadistica Descriptiva, se conoce como Medidas de Posicion a aquellas entidades
numéricas utilizadas para sefialar la posicion que ocupa un dato determinado, en relacién
con el resto de datos numéricos, permitiendo asi conocer otros puntos propios de la
distribucion de datos, que no son inherentes a los valores centrales.

Media aritmetica:
También conocida como promedio se calcula de la siguiente manera:

5= 2f
n

Mediana:

Es el valor que ocupa el lugar central de una serie ordenada, esta se encuentra dividiendo
entre 2 el nimero de elementos o con la siguiente formula:

(n+1)

Medi =
ediana >

Moda:
Es el valor que mas se repite, es decir el que tiene mayor frecuencia
Cuartiles:

Los cuartiles corresponden a los valores que tiene una variable y que cumplen con la
funcién de dividir los datos ordenados en cuatro partes con igual valor porcentual. Se
distinguen en principio tres cuartiles, que se denotan regularmente con la letra Q (Q1, Q2 y
Q3). Lo mas relevante de cada cuartil es lo siguiente:

Q1: Representa un valor por debajo del cual quedan un cuarto o0 25% de los valores de
sucesion, previamente ordenados

Q2: llamado segundo cuartil y considerado la mediana.

Q3: finalmente, el tercer cuartil representa a su vez el valor por debajo del que queda el
75% de todos los datos.

Para calcular cada cuartil es necesario ordenar los datos de menor a mayor, después se
utiliza la siguiente formula:
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_k(n+1)
K= 4

Donde n= ntmero de datos y K= ntmero de cuartil buscado (si se busca el cuartil 3 k=3)

También existen los percentiles (divide los datos en 5 partes) y los deciles (divide la
poblacion en 10 partes).

Variable aleatoria discreta y continua:

Una variable aleatoria es una funcion que asigna un valor al resultado de un experimento
aleatorio. De manera formal se dice que lo siguiente:

“Una variable aleatoria X es una funcion real definida en el espacio de probabilidad
asociado a un experimento aleatorio”.

*Variable aleatoria discreta (V.A.D): Es el conjunto de valores que toma es un conjunto
numerable (valores concretos)

*Variable aleatoria continua (V.A.C): Es el conjunto de valores que puede tomar todos los
valores gue se encuentren dentro de un intervalo, con infinitos decimales.

Funcion de distribucion de probabilidad (FDA)

La funcion de distribucidn nos permite estudiar el comportamiento probabilistico de la
Variable aleatoria X que tiene asociada cualquier experimento aleatorio.

Mateméticamente hablando, una funcion de nombre F le asigna a cada valor real x, el de la
probabilidad de que una Variable aleatoria X asuma un valor inferior o igual a x.

F(x) =P(X <b)
La probabilidad de que X se sitle en un intervalo (a, b]
P(X <b) = E(b) — F.(a)

La FDA para el caso discreto es:

FO = ) o)

XisX

La FDA para el caso continuo es:

F(x) = f F(t)dt
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Funcion de densidad de probabilidad
*Caso Discreto:
Sea X una V.A.D que toma valores diferentes x;, x,, ... ... , Xn,. Entonces la funcion

f(x)=PX =x;) parai=12,..,n
=0 parax # x;

Se denomina funcion de densidad de probabilidad discreta (FDP) de X, donde P(X = x;),
significa la probabilidad de que la V.A.D tome el valor xi.

*Caso Continuo:

Sea X una V.A.C. Entonces se dice que f(x) es la FDP de X si satisface las siguientes
condiciones:

f(x)=0
[2 feodx =1
f:f(x)dx=P(an <b)

Donde f(x) se conoce como el elemento probabilistico (la probabilidad asociada a un
pequenio intervalo de una variable continua) y donde P(a < x < b) significa la
probabilidad de que X se encuentre en el intervalo “a” y “b”.

Caracteristicas de las distribuciones de probabilidad

Una distribucion de probabilidad a menudo se resume en términos de algunas de sus
caracteristicas, conocidas como momentos de la distribucion.

Valor esperado
*Para el caso discreto:

El valor esperado de una variable discreta X, se denota como E(X) y se define como:

EG0 = ) xf ()

X
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*Para el caso continuo:

E(X) = fooxf(x)dx

La Unica diferencia entre este caso y el caso discreto es que el simbolo de sumatoria se
reemplaza por el simbolo de integral.

Varianza

Sea X una V.Ay sea E(x) = u. La dispersion de los valores de X alrededor del valor
esperado se mide por la varianza, la cual se define como:

var(x) = 62 = E(X — p)?

La raiz cuadrada positiva de la varianza se define como desviacién estandar de X. La
varianza y la desviacion estandar dan una indicacién de que tan dispersos o cercanos estan
los valores individuales de X respecto a su valor medio.

*Caso discreto:

var(x) = ) (X = w? f(x)

*Caso continuo:

var(x) = f X — )2 f(x)dx

Covarianza

En palabras simples la covarianza nos permite saber como se comporta una variable en
funcion de lo que hace otra variable.

Sea X'y Y dos V.A con media u, y u, respectivamente. Entonces, la covarianza entre las 2
Variables se define como:

cov(X,Y) = E{(X — w) (Y —py)} = EQXY) — popty
Correlacién

El coeficiente de correlacion mide el grado se asociacion lineal entre 2 valores y su valor se
sitla entre -1y +1, donde -1 indica una perfecta asociacion lineal negativa y +1 indica una
perfecta asociacion lineal positiva. Podemos definir la correlacion de la siguiente forma:
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B cov(X,Y) _cov(X,Y)
P= \/{var(x)var(Y)} ~ oxoy

Momentos superiores de las distribuciones de probabilidad

Aunque la media, la varianza y la covarianza son medidas muy frecuentes de las FDP, pero
para conocer la forma de la distribucion de probabilidad debemos calcular el tercer y cuarto
momento:

Tercer momento = E(X — )3
Cuarto momento = E(X — p)*
*Coeficiente de asimetria:

A partir del tercer momento podemos conocer el coeficiente de asimetria el cual, nos dice la
falta de simetria de una distribucion la cual se evalla en relacion con el centro de la
distribucién, marcado por su media aritmética.

_EX —p?

S =

Cuando el nimero obtenido es negativo nos indica que la distribucion esta sesgada a la
izquierda (la cola izquierda es mas gruesa que la derecha). Por su parte si el valor es
positivo nos indica que la distribucion esta sesgada a la derecha.

*Coeficiente de curtosis:

Por su parte el cuarto momento nos permite calcular el coeficiente de curtosis, esta medida
nos permite conocer el nivel de apuntamiento en comparacién a una distribucion normal. Se
dice que una distribucion es mesocurtica si es tan puntiaguda o aplanada como una
distribucion normal; en cambio si tiene pico relativamente bajo a comparacion a una
normal se dice que es una distribucidn platicdrtica. Finalmente, si la distribucion es mas
puntiaguda que la normal se le llama leptocurtica, esta los lados de distribucion bajan de
forma marcada y sus extremos no se extienden mucho. El célculo para obtener la curtosis es
el siguiente:

E(X —w)*
= EC 4#)
o
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Teorema de Chebyshev

Este teorema nos permite determinar la proporcion minima de valores que se encuentran en
un numero especifico de desviaciones estandar en relacion con la media.

El teorema de Chebyshev establece que, para cualquier conjunto de datos, al menos (1-
1/K2) de las observaciones esta dentro de K desviaciones estandar de la media, en donde K
es cualquier nimero mayor que 1.

Si formamos un intervalo desde K=3 desviaciones estandar por encima de la media, hasta
3 desviaciones estandar

por debajo de ella, se tiene que:
1
1- [?] = 0.8889
Esto quiere decir que, para cualquier conjunto de datos, del total de observaciones, cuando

menos 88.89% de ellas se encuentran en el intervalo de la media mas menos 3 desviaciones
estandar. Se puede observar en la imagen un resumen de este teorema.

Algunas distribuciones de probabilidad tedricas:
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Notation Fx(z) fx(z) E [X] V[X] Mx(s)
0 r<a Hadach) e - (b—a)? sh_ _sa
g 4 g a<zx a —a e —e
Uniform Unif (a, b) wlla a A.M <b == 3 TV 'lllu?lav
T >
Normal N (n va &(x) = \u o(t) dt o(z) = ! exp{ — (@—w? I a? exp{ pus + L2 s
. 4 e 27 202 ) 2
Log-Normal InN A‘»QMV w + waﬂm _n““.%ta = Mlo.w exp ﬁ| :E.WQ”wtvv v m.t+0u\.~ AmQu » uvmwt+hm
Multivariate Normal MVN (1, X) (@r) 2| g e 2= TE =) u p) exp Tﬁ + w%m#
o Vv ﬂﬁﬁn...l_v 22 —(v+1)/2
Student’s ¢ Student(v) E: AMMV #ﬂmv A~ + ﬂv 0 0
5 2 1 k =z 1 2 —x/2 —k/2 .
Chi-square km —.,Qrw\wv)\ AM‘MV %ﬁn\wvh»\am k 2k (1—2s) k2 & 1/2

(d1x)%1 mm.w

. di di @i=+dn T da 2d3(d1 + d2 — 2)
F Fidi.d) Nm%ﬂ A 279 v zB A.lm_.mwv da—2 di(d2 — 2)*(da — 4)
Exponential Exp (8) 1—e7=R wm-% ] g - |~ 7 (s < 1/8)
Gamma Gamma (a, 3) i.wm|”“5 %Hnl_mllm af o’ A_ Iwmav (s<1/8)
; [(a%) BT st p)x 8 i 2(=Bs)°/? .
Inverse Gamma InvGamma (o, 3) Tl H,va.n e —7a> 1 CES D a>2 #>p A,\l.».mmv
T(Xr a:) & y X:1(1 —E[X;
Dirichlet Dir (a) Ezﬂﬂ.lu *Q. mﬁ./._»:. E —./.:
—|—.,n~ —._AQL i=1 M.,u. o M..u_ a; +1
oo (k-1 k
. g : F(@+B8) a-1,, g1 a af a+r s~
Beta Beta(a,j3) I:(a,B) |_‘AD:JAE.~. (1-=z) peray CELCESTES)) ~+m mu|g+m+ﬂ ]
Weibull Weibull(A, &) o x Amv?_ =t ar (141 ar(142) -2 qu X ? + mv
! A\ k k =~ n! k
Tm\® T Ty x5 o
(s > > . S 5 ® s
Pareto Pareto(z,, ) 1 A - v z 2T a2 T2Im 1 a>1 @)= a>2 oa(—znms)T(—a,—z,5)s <0
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Distribucion Logistica®':
Debido al resultado que arrojo el software se incorpora la distribucién logistica
Parametros:

U = localizacion (donde se inicia la distribucion)
s > 0 escala(muestra que tan aguda o plana es la funcion)

Funcién de distribucioén:

F _ 1 1.1 h X —U
Cobs) = T = 3+ 2 ()

Funcién de densidad:

flx,us) = e_(x_”;i = %sechz (x _ ,u)
s(l+e5)2 * Zs
Media=p
Mediana=p
Moda=p

Varianza:”?2 s?

Coeficiente de simetria=0

Curtosis= 6/5

Estimacion de Maxima Verosimilitud?0?

La Estimacién de Méxima Verosimilitud (EMV) es un modelo general para estimar
parametros de una distribucién de probabilidad que depende de las observaciones de la
muestra. En otras palabras, la EMV maximiza la probabilidad de los pardmetros de las
funciones de densidad que dependen de la distribucidn de probabilidad y las observaciones
de la muestra.

101 Se utilizo la siguiente liga para obtener informacion
https://es.wikipedia.org/wiki/Distribuci%C3%B3n_log%C3%ADstica

102 5e utilizo para este subtema la siguiente liga debido a la facilidad de explicacién del tema
https://economipedia.com/definiciones/estimacion-de-maxima-verosimilitud.html
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Cuando se habla de estimacion de maxima verosimilitud, debemos hablar de la funcion de
méxima verosimilitud. Mateméaticamente es:

Dada una muestra X = (x4, X3, ..... X,,) Y parametros 6 = (04, ... ... ,8,,) entonces,

Lol = | | o
i=0

Lo cual quiere decir que es la multiplicacion de todas las funciones de densidad que
dependen de las observaciones de la muestra (x;) y de los parametros 6.

Cuanto mas grande es el valor de L(8|x), el valor de la funcién de méxima verosimilitud,
mas probable seran los parametros basados en la muestra.

El primer paso es tener la funcion de probabilidad

f(x16)

El segundo paso es obtener la funcion Log-verosimilitud

n

¢(6) = Ln [1_[ £(x,0)

=0

= > Ln(f(x; )

Después de ello, se deriva la funcion log-verosimilitud y se iguala a cero

40 _
do

El Gltimo paso es despejar el parametro
Oy = 6

Pruebas de hipotesis

Una prueba de hipdétesis es un procedimiento, con el que se busca tomar una decision sobre
el valor de verdad de una hipotesis estadistica. Al realizar una prueba de hipétesis
decidimos si rechazar o no rechazar esa hipotesis estadistica. Basamos la decision en la
evidencia muestral.

Los pasos a seguir para hacer una prueba de hipétesis son los siguientes:
Expresar la hipotesis nula y la hipotesis alternativa
Especificar el nivel de significancia

Determinar el tamafio de la muestra
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Establecer los valores criticos que establecen las regiones de rechazo de las de no rechazo.
Determinar la prueba estadistica.

Coleccionar los datos y calcular el valor de la muestra de la prueba estadistica apropiada.
Determinar si la prueba estadistica ha sido en la zona de rechazo a una de no rechazo.
Determinar la decision estadistica.

Expresar la decision estadistica en términos del problema.

Si rechazamos una hipotesis cuando debiera ser aceptada, diremos que se ha cometido un
error de tipo I.

Por otra parte, si aceptamos una hipdtesis que debiera ser rechazada, diremos que se
cometié un error de tipo II.

En ambos casos, se ha producido un juicio erréneo.
Prueba Anderson-Darling

El estadistico Anderson-Darling mide qué tan bien siguen los datos una distribucion
especifica. Para un conjunto de datos y distribucion en particular, mientras mejor se ajuste
la distribucion a los datos, menor sera este estadistico. Por lo tanto, una prueba de hipotesis
férmula 2 hipdtesis la primera (Hn) o hipétesis nula es la hipdtesis que se desea probar y la
segunda hipotesis se llama hipétesis alternativa.

El estadistico de A2 esta dado por la siguiente férmula:

A2=-n-S5
2i—1)
S; = = [InF (1) +In (1 = F(Ypsr )]
S = Z Si

Por ejemplo, podemaos utilizar el estadistico de Anderson-Darling para determinar si los
datos cumplen el supuesto de normalidad para una prueba t.

Las hipdtesis para la prueba de Anderson-Darling son:
HO: Los datos siguen una distribucion especificada

H1: Los datos no siguen una distribucién especificada
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Si el valor p es menor que un nivel de significancia elegido (por lo general 0.05 o 0.10),
entonces rechace la hipdtesis nula de que los datos provienen de esa distribucion

Prueba Kolmogorov-Smirnov (KS)

Esta prueba no paramétrica permite verificar si las puntuaciones de la muestra siguen o
alguna distribucion especifica. Es decir, permite medir el grado de concordancia existente
entre la distribucion de un conjunto de datos y una distribucion tedrica especifica. Su
objetivo es sefalar si los datos provienen de una poblacién que tiene la distribucién tedrica
especificada, es decir, lo que hace es contrastar si las observaciones podrian
razonablemente proceder de la distribucion especificada.

n

1 1 siy; < x,
Fn(x)=zZ{ Vi

= 0 alternativa
1=

Para 2 colas el estadistico viene dado por:
Dy = max (F,(x) — F(x))
Dy = max (F(x) — F,(x))
Las hipdtesis para la prueba KS son:
HO: Los datos siguen una distribucion especificada.
H1: Los datos no siguen una distribucion especificada.

Si el valor p es menor que un nivel de significancia elegido (por lo general 0.05 o 0.10),
entonces rechace la hipdtesis nula de que los datos provienen de esa distribucion.

De acuerdo a Razali & Wah (2011)1%, La prueba Anderson Darling es mas poderosa que la
prueba KS.

Criterio de informacion de Akaike (AIC)

Es una medida de la calidad relativa de un modelo estadistico, para un conjunto dado de
datos. Como tal, el AIC proporciona un medio para la seleccion del modelo.

AIC maneja un trade-off entre la bondad de ajuste del modelo y la complejidad del modelo.
Se basa en la entropia de informacidn: se ofrece una estimacion relativa de la informacion
pérdida cuando se utiliza un modelo determinado para representar el proceso que genera los
datos.

103
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El caso general de AIC es el siguiente:
AIC = 2k — 2In (L)

Donde k es el nUmero de parametros en el modelo estadistico y L, es el maximo valor de la
funcién de verosimilitud para el modelo estimado.

Criterio de informacion bayesiano (BIC)

También Ilamado criterio Schwarz, es un criterio para la seleccion de modelos entre un
conjunto finito de modelos.

-2+ Inp(x|M) = BIC = —2InL + kin(n)

El BIC generalmente penaliza parametros libres con mas fuerza que hace el criterio de
informacién de Akaike, aunque depende del tamarfio de n y la magnitud relativa de n y k.

Es importante tener en cuenta que el BIC se puede utilizar para comparar los modelos
estimados sélo cuando los valores numeéricos de la variable dependiente son idénticos para
todas las estimaciones que se estadn comparando.

Anexo 2: Codigo
https://github.com/FinanceJRamon/PortafolioMex
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