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RESUMEN

MAXIMIZACION DE RENTABILIDAD DE
PORTAFOLIOS CON VOLATILIDAD. USO DE
SIMULACION DE MONTE CARLO.

Sergio Andrés Gonzalez Garda
Junio 2017

PROFESOR GUIA: Dr. Carlos Enrique Herrera Lopez

Programa: Magister en Ingenieria Industrial

Después de la crisis del 2008 que afectd a Estados Unidos, los analistas
financieros empezaron a ver el mercado accionario con cierta desconfianza, debido a
la poca fidelidad que traen los modelos deterministicos en general. Siempre se han
usado métodos estadisticos que utilizan informacion pasada para predecir el futuro. Es
un hecho que Harry Marvowitz plante6 en sus inicios que el pasado se va a volver a
repetir, pero la pregunta es cuando. Es por eso que esta investigacion abordé modelos
deterministicos cominmente usados, asi como variaciones donde se toman en cuenta
volatilidades y culmina con la simulacion de Monte Carlo y optimizacion en el cual se
plantean dos modelos estocasticos y uno multiobjetivo que brindan un analisis de
mayor profundidad basados en un modelo de ingenieria con aplicacion a gestion de

portafolios.

Palabras claves: Volatilidad, Simulacion de Monte Carlo, Portafolio, Optimizacion,
Modelos deterministicos, Modelos estocasticos.



ABSTRACT

MAXIMIZATION OF PORTFOLIO RETURNS WITH
VOLATILITIES. APPLICATION OF MONTE CARLO
METHOD

Sergio Andrés Gonzéalez Garda

June 2017

THESIS SUPERVISOR: Dr. Carlos Enrique Herrera Lépez

Program: Master in Industrial Engineering

After the crisis of 2008 that affected the United States, financial analysts began to see
stock markets with low confidence due to the lack of fidelity of deterministic models
in general. Statistical methods, which use past information to predict the future have
always been used. It is a fact that Harry Marvowitz raised in its beginnings that the past
IS going to repeat itself, but the question is when. Therefore, this research addressed
deterministic models commonly used, as well as variations of models where volatilities
are taking the major focus of this research and they culminate with the Monte Carlo
simulations and optimizations in which two stochastic models and one multitarget are
presented to provide an analysis in details based on an Engineering model flowchart to

explain processes with applications to portfolio management.

Keywords: Volatility, Monte Carlo simulation, Portfolio, Optimization, Deterministic
models, Stochastic models.



Tabla de contenidos

RESUMEN ...t e e e st e e sab e e e s ab e e e e nbe e e nseeeennaeeaneeeanns iii
ABSTRAGCT .ottt bbb e e re et e sb e st e be st et e R e etesbe e ereebe st eneenenaenean WY
TNAICE A8 FIGUIAS ...ttt s et s en s eneees Vii
INAICE DB TADIAS ........ceoveveecee ettt senees iX
N[0 g T=T Tl F= L (F | SRR PRSPPSO X
(071 11 1] 01 SO RPSPTPRSURTPSPRN 1
1.1. Antecedentes generales del tema........cccccveiieiiiiiii e 1
1.2. Acercamientos al panorama actual y breve descripcion historica............cccocereevrenns 1
1.3.  DescripCion del probIEMA.........c.coviiiiiiiiiece e 3
L4, HIPOLESIS ..ttt bbbt b bbbt 3
1.5.  Objetivos generales Y eSPECITICOS.......cviiiiiiiiiiie e e 4
1.6.  Alcances y limitaciones del eStUAIO..........ccciiiiiiiiiiiiiiie e 4
A /=1 (oo (o] [T 1 - USSR 4

1.7.1.  Levantar informacion financiera de acciones bursatiles .............ccococeicviiviivnennns 5

1.7.2.  Aplicar analisis estadistico y obtencion de resultados preliminares .................... 5

1.7.3.  Crear un modelo de maximizacién basado en volatilidades promedio de cartera
y un segundo modelo basado en criterios similares como calculos de volatilidad y

aplicacion de MALriZ A8 FIESTO .....eiiuiruiieeiie ettt ettt ettt b e 5

1.7.4.  Aplicacion de simulacion sobre modelos de maximizacion mediante un software

(0TI 1U Vol o o ST 5

1.7.5.  Obtener y comparar resultados del desempefio de ambos modelos..................... 5
(0T 1 (0] (o 2RSSR PSSR 6
2.1.  Modelos previos de maximizacion de retorno y minimizacion del riesgo .................. 6
2.2.  Volatilidad como medida aleatoria 0 StOCASIICA .........evvvrvereiieieieie e 8
2.3.  Distribucion de precios de aCCIONES ........ccervieriirierieise et 11
(OF: 101 (1] [0 T ST 15
3.1. Datos para modelamiento y planteamiento del problema .............cccoociininiiinnennnn. 15
3.2. Portafolio en base a volatilidad promedio ...........cccocevieiicic i 16
3.3.  Resultados de portafolio en base a volatilidad promedio............ccccceveviienininnennne. 19
3.4. Portafolio en base a multiples volatilidades ............ccccoveviiieiieiieeie e 24
3.5.  Resultados de portafolio en base a maltiples volatilidades ............c.ccoceoviriicincn, 26
CAPITUIO 4 ...ttt bbbttt b et bt 29

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidn de Postgrado — Universidad de Concepcion



4.1. Aplicacion de simulacién de Monte Carlo y maximizacion a portfolio de acuerdo a

sistema abierto de simulacion y OPtiMIZaACION .........cc.ecveiveiecie e 29
4.2.  Simulacion y optimizacién de portafolio en base a volatilidad promedio ................ 34
4.3. Simulacién y optimizacion de portafolio en base a maltiples volatilidades.............. 40
(OF: 1o 1 (1] [0 T TSSOSO 44
5.1. Evolucién de acciones y testeo de optimizaciones mediante rentabilidades

ACUMUIATAS ...t b bbb st e bt e e e b e sbe e e e 44
5.2. Resultados en modelos deterministicos y modelos eStoCAStiCOS ..........ccevvvereenncnnns 48
5.3.  Analisis de resultados y recomendacion............ccccveueiieiieiiesie e 56
(0= o1 (1] [0 1SS 58
(070] 1ol (1] 0] 1= LTRSS PR PRI 58
R (=] £ (ol T SRR 59
Anexo 1: Resultados estadisticos de distribucion de indices y activos .........c.ccccevvevvervennne 61

Anexo 2: Matriz de correlacion entre los distintos activos seleccionados a nivel
(o L2 0T T TE (o TR TTRRRR 135

Anexo 3: Matriz de covarianza entre los distintos activos seleccionados a nivel
OEIIINISTICO. ..eveeeeeee ettt e e et e e e e e e e e e e et e eeeeeee e e eeeeaeeeeneneaneeeeens 136

Anexo 4: Informes de simulaciones y optimizaciones mediante @risk Optimizer y base

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidn de Postgrado — Universidad de Concepcion



indice de figuras

Figura 1: Serie de tiempo de Standard & Poor’s 500 desde 01-Enero-2011 a 15-Julio-2015
Fuente: http://markets.ft.com/research/Markets/Tearsheets/Summary?s=INX:IOM............. 9
Figura 2: Distribucion de indice Dow Jones Industrial Average. Periodos a considerar
fueron de 1613 dias de informacién (01-04-2010 a 05-31-2016). Parametros Mu y Sigma
son equivalentes a retorno promedio y desviacion estandar de indice Dow Jones Industrial
Average. SAS software da por defecto estos parametros. Fuente: Elaboraciéon propia. ...... 12
Figura 3: Distribucién accion 3M. Periodos a considerar 1613 dias de informacién (01-04-
2010 a 05-31-2016). Parametros Mu y Sigma son equivalentes a retorno promedio y
desviacidn estandar de accion Three_M (3M). SAS software da por defecto estos
parametros. Fuente: EIaboracion Propia. .........cccoveveieeieiieiiese e 12
Figura 4: Distribucion de accion Apple Inc., en donde periodos a considerar fueron de 1613
dias de informacion (01-04-2010 a 05-31-2016). Parametros Mu y Sigma son equivalentes
a retorno promedio y desviacién estandar de accion Apple_Inc. SAS software da por

defecto estos pardmetros. Fuente: EIaboracion propia. .....cccceeeeeeveveeeiienienensse s, 13
Figura 5: Flujograma que resume el sistema de modelo de ingenieria aplicado simulacion y
optimizacion de portafolio basados en volatilidades. Fuente: Elaboracion propia. ............. 30
Figura 6: Cuadro de mando preliminar de entrada de distribuciones de indices y precios.
Fuente: E1abOraCion PrOPIa.........cuieieioiiiie ettt bbb enes 32
Figura 7: Matriz de covarianza estocéstica de acuerdo a entrada de distribuciones. Valores
preliminares de acuerdo a valores estocasticos. Fuente: Elaboracion propia. ...................... 33
Figura 8: Mddulo de entrada de Risk Optimizer. Fuente: Elaboracion propia..................... 33
Figura 9: Distribucion de resultados de acuerdoa 0 < 8, < 1y g, < 0,5. Fuente:
[ F oL = T To ] T o o] o1 - VSO U PSPPSR 35
Figura 10: Diagrama de progreso de modelo de simulacién y optimizacion de modelo 1.
Fuente: E1aDOraCion PrOPIa........coeeierieiriiieieesie ettt 36
Figura 11: Distribucion de resultados de acuerdo a 8, > 1y g, < 0,5. Fuente: Elaboracion
01 70] o - VRSP STPRP 38
Figura 12: Diagrama de progreso de modelo de simulacién y optimizacion de modelo 2.
Fuente: E1aDOraCion PrOPIA.........coeererieiririeieesee ettt sttt 38
Figura 13: Distribucion de resultados de acuerdoa 0 < B7; fB;5; B3 <1y 0, <0,5.
Fuente: E1aDOraCion PrOPI........coeiierieiriirieieitsie ettt 41
Figura 14: Diagrama de progreso de modelo de simulacion y optimizacion en base a
maltiples volatilidades. Fuente: El1aboracion propia. .........ccocevveveireienieieneneese e 41
Figura 15: Evolucion acciones seleccionadas de indice Dow Jones (Junio a Octubre 2016).
Fuente: EIaDOracion ProPia........cccccieiiiieiiese s se e e et e e sraeaenneenns 45
Figura 16: Evolucion acciones seleccionadas de indice Nasdag Composite (Junio a Octubre
2016). Fuente: E1abOraCion Propia. ........ccccveeeieeieiieiee e seese e 46
Figura 17: Evolucion acciones seleccionadas de indice S&P 500 (Junio a Octubre 2016).
Fuente: EIabOracion ProPi.........ccccieeiiiieiieie sttt re e 47
vii

Magister en Ingenieria Industrial, Direccion de Postgrado — Universidad de Concepcion



Figura 18: Resultados de retornos de modelo deterministico con 8, = 0,6; o, < 0,5.

Fuente: E1aDOraCion PrOPI........coeiierieirinieiieiesie ettt sttt 49
Figura 19: Resultados de retornos de modelo deterministico con 3, = 0,8; 0, < 0,5.
Fuente: EIabOracion ProPi.........cccecieeieiiciecie ettt ra e nas 50
Figura 20: Resultados de retornos de modelo deterministico con 8, = 1,0; o, < 0,5.
Fuente: EIaDOracion ProPia.........ccccieeceiieieeie e te et re e ae e nns 50
Figura 21: Resultados de retornos de modelo deterministico con 8, = 1,2; o, < 0,5.
Fuente: EIabOracion ProPia........cocciieeiieiiese st sra e eneenns 51
Figura 22: Resultados de retornos de modelo deterministico con 8, = 1,4; o, < 0,5.
Fuente: E1aDOraCion PrOPIA........ccoeeierieirerieieisie ettt sttt ne e 51
Figura 23: Resultados de retornos de modelo deterministico con 8, = 1,0; o, < 0,03.
Fuente: E1abOraCion PrOPIa.........cocveieierieieieiese st eeeieie ettt stestesresne e nneenes 52
Figura 24: Resultados de retornos de modelo deterministico con 8, < 1,0; o, < 0,03.
Fuente: EIabOracion ProPi.........coccceeieiiciecie sttt nas 52
Figura 25: Resultados de retornos de modelo deterministico multiobjetivo (81, 85, B3 <
1; 0, < 0,03). Fuente: EIaboracion propia. ..........cccccveiieuninicisiisicss s 53
Figura 26: Resultados de retornos de modelo estocastico 1 con fp < 1; g, < 0,5. Fuente:
A oT0] = Tod T T o] (] o T USRS 54
Figura 27: Resultados de retornos de modelo estocastico 2 con fp > 1; o, < 0,5. Fuente:
A oTo] = Tod T T o (] o T USSP 55
Figura 28: Resultados de retornos de modelo multiobjetivo estocastico con S5, B3, B3 <
1; 0, < 0,5. Fuente: Elaboracion propia. ..............ocoeieueuiicusiiiciscsc s 55
viii

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidn de Postgrado — Universidad de Concepcion



Indice de tablas

Tabla 1: indices y acciones seleccionadas. Fuente: Elaboracion propia. ..........cccceeeeen... 15
Tabla 2: Rendimiento indice y accion. Fuente: Elaboracidn propia...........ccccccoevevviiveieennnne 16
Tabla 3: Cuadro inicial de acuerdo a medidas requeridas. Fuente: Elaboracion propia. .....19
Tabla 4: Resultados con Fp = 0,6 y o, < 0,5. Fuente: Elaboracion propia. ....................... 20
Tabla 5: Resultados con 8, = 0,8 y g, < 0,5. Fuente: Elaboracion propia. .............c........ 20
Tabla 6: Resultados con E = 1y o, < 0,5. Fuente: Elaboracion propia...........c.cccccevueen, 21
Tabla 7: Resultados con Fp = 1,2y 0, < 0,5. Fuente: Elaboracion propia. ....................... 21
Tabla 8: Resultados con B, = 1,4 y g, < 0,5. Fuente: Elaboracion propia. .............cc........ 22
Tabla 9: Resultados con E > 1y o, < 0,03. Fuente: Elaboracion propia............c.c........ 22
Tabla 10: Resultados con E < 1y g, < 0,03. Fuente: Elaboracion propia....................... 23
Tabla 11: Resultados con medidas performances. Fuente: Elaboracién propia. .................. 24
Tabla 12: Tabla inicial de acuerdo a multiobjetivos. Fuente: Elaboracion propia. .............. 26
Tabla 13: Resultados de modelo deterministico multiobjetivo. Fuente: Elaboracion propia.
.............................................................................................................................................. 27
Tabla 14: Tabla de medidas performances de modelo deterministico multiobjetivo (clculo
de betas por indice). Fuente: EIaboracion propia. .........cccceceeveiieieiieieeie e 27
Tabla 15: Resultados de modelo optimizacion y simulacion de modelo 1. Fuente:
A oTo) = Tod T T o (] o T USSP 37
Tabla 16: Resultados de modelo optimizacion y simulacion de modelo 2. Fuente:
A oTo) = Tod T T o] (] o T USSP 39
Tabla 17: Resultados de modelo optimizacion y simulacion de modelo multiobjetivo.
Fuente: ElabOraCion PrOPIa.........ccoiiueieieie et seenie ettt sb e bbb enes 42
Tabla 18: Testeo de cuatro meses de indices de acuerdo a su rentabilidad. Fuente:
[ F oL = T To T o] o] o - WSSOSO 44
Tabla 19: Resultados de pesos relativos. Fuente: Elaboracion propia. .........ccccoceevverennene. 48
Tabla 20: Resultados de pesos relativos y retornos acumulados de modelos estocasticos.
Fuente: EIabOracion ProPia.........cccciieieiieiieie s sraeae e nns 54
IX

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidn de Postgrado — Universidad de Concepcion



Nomenclatura

o, - Riesgo de cartera

x : Porcentaje a invertir de acuerdo a Teoria de Portafolio de Markowitz
R, Retorno de portafolio

Bp:Volatilidad de portafolio

B;: Volatilidad de activo i

&;. Error de los residuales de seguimiento de activo i

r;: Rentabilidad de activo i

R,,,: Retorno de mercado

R¢: Tasa libre de riesgo

a;: Corte de tendencia al alza de activo i

Pr;: Precio de cierre al periodo t

u;: Promedio de precio de cierre simulado de activo i
R;: Retorno de activo i al momento t

p; ;- Coeficiente de correlacion de Pearson de activo i y |

W;: Peso de activo i a invertir de acuerdo a modelo deterministico u optimizado

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidn de Postgrado — Universidad de Concepcion



Capitulo 1

1.1. Antecedentes generales del tema

Dentro del actual entorno en lo que se refiere con el mercado bursatil, la presente
investigacion, la cual esta orientada al estudio de un area de las finanzas y especificamente a
acciones financieras, se ha vuelto un desafio cada vez mayor en esta época. Cada vez se requiere
mas estudios que proyecten rentabilidades positivas y por ende reducir el riesgo, por lo tanto,
este estudio nace como una propuesta para tomar en cuenta no solo el riesgo como una medida
cuantitativa a afectar un modelo deterministico, sino que ademas agregar otra serie de variables

que pueden afectar a un modelo de por si al tratar de obtener una mayor rentabilidad.

Cabe destacar que éste estudio, ademas de tomar en cuenta el riesgo como una medida
de desempefio, también se agregara la volatilidad como medida cuantitativa de desempefio, y
sera de gran importancia, ya que, de acuerdo a escenarios cambiantes, podremos alterar dichos
valores y manipular la seleccion de acciones y sus porcentajes (pesos ponderados) de acuerdo a
comportamiento pasado, para poder proyectar el futuro y asi maximizar el retorno de dicha

seleccion.

1.2.  Acercamientos al panorama actual y breve descripcion histérica

El presente estudio involucra indices y acciones norteamericanas por su rentabilidad y
atractivo de inversionistas tanto nacionales como internacionales, el cual comparandolo con el
mercado Chileno, ofrece mucha maés variabilidad respecto a industrias y empresas, de las cuales
de una u otra forma terminan impactando a nivel mundial su desempefio. Los indices fueron los

siguientes:

e Dow Jones Industrial Average: indice conocido como uno de los que tiene mayor presencia
bursatil a nivel norteamericano y mundial. Este indice se compone de 30 empresas
seleccionadas de acuerdo a criterios bursatiles, ya sea por precio de accién, rendimiento de
activo, situacién financiera, etc. abiertas al mercado bursatil con presencia a nivel mundial.

e Nasdaq Composite: indice conocido por albergar mayormente empresas de la industria
tecnoldgica y comunicacién. La investigacion y desarrollo (1+D) es una caracteristica
esencial de dicho indice en donde su volatilidad hace de este una caracteristica interesante

de investigar. Este alberga 5.073. empresas al presente.
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e Standard and Poor’s 500: indice conocido como el indicador econdémico de Estados Unidos.
Alberga 500 empresas de todo tipo de industrias, pero el criterio para entrar en este es el
“peso capitalizado” en donde consta que cada accion debe vale por lo menos 0,25% de su
valor empresa capitalizado. De acuerdo a este método se puede seguir en dicho indice o ser
cambiado a otro indice de acuerdo a otros criterios. Es uno de los pocos indices de los cuales

sigue este criterio que ha sido cuestionado por investigadores del area financiera.

Tal como se mencioné anteriormente, otras de las razones para invertir en el mercado
norteamericano es el nivel pais. De acuerdo a la consultora Euler Hermes de Francia, en su
informe internacional Estados Unidos cuenta con la clasificacion de riesgo AAL, que se define
como “muy bajo riesgo”. Esto hace que este pais posea una economia con una fuerte politica
econdmica, la cual puede controlar su inflacién y problemas que puedan surgir en su actual
administracion. Por otro lado, Chile tiene clasificacion A2, la cual se define como “riesgo
controlado”. Esto debido a su fuerte dependencia de mercados internacionales, hace que al
momento de comparar dichos paises Estados Unidos cuente con tendencias a investigar mas su

mercado.

Dentro de los investigadores pioneros en este tipo de estudios y teoria financiera se
encuentra Harry Markowitz, que en 1952 publicé un articulo titulado “Portfolio Selection” en
el Journal of Finance, en el que estudiaba el proceso de seleccion de una cartera de inversion.
De acuerdo con Markowitz, el proceso de seleccion de una cartera consta de dos etapas, la
primera comienza con la observacion y la experiencia, y termina con las expectativas del
comportamiento futuro de los valores, y la segunda etapa comienza con las expectativas y

finaliza con la seleccion de la cartera.

El articulo de Markowitz se ocupa de estudiar la segunda parte del proceso de seleccién
de una cartera. De esta teoria se deriva la Frontera de eficiencia de Markowitz que es el conjunto
de carteras que obtienen el retorno esperado mas alto para un determinado nivel de riesgo

asumido.

Ambos conceptos fueron fundamentales para el desarrollo del Modelo de fijacion de
precios de activos de Capital, en inglés Capital Asset Pricing Model o CAPM.

Cabe destacar que este estudio, ademas de tomar en cuenta el riesgo como una medida
de desempefio, también se agregara la volatilidad como medida cuantitativa de desempefio, y
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sera de gran importancia, ya que, de acuerdo a escenarios cambiantes, podremos alterar dichos
valores y manipular la seleccién de activos y su porcentaje (pesos ponderados) de acuerdo a
comportamiento pasado, para poder proyectar el futuro y asi maximizar la utilidad de dicha

seleccion.

1.3.  Descripcion del problema

En un escenario globalizado nos damos cuenta que la economia y mercado bursatil
reflejan diferentes estados o periodos ya sea de bonanza o decadencia. Prever movimientos de
activos financieros de acuerdo a informacion presente brinda apoyo a los analistas al momento
de distribuir fondos monetarios para poder rentabilizarlos mas, pero es necesario el apoyo de
informacidn estadistica que no solo refleje el presente, si no también proyecciones que puedan

servir para tomar decisiones entre el mediano y largo plazo.

Existen diversos modelos deterministicos que apoyan la toma de decision, pero muy
pocos que se puedan simular y optimizar al mismo, ya sea por la complejidad que hay en la
elaboracion de estos o el constante trabajo de recalibrar dichos modelos para poder adaptarlos

de forma dindmica.

De acuerdo a Edelheim (2007) la simulacion es una herramienta que permite modelar
sistemas complejos como es el caso de procesos de cierres bursatiles de activos financieros.
Dicha herramienta permite testear mualtiples escenarios sin interrumpir las actividades cotidianas

del trabajo.

1.4. Hipotesis
“Mediante la gestion eficiente de activos financieros de rentabilidad variable, se pueden
crear modelos de maximizacion, dado que estos siguen parametros aleatorios se pueden llevar

a cabo mediante simulaciones”.
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1.5. Objetivos generales y especificos
e Realizar un modelo de maximizacion de rentabilidad, dentro de una seleccion de activos
financieros de renta variable que tomara como medida principal restriccion, la volatilidad,
para posterior simulacion y maximizacion mediante un software.
» Calcular medidas performances de cada accion de acuerdo a su precio de cierre bursatil
diario.
» Probar la seleccion de acciones y evaluar rentabilidades.
» Aplicar la simulacion de Monte Carlo y maximizacion a la seleccion del conjunto de
acciones y evaluar los resultados.
» Crear un segundo modelo basado en el original para aplicar simulacién de Monte Carlo

y evaluar dichos resultados en comparacion con resultados del primer modelo.

1.6. Alcancesy limitaciones del estudio

El presente estudio es para fines académicos y de apoyo a investigaciones que lleva a
cabo la empresa radicada en Chile, Evalueserve Chile S.A. en donde servira de apoyo al
departamento de riesgos financieros. Cabe destacar que la fuente de los datos es adquirida a
través de paginas web www.yahoo.com, en la seccién de Finanzas en la cual se mencionan
precios de cierre, ultimos movimientos bursatiles en donde se pueden comparar diversas

acciones y balances con estados de resultados. Dicha informacion es de caracter libre.

Este estudio se relaciona con informacion estadistica, predecir el futuro mediante
herramientas estadisticas, no sera necesariamente cierto, ya que las fluctuaciones en el mercado
pueden alterar dicha informacién en un tiempo muy corto. Por lo tanto, dicho analisis servira de
apoyo para acotar aun mas la obtencién de probabilidades de acuerdo a acciones en constante

cambio.

1.7. Metodologia
e Levantar informacion financiera de acciones bursatiles.

e Aplicar analisis estadistico y obtencién de resultados preliminares.
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e Crear un modelo de maximizacién basado en volatilidad promedio de cartera y un segundo
modelo basado en criterios similares como calculos de volatilidad por indice y aplicacion de
matriz de riesgo.

e Aplicacion de simulacion sobre modelos de maximizacion mediante un software de
simulacion.

e Obtener y comparar resultados del desempefio de ambos modelos.

1.7.1. Levantar informacion financiera de acciones bursatiles

Una vez seleccionados los acciones e indices financieros se debi6 proceder a descargar
informacidn de precios de cierre de cada uno para poder realizar modelamiento financiero para
ser testeadas en carteras y experimentos.

1.7.2. Aplicar analisis estadistico y obtencion de resultados preliminares

Ya teniendo el modelamiento financiero previo se procedio6 a hacer pruebas de caracter
deterministico ya sea obteniendo coeficientes de correlaciones, promedio y/o desviaciones
entre otros.

1.7.3.  Crear un modelo de maximizacion basado en volatilidades promedio de cartera y un
segundo modelo basado en criterios similares como calculos de volatilidad y aplicacién
de matriz de riesgo

Teniendo informacidon de seccion 1.7.2, se procedio a realizar experimentos de obtencion

parametros alternativos a los clasicos para manejar comportamiento de rentabilidades de

acuerdo a restricciones ya sean asignacion de volatilidad y control de matriz de riesgo.

1.7.4. Aplicacion de simulacion sobre modelos de maximizacion mediante un software de
simulacion

Ya obtenido la seccidén de modelos deterministicos en punto 1.7.3, se procedié a aplicar un

software de simulacion y optimizacion, y a la vez realizar modificaciones en restricciones por

la naturaleza de aleatoriedad de parametros de ingreso, en este caso distribuciones a precios de

cierre.

1.7.5. Obtener y comparar resultados del desempefio de ambos modelos:

Una vez tenido resultados de las simulaciones y optimizaciones estos se vieron comparados
en tablas con breves descripciones de las posibles causas y que medidas de deben adoptar para
mejorar modelos.
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Capitulo 2

2.1.  Modelos previos de maximizacion de retorno y minimizacion del riesgo
Markowitz (1952) introdujo un modelo de optimizacion para la seleccion de la cartera

Optima teniendo en cuenta sélo el riesgo de la cartera y el retorno esperado de la cartera:

Min Y1, Y5 oy (1)
S.a.

R X nx = Ry

(R2) Yk x;=1 vV i=1,..,k

R3) O0<x<uwu, V i=1,.k

Donde x; es el porcentaje a invertir en la accion i, r; es el retorno al azar de la accion iy
J, 0; es la covarianza entre 1; y 75 , R, es el valor esperado del retorno de la cartera, y u; es el
valor limite superior de la inversion de la accion i. Cuanto mayor sea la varianza, mayor es la
dispersion de retorno, y también mas incierto son los rendimientos, y por tanto se consideraria

una cartera arriesgada.

El modelo de Markowitz (1) puede ser visto como un modelo de optimizacion bi-
objetivo donde el inversionista minimiza la varianza de retorno de la cartera y maximiza la
cartera a través del retorno esperado (maximizar R,). Muchos autores ampliaron el modelo bi-
objetivo (1) a un modelo multiobjetivo considerando otros objetivos relacionados con el
problema de seleccidn de cartera. Por ejemplo, los autores Xidonas, Askounis y Psarras (2009)
propusieron un modelo multiobjetivo tomando en cuenta la rentabilidad sobre acciones (Return
on Assets) y retorno sobre el patrimonio (Return on equity), la rotacion de activos e inventarios
(Turnover of assets and goods), y la estructura de capital (activos a pasivos y pasivos a

patrimonio).

Otros autores como Anagnostopoulos y Mamanis (2010) agregaron una tercera funcién
objetivo en el modelo de Markowitz, en donde se minimizan el nimero de valores incluidos en
la cartera. En otro trabajo de los autores Steuer, Qi y Hirschberger (2007), toman en cuenta otros
objetivos como la maximizacion de los dividendos, el monto invertido en Investigacion y

Desarrollo (I + D), la responsabilidad social empresarial, la liquidez y la reduccion al minimo
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de varianza del porcentaje de asignacion de activos, el nimero de titulos en cartera, el volumen
de negocios, o los costos de ajuste, entre otros factores. Cabe destacar que este ultimo autor se
refiere a proyectar el futuro tomando en cuenta analisis fundamental, que corresponde a
informaciéon de ultimo minuto que la empresa entrega al publico para dar a conocer sus

antecedentes y evitar que haya especulacion negativa.

Si bien es cierto que estamos transando con acciones que son de rentabilidad variable y
de un momento a otro pueden cambiar sus precios sin previo aviso, ya que el mercado siempre
esta al tanto de lo que pasa. Por lo tanto, debemos considerar diferentes tipos de riesgos segun
los autores Zienos y Ziemba (2006):

1- Riesgo de mercado: es el riesgo emitido por los cambios y/o ajustes en los precios y tarifas
de los mercados financieros.

2- Riesgo de crédito: es el riesgo de no hacer el pago (default).

3- Riesgo de liquidez: es el riesgo relacionado con la nula disponibilidad de dinero en efectivo
para apoyar las actividades de inversion.

4- Riesgo operacional: es el riesgo que se refiere a las pérdidas debido a errores operacionales.

5- Riesgo empresarial: es el riesgo debido a la volatilidad de los voliumenes de activos.

Estos corresponden a algunos riesgos, ya que puede haber muchos mas, pero estos
corresponden a los mas comunes. En la literatura, se utilizaron muchas medidas de riesgo para
evaluar el riesgo de la cartera y las acciones. La varianza es considerada como la medida
ampliamente utilizada para cuantificar el riesgo de una accion y se puede definir en general
como "el promedio de la diferencia al cuadrado entre cada una de las observaciones en un
conjunto de datos y la media" segun los autores Kagan y Shepp (1998). Cabe destacar que, como
medida ampliamente reconocida como riesgo, esta unifica todos los riesgos anteriormente

mencionados.

A esto hay que agregar que la varianza y la covarianza de las acciones forman parte de
las medidas que indican que tan riesgosas son estas, pero a la vez también esta la volatilidad de
las acciones. Dicho parametro fue introducido por los autores Sharpe (1964) y Lintner (1965)

en el denominado “Modelo de valoracion de activos financieros (Capital Asset Pricing Model)”.

Magister en Ingenieria Industrial, Direccion de Postgrado — Universidad de Concepcion



2.2.  Volatilidad como medida aleatoria o estocéastica

El modelo de valoracion de activos financieros de Sharpe (1964) y Lintner (1965) ofrece
a los inversionistas un modelo de regresion lineal para medir el retorno de la accion i (ry),
tomando en cuenta una combinacién de la rentabilidad del mercado (R,,) y covarianza de la

accién con ese mercado:

= a;+PiRn+¢g (2)

Donde «; y B; son intersecciones y pendientes respectivamente de una regresion de la
informacion histérica del retorno de la accién (r;) y retorno del mercado (R,,), Y €; €s el error
de seguimiento de la regresion lineal. En la ecuacion (2) f;se ve reflejado como la volatilidad
de laaccion i, y este es igual a la covarianza entre el retorno de accién i (r;) y retorno del mercado

(R,,), dividido por la varianza del mercado del portafolio.

Bi = COV (ry, Ryy) / VAR(Ry) 3)

Analizando la ecuacion (3) podemos tener tres posibles valores para parametro B; y

diferentes interpretaciones para dicho valor:

- Si B; = 1, quiere decir que el retorno de la accion i se mueve igual que el mercado.

- Si B; > 1, quiere decir que el retorno de la accion i se mueve mas rapido que el mercado, es
decir las fluctuaciones seran mas pronunciadas que el mismo indice.

- Si B; < 1, quiere decir que el retorno de la accion i se mueve més lento que el mercado, es

decir las fluctuaciones serdn menos pronunciadas que el mismo indice.

Por un lado, estos valores nos muestran un andlisis rapido tomando en cuenta series de
tiempo que posiblemente se pueden proyectar a un futuro mediante la regresion lineal como
medida predictiva. Sin embargo, los autores Bilbao, Arenas, Jiménez, Pérez y Rodriguez (2006)
estudiaron el impacto de esta medida en determinado grupo de acciones bursatiles y lo asignaron
como un numero estocastico o aleatorio. En trabajos anteriores dentro de la época de 1980, el
autor e investigador Chen (1982) expuso que cuando se trabaja con series de tiempo, este
parametro permanecia estatico y en base a esa premisa se realiza el analisis de prediccion, pero

éste deberia variar para adecuarse al mercado, quedando la siguiente ecuacion:
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Bit = Bi + tit 4)
Donde g;; corresponde a la volatilidad de la accion i en determinado tiempo t, y u;.valor
aleatorio que le asignamos a S;:. En adicion a este estudio, McDonald (1985) evaluo que el

parametro f3;; y el valor aleatorio u;; seguian una distribucion normal con covarianza entre f3;;

Y ui: igual a 0.

Por otro lado, las alzas y bajas que presentan los mercados fueron materia de estudio
para los autores Kim y Zumbalt (1979), los cuales estudiaron el impacto de las alzas y bajas de
mercado y de como se ve afectada la volatilidad al momento de calcularla. Un alza de mercado
se puede definir como un conjunto de acciones de rentabilidad variable que estan subiendo o se
pretende que estos suban. Los movimientos alcistas se traducen como la confianza que se ve

manifestada en una especulacion.

S&P 500 INDEX inx:iom change

1 day 5 days 10 days 1 month 3 months 6 months 9 months YTD 1 year 3 years m 10 years Max Custom range

(oo~ o sews e ——~

Options ~ @ Exponential Moving Average (50) Options « € Linear Regression €

20M1/2015 Close 2,089.17 Cpen 2,082.82 High 2,097.06 Low 2,082.82 Volume 689.17Tm

\ & :
# 72,000
1,800

1,600

1,400

1,200

Jan Jul Jan Jul Jan Jul Jan Jul Jan Jul
2011 2012 2013 2014 2015

Fast Stochastic

Figura 1: Serie de tiempo de Standard & Poor’s 500 desde 01-Enero-2011 a 15-Julio-2015
Fuente: http://markets.ft.com/research/Markets/Tearsheets/Summary?s=INX:IOM

A modo de ejemplo se puede apreciar un gréafico del indice norteamericano Standard and
Poor’s 500 (S&P 500) a través de Financial Time. Este indice representa la economia de Estados
Unidos. Trayendo datos desde cinco afios se puede apreciar de como la confianza de los
inversionistas tanto nacionales como internacionales a traido alzas al mercado y en ultimo

periodo en desde Enero 2015 en adelante, se puede ver una caida producto de problemas
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politicos, y esto se traduce a una especulacion negativa, la cual se va a ver reflejada en retiro de
inversiones y por lo tanto a periodos de bajas en dicho mercado o desconfianza en este. En
general muchos inversionistas estan interesados en adquirir acciones de rentabilidad variable
siempre y cuando sepan que el retorno de mercado sea mas alto que una tasa libre de riesgo. En
caso contrario, ellos preferirdn activos libres de riesgo. Esto es un claro ejemplo de

inversionistas adversos al riesgo y pequefios inversionistas segin Blavatskyy (2008).

Dadas estas condiciones, tenemos dos posibles escenarios para la volatilidad de mercado
segun los autores Mitchell y Pulvino (2001) y estos corresponde a dos estados para el mercado:

un mercado con tendencia al alza y un mercado con tendencia a la baja.

Un mercado con tendencia alcista tendra un retorno mayor o igual que un activo libre de
riesgo, y un mercado con tendencia a la baja tendra un retorno menor que un activo libre de
riesgo. Bajo esta premisa usando el modelo valoracion de activos financieros (CAPM) para
obtener la rentabilidad o retorno de accion i, quedaria de la siguiente manera expresado en las

siguientes ecuaciones:

diq + :BilRm + &i1 Si Rm = Rf (5)

(247) + :BiZRm + Ein Si Rm < Rf (6)

Donde Ry corresponde al activo con retorno libre de riesgo,a;;, Bi1 Y @iz, Piz

corresponde a mercados con tendencia al alza y baja respectivamente.

Cabe destacar que el parametro 8 corresponde a la regresion de la recta de los minimos
cuadrados que se va ajustando a los datos que corresponden a retornos, por lo tanto, para f;; y
Biz son pendientes de regresion de los minimos cuadrados. Estos pardmetros seran de gran
utilidad para ver el impacto en cada simulacion. Ya con esta informacion y usando la ecuacion
(3) podemos reescribir el calculo del parametro Beta para los dos siguientes escenarios tomando
las condicionantes para que se cumplan dichos calculos en ecuacion (5) y (6) para escenario con

tendencia al alza y la baja respectivamente:

Bir = COV (1, Ry | Ry = Rf) / VAR(Ryy | Ry = Ry) (7
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Piz = COV (1, Ry | Ryy < Rf) /VAR(Rpy | Ry < Ry) (8)

Dichos pardmetros fueron tomados en cuenta para poder simular dos clases de modelos
a maximizar. El primero fue un modelo alternativo al planteado por Markowitz (1952), y el
segundo modelo en base a los criterios Mitchell y Pulvino (2001) en donde se considerd un Beta
aleatorio como principal restriccion en modelo a maximizar mediante cierres de precios
simulados con previa asignacion de distribuciones normales bajo la premisa de McDonald
(1985).

2.3.  Distribucion de precios de acciones

Existen diversos estudios en donde se discute que forma de distribucion adquieren los
precios de las acciones bursatiles. Los autores Aparacio y Estrada (1997) plantean y demuestran
que las distribuciones normales se asemejan al comportamiento de dichos retornos de acciones
(datos ya transformados provenientes de precios), pero solamente como un acercamiento o
aproximacion ya que el mercado financiero esta en constante movimiento, sumando a esto que
los precios extremos van a jugar un rol importante al momento de explicar datos atipicos, ya sea
por diversas razones econdémicas como aumento de capital, especulaciones econémicas de
industrias, entre otras razones. A continuacion, se muestran a modo de ejemplo histogramas de
indice Dow Jones y dos acciones de este mismo indice en el estudio. El resto de las

distribuciones se pueden encontrar en Anexo 1 para mayor detalle.
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e Indice Dow Jones Industrial Average y acciones

Distribucion de Dow_Jones

Porcentaje
8
1

e

- -

0 T T T —T
-0.057 -0.045 -0.033 -0.021

T
-0.009

Dow_Jones

T
0.003

T T T
0.015 0.027 0.039

[Curva

Normel(Mu=0.0003 Sigme=0.0093) |

Figura 2: Distribucion de indice Dow Jones Industrial Average. Periodos a considerar fueron de 1613
dias de informacion (01-04-2010 a 05-31-2016). Parametros Mu y Sigma son equivalentes a retorno
promedio y desviacion estandar de Indice Dow Jones Industrial Average. SAS software da por defecto
estos parametros. Fuente: Elaboracion propia.

Distribucion de Three_M

40 -
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HON
g
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S
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L 1 —
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-0.064 -0.048 -0.032 -0.016 0.000 0.016 0.032 0.048
Three M
[Curva Normel(Mu=0.0005 Sigme=0.0119) |

Figura 3: Distribucidn accion 3M. Periodos a considerar 1613 dias de informacion (01-04-2010 a 05-
31-2016). Pardmetros Mu y Sigma son equivalentes a retorno promedio y desviacion estandar de
accion Three_M (3M). SAS software da por defecto estos parametros. Fuente: Elaboracién propia.
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Distribucion de Apple_Inc

Porcentaje
8
1
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| Curva Normal(M u=0.0008 Sigma=0.0169) |

Figura 4: Distribucion de accion Apple Inc., en donde periodos a considerar fueron de 1613 dias de
informacion (01-04-2010 a 05-31-2016). Parametros Mu y Sigma son equivalentes a retorno promedio
y desviacion estandar de accién Apple_Inc. SAS software da por defecto estos parametros. Fuente:
Elaboracion propia.

En Anexo 1 se pueden encontrar los pruebas estadisticas, graficos Q-Q y curvas de
distribucién acumulativa para apoyar las pruebas anteriormente demostradas que en primera
instancia demuestran como se asemejan las distribuciones normales a las series de tiempos
estudiadas, pero cabe destacar que, para poder realizar las simulaciones en los siguientes
apartados, se tienen que saber las distribuciones de los precios de cierre, con lo cual hay que
recalcar que debemos asumir que los retornos de las acciones poseen una distribucion normal

para poder aplicar transformacion de los datos de acuerdo a logaritmo natural.

De acuerdo a los criterios de distribucion normal que poseen los retornos de cada accién
en el periodo t (R;), se puede concluir que los precios de cierre poseen una distribucion log-
normal de acuerdo a la siguiente ecuacion en donde se detalla el componente de continuidad y

reemplazo para obtener célculos de retorno diarios:

Pr, = Pri_, x eft

Para este el componente e viene a representar el componente de continuidad entre la

evaluacion que es diaria.
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P . . . I P
—t = ek  ysando la propiedad de logaritmo natural se obtiene la siguiente formula para

Pri_g
obtener retornos de acciones para obtener datos transformados:

R = Ln (%) 9)

P'rt_l
Con esto se puede concluir lo siguiente:

Prt

SiR, = Ln (=)~ N (1,0%) > Pr~LuN (i, 0?)

Pri_g

Donde Pr; representa el precio de cierre ajustado en el periodo t, que en este caso va a
representar el dia t, y Pry_, representa el precio de cierre ajustado en el periodo t-1, es decir el
dia anterior a t. Cabe destacar que la aplicacion de logaritmo natural, se debe a la distribucion

logaritmica normal que se aplicaran en las simulaciones posteriores.

Demostrado mediante las distribuciones de retornos, de acuerdo a Janakiraman (2011)
reafirma que el comportamiento de los precios de acciones tiene una distribucién log-normal,
debido a que los precios de cierre no pueden tomar valores negativos. Por lo tanto, dicha

distribucion sera aplicada a las simulaciones en la metodologia a mencionar.
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Capitulo 3

3.1. Datos para modelamiento y planteamiento del problema
Para dicho modelamiento se tomaron en cuenta series de tiempo de precios de cierre de

cada accion. Estos fueron los siguientes indices como se mencion6 en capitulo 1:

e Dow Jones Industrial Average
e Nasdagq Composite
e Standard and Poor’s 500

Para esto de estos mismos indices se tomaron cinco acciones de cada uno de forma

aleatoria, dando un total de 15 acciones en total, las cuales se demuestran en la siguiente tabla:

Tabla 1: indices y acciones seleccionadas. Fuente: Elaboracion propia.

Indices Acciones

Dow Jones Industrial Average (*DJI) 3M Company (MMM)
Apple Inc. (AAPL)
Johnson & Johnson (JNJ)
NIKE, Inc. (NKE)

Wal-Mart Stores Inc. (WMT)
NASDAQ Composite (*"1XIC) Akorn, Inc. (AKRX)

Autobitel, Inc. (ABTL)

DURECT Corporation (DRRX)

Pegasystems Inc.(PEGA)

US Energy Corp. (USEG)
Standard & Poor's 500 (*"GSPC) Hasbro Inc. (HAS)

Macy's, Inc. (M)

MetLife, Inc. (MET)

Starbucks Corporation (SBUX)

Wells Fargo & Company (WFC)

Para esto se tomd una muestra de cinco afios y cinco meses (informacion de mercado
burséatil desde 01-01-2010 a 31-05-2016) con precios de cierre ajustados en forma diaria para
hacer el seguimiento, y medir el rendimiento diario de cada uno de estas acciones de acuerdo a

la siguiente férmula que se indica en el punto 2.3:

R, = In(=2) (9)

Prt—l
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A esto hay que agregar que, mediante el calculo de retorno mediante logaritmo natural,
se muestra el recorrido o continuidad que realizo la extraccion de la serie de tiempo 0 sucesos
que pasaron durante ese periodo de tiempo. A modo ilustrativo se obtuvieron las covarianzas
entre dichas acciones solo para demostrar que vamos a aplicar una medida alternativa de riesgo
que va a ser la volatilidad (Anexo 2 y 3). A continuacion, se mostraran tres aplicaciones en

donde el primero modelo de maximizacion es en base a series de tiempo histéricas.

3.2.  Portafolio en base a volatilidad promedio

Para el siguiente modelo deterministico de maximizacion, se usaron series de tiempo
desde la fecha de 01-01-2010 hasta 31-05-2016, de los cuales fueron precios de cierre diarios
tanto de los indices estudiados como de las acciones involucrados como se menciond en punto
3.1

A continuacién, se muestra un ejemplo de la aplicacion de ecuacion (9) en el siguiente

periodo de tiempo:

Tabla 2: Rendimiento indice y accion. Fuente: Elaboracion propia.

Dow Jones Industrial Average (*DJI) 3M Company (MMM)
Fecha Pre_C|o de Rendimiento Fecha Pre_mo de Rendimiento
cierre cierre

1/4/2010 10.583,96 - 1/4/2010 71,94 -
1/5/2010 10.572,02 -0,11% 1/5/2010 71,49 -0,63%
1/6/2010 10.573,68 0,02% 1/6/2010 72,51 1,41%
1/7/2010 10.606,86 0,31% 1/7/2010 72,56 0,07%
1/8/2010 10.618,19 0,11% 1/8/2010 73,07 0,70%
1/11/2010 10.663,99 0,43% 1/11/2010 72,78 -0,40%
1/12/2010 10.627,26 -0,35% 1/12/2010 72,84 0,08%
1/13/2010 10.680,77 0,50% 1/13/2010 72,60 -0,32%
1/14/2010 10.710,55 0,28% 1/14/2010 72,36 -0,33%
1/15/2010 10.609,65 -0,95% 1/15/2010 72,25 -0,16%
1/19/2010 10.725,43 1,09% 1/19/2010 73,76 2,08%
1/20/2010 10.603,15 -1,15% 1/20/2010 73,42 -0,47%
1/21/2010 10.389,88 -2,03% 1/21/2010 71,67 -2,41%
1/22/2010 10.172,98 -2,11% 1/22/2010 70,61 -1,49%
1/25/2010 10.196,86 0,23% 1/25/2010 70,91 0,43%
1/26/2010 10.194,29 -0,03% 1/26/2010 70,74 -0,24%
1/27/2010 10.236,16 0,41% 1/27/2010 71,32 0,82%
1/28/2010 10.120,46 -1,14% 1/28/2010 69,98 -1,90%
1/29/2010 10.067,33 -0,53% 1/29/2010 69,75 -0,32%
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Dichas tablas muestran el rendimiento de cada diario. Con esta informacidn necesitamos
obtener el retorno promedio de todos los rendimientos que se tomaron en cuenta y desviacion
estandar de esta misma muestra. Estos indicadores funcionaran como medidas de desempefio de
dichas acciones e indice. Esto descrito en las siguientes ecuaciones de promedio y desviacién

estandar de acciones i respectivamente:

_ R

R; = Z’t(=1f (10)
Tk (Re — R;

o = R (11)
O'i"

pij = TUJJ (12)

Para el retorno promedio R; en ecuacion (10), donde R, representa el rendimiento diario
obtenido de ecuacion (9) divido por el nimero de observaciones n que se tomaron en cuenta, y
o; como la desviacion estandar de la accion i en ecuacion (11). Para evitar anomalia de los datos
en ecuacion (12) se incluyo coeficiente de correlacion de Pearson para demostrar si las
selecciones de acciones estan correlacionadas entre si. Estos coeficientes de correlacion se

encuentran en Anexo 2 de esta investigacion.

Una vez obtenidas estas medidas performance de cada activo procedemos a plantear el
modelo deterministico basado en las premisas de Markowitz (1952) pero con variaciones en
ecuacion (1), cambiando de minimizacion de riesgo, a maximizacién de retorno promedio como

objetivo quedando en el siguiente:

Max ﬁp = éc=1 ﬁiWi (13)
Sa.

(R1) B,= PBpdonde B, =X, WiB y Bi=COV(r,Ry)/VAR(Ry)

(R2) o0, <ndonde g, = Xf;_, \/Wizai2 +WPa? + 2W;W; + COVy;V i=1,2..k y

Vji=12.k
(R3) Yk . wy=1 Vvi=12..k
(R4) W;>0 Vi=12.k
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En donde R, representa el retorno del portfolio tomando en cuenta la suma de los
retornos promedio de los activos i, medidos en medias aritméticas por cada periodo de
evaluacién, multiplicado por su peso medido en porcentaje W;, sujeto a R1 en donde la beta del

portfolio ponderado (8,), el cual vamos a designar mediante eleccion si queremos que esta se

mueva mas rapido o lento que su indice (j3,). Para esto debemos tomar en cuenta el calculo de

cada beta de cada activo visto en ecuacion (3) para poder asignar beta ponderado.

En R2 se aplicé una medida de riesgo a minimizar que en este caso va a representar n
como un parametro de tolerancia al riesgo como medida promedio de portfolio para resguardar
y garantizar una rentabilidad. Este indice puede tomar valores que el modelador matematico
estime conveniente. Por ejemplo, desde 0,02 para modelos deterministicos y/o 0,5 en donde se
asignara dicho valor de tolerancia para controlar la matriz de riesgo de acuerdo a valores
aleatorios por la distribucidn que se van a asignar a las variables de entrada, pero para evitar
sesgos, se aplicara dicho parametro en modelos deterministicos solo para efectos de prueba.
Dicha restriccion esta basada en la matriz de riesgo que representa cada activo i hasta j que tiene
una desviacion por separado. En conjunto y comparando cada activo tenemos covarianzas que
representan medidas de riesgo en conjunto. Mayor detalle se puede apreciar en Anexo 2 en

donde se muestra matriz de covarianza.

En R3 la sumatoria de los porcentajes no debe superar el cien por ciento y hay que
agregar principio de no negatividad para evitar endeudamiento si es que se quiere plantear en
términos practicos y visto en R4 para todo porcentaje i el cual debe ser mayor o igual a cero.

Nuestra tabla inicial seria la siguiente, antes de aplicar el método solver:
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Tabla 3: Cuadro inicial de acuerdo a medidas requeridas. Fuente: Elaboracion propia.

Accion financiera R; o; Bi W; R, xW; Bi*xW;
3M Company (MMM) 0,05% 1,19% 1,08 0% 0,00 0,00
Apple Inc. (AAPL) 0,08% 1,69% 0,92 0% 0,00% 0,00
Johnson & Johnson (JNJ) 0,056% 0,89% 0,70 0% 0,00% 0,00
NIKE, Inc. (NKE) 0,08% 1,49% 0,98 0% 0,00% 0,00
Wal-Mart Stores Inc. (WMT) 0,03% 1,04% 057 0% 0,00% 0,00
Akorn, Inc. (AKRX) 0,17% 3,32% 1,06 0% 0,00% 0,00
Autobitel, Inc. (ABTL) 0,07% 3,72% 0,80 0% 0,00% 0,00
DURECT Corporation (DRRX) -0,05% 4,80% 1,25 0% 0,00% 0,00
Pegasystems Inc.(PEGA) 0,03% 2,73% 125 0% 0,00% 0,00
US Energy Corp. (USEG) -0,18% 4,74% 1,61 0% 0,00% 0,00
Hasbro Inc. (HAS) 0,07% 152% 0,85 0% 0,00 0,00
Macy's, Inc. (M) 0,05% 1,92% 1,13 0% 0,00% 0,00
MetLife, Inc. (MET) 0,02% 194% 158 0% 0,00 0,00

Starbucks Corporation (SBUX) 0,10% 1,61% 1,03 0% 0,00% 0,00

Wells Fargo & Company (WFC)  0,05% 1,62% 1,32 0% 0,00% 0,00
Total 0% 0,00% 0,00

3.3.  Resultados de portafolio en base a volatilidad promedio

Los experimentos se llevaron a cabo con computador Intel(R) Core(TM) i5-4210u de
2.40 GHz y 8 GB de memoria RAM. El sistema operativo fue Windows 10. En cuanto al
software se aplicd Evolver 7.5, el cual es un software y complemento de Microsoft Excel 2016,
creado en lenguaje VBA por la empresa Palisade el cual plantea de forma automaética el método

de busqueda de solucion que se ajuste a las restricciones a aplicar.

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos alterando el pardmetro Ep de
acuerdo a la volatilidad o rapidez que se quiere lograr para obtener cinco pruebas, que en este
caso fueron de 0,6; 0,8; 1; 1,2; 1,4 y valores menores o igual y mayores o iguales que 1 con
dicha maximizacion de activos y la distribucion propiamente tal de acuerdo a las siguientes

iteraciones:
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Tabla 4: Resultados con Ep = 0,6 y g, < 0,5. Fuente: Elaboracion propia.

Accion financiera R; g; Bi W; RixW; B;xW;
3M Company (MMM) 0,05% 1,19% 1,08 0% 0,00% 0,00
Apple Inc. (AAPL) 0,08% 1,69% 0,92 0% 0,00% 0,00
Johnson & Johnson (JNJ) 0,06% 0,89% 0,70 0% 0,00% 0,00
NIKE, Inc. (NKE) 0,08% 1,49% 0,98 0% 0,00% 0,00
Wal-Mart Stores Inc. (WMT) 0,03% 1,04% 057 93%  0,02% 0,53
Akorn, Inc. (AKRX) 0,17% 3,32% 1,06 7% 0,01% 0,07
Autobitel, Inc. (ABTL) 0,07% 3,72% 0,80 0% 0,00% 0,00
DURECT Corporation (DRRX) -0,05% 480% 1,25 0% 0,00% 0,00
Pegasystems Inc.(PEGA) 0,03% 2,73% 1,25 0% 0,00% 0,00
US Energy Corp. (USEG) -0,18% 4,74% 161 0% 0,00% 0,00
Hasbro Inc. (HAS) 0,07% 152% 085 0% 0,00% 0,00
Macy's, Inc. (M) 0,05% 1,92% 1,13 0% 0,00% 0,00
MetLife, Inc. (MET) 0,02% 1,94% 158 0% 0,00% 0,00
Starbucks Corporation (SBUX) 0,10% 1,61% 1,03 0% 0,00% 0,00
Wells Fargo & Company (WFC) 0,06% 1,62% 1,32 0% 0,00% 0,00
Total 1,0 0,04% 0,60

Tabla 5: Resultados con B, = 0,8y g, < 0,5

. Fuente: Elaboracién propia.

Accion financiera R; o; Bi w; RixW; B;+xW,;
3M Company (MMM) 0,05% 1,19% 1,08 0% 0,00% 0,00
Apple Inc. (AAPL) 0,08% 1,69% 0,92 0% 0,00% 0,00
Johnson & Johnson (JNJ) 0,05% 0,89% 0,70 0% 0,00% 0,00
NIKE, Inc. (NKE) 0,08%  1,49% 098 0%  000% 0,00
Wal-Mart Stores Inc. (WMT) 0,03% 1,04% 057 53% 0,01% 0,30
Akorn, Inc. (AKRX) 0,17%  3,32% 1,06 47%  0,08% 0,50
Autobitel, Inc. (ABTL) 0,07%  3,72% 0,80 0% 0,00% 0,00
DURECT Corporation (DRRX)  -0,05% 4,80% 1,25 0% 0,00% 0,00
Pegasystems Inc.(PEGA) 003% 2,73% 125 0% 0,00% 0,00
US Energy Corp. (USEG) -0,18% 4,74% 161 0% 0,00% 0,00
Hasbro Inc. (HAS) 0,07%  1,52% 0,85 0% 0,00% 0,00
Macy's, Inc. (M) 0,05% 1,92% 1,13 0% 0,00% 0,00
MetLife, Inc. (MET) 0,02% 1,94% 158 0% 0,00% 0,00
Starbucks Corporation (SBUX) 0,10% 1,61% 1,03 0% 0,00% 0,00
Wells Fargo & Company (WFC)  0,05%  1,62% 1,32 0% 0,00% 0,00
Total 1,0 0,09% 0,80
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Tabla 6: Resultados con Ep =1y o, < 0,5. Fuente: Elaboracion propia.

Accion financiera R; g; Bi W; Ri*W; BixW,;
3M Company (MMM) 0,05% 1,19% 1,08 0% 0,00% 0,00
Apple Inc. (AAPL) 0,08% 169% 0,92 0% 0,00% 0,00
Johnson & Johnson (JNJ) 0,05% 0,89% 0,70 0% 0,00% 0,00
NIKE, Inc. (NKE) 0,08% 1,49% 0,98 0% 0,00% 0,00
Wal-Mart Stores Inc. (WMT) 0,03% 1,04% 0,57 13% 0,00% 0,07
Akorn, Inc. (AKRX) 0,17% 3,32% 1,06 87% 0,15% 0,93
Autobitel, Inc. (ABTL) 0,07% 3,72% 0,80 0% 0,00% 0,00
DURECT Corporation (DRRX) -0,06% 4,80% 1,25 0% 0,00% 0,00
Pegasystems Inc.(PEGA) 0,03% 2,73% 1,25 0% 0,00% 0,00
US Energy Corp. (USEG) -0,18% 4,74% 1,61 0% 0,00% 0,00
Hasbro Inc. (HAS) 007% 152% 0,85 0% 0,00% 0,00
Macy's, Inc. (M) 0,05% 1,92% 1,13 0% 0,00% 0,00
MetLife, Inc. (MET) 0,02% 194% 1,58 0% 0,00% 0,00
Starbucks Corporation (SBUX) 0,10% 1,61% 1,03 0% 0,00% 0,00
Wells Fargo & Company (WFC)  0,05% 1,62% 1,32 0% 0,00% 0,00
Total 1,0 0,15% 1,00
Tabla 7: Resultados con Ep = 1,2y 0, < 0,5. Fuente: Elaboracion propia.
Accion financiera R; g; Bi w; Ri*W; BixW;
3M Company (MMM) 0,05% 1,19% 1,08 0% 0,00% 0,00
Apple Inc. (AAPL) 0,08% 169% 0,92 0% 0,00% 0,00
Johnson & Johnson (JNJ) 0,05% 0,89% 0,70 0% 0,00% 0,00
NIKE, Inc. (NKE) 0,08% 1,49% 0,98 0% 0,00% 0,00
Wal-Mart Stores Inc. (WMT) 0,03% 1,04% 0,57 0% 0,00% 0,00
Akorn, Inc. (AKRX) 0,17% 3,32% 1,06 74% 0,13% 0,78
Autobitel, Inc. (ABTL) 0,07% 3,72% 0,80 0% 0,00% 0,00
DURECT Corporation (DRRX) -0,05% 4,80% 1,25 0% 0,00% 0,00
Pegasystems Inc.(PEGA) 0,03% 2,73% 1,25 0% 0,00% 0,00
US Energy Corp. (USEG) -0,18% 4,74% 1,61 0% 0,00% 0,00
Hasbro Inc. (HAS) 0,07% 152% 0,85 0% 0,00% 0,00
Macy's, Inc. (M) 0,05% 192% 1,13 0% 0,00% 0,00
MetLife, Inc. (MET) 0,02% 194% 1,58 26% 0,01% 0,42
Starbucks Corporation (SBUX) 0,10% 1,61% 1,03 0% 0,00% 0,00
Wells Fargo & Company (WFC)  0,05% 1,62% 1,32 0% 0,00% 0,00
Total 1,0 0,13% 1,20
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Tabla 8: Resultados con Ep = 1,4y g, < 0,5. Fuente: Elaboracion propia.

Accion financiera R; g; Bi W; Ri*W; BixW,;
3M Company (MMM) 0,05% 1,19% 1,08 0% 0,00% 0,00
Apple Inc. (AAPL) 0,08% 169% 0,92 0% 0,00% 0,00
Johnson & Johnson (JNJ) 0,05% 0,89% 0,70 0% 0,00% 0,00
NIKE, Inc. (NKE) 0,08% 1,49% 0,98 0% 0,00% 0,00
Wal-Mart Stores Inc. (WMT) 0,03% 1,04% 0,57 0% 0,00% 0,00
Akorn, Inc. (AKRX) 017% 3,32% 1,06 35% 0,06% 0,37
Autobitel, Inc. (ABTL) 0,07% 3,72% 0,80 0% 0,00% 0,00
DURECT Corporation (DRRX) -0,06% 4,80% 1,25 0% 0,00% 0,00
Pegasystems Inc.(PEGA) 0,03% 2,73% 1,25 0% 0,00% 0,00
US Energy Corp. (USEG) -0,18% 4,74% 1,61 0% 0,00% 0,00
Hasbro Inc. (HAS) 0,07% 152% 0,85 0% 0,00% 0,00
Macy's, Inc. (M) 0,05% 1,92% 1,13 0% 0,00% 0,00
MetLife, Inc. (MET) 0,02% 1,94% 158 65% 0,01% 1,03
Starbucks Corporation (SBUX) 0,10% 1,61% 1,03 0% 0,00% 0,00
Wells Fargo & Company (WFC)  0,05% 1,62% 1,32 0% 0,00% 0,00
Total 1,0 0,07% 1,40
Tabla 9: Resultados con B, = 1y g, < 0,03. Fuente: Elaboracién propia.
Accién financiera R; o; Bi w; R;«W; Bi*xW;
3M Company (MMM) 0,05% 1,19% 1,08 0% 0,00% 0,00
Apple Inc. (AAPL) 0,08% 169% 0,92 0% 0,00% 0,00
Johnson & Johnson (JNJ) 0,06% 0,89% 0,70 0% 0,00% 0,00
NIKE, Inc. (NKE) 0,08% 149% 0,98 0% 0,00% 0,00
Wal-Mart Stores Inc. (WMT) 0,03% 1,04% 057 0% 0,006 0,00
Akorn, Inc. (AKRX) 017% 3,32% 1,06 89% 0,15% 0,95
Autobitel, Inc. (ABTL) 0,07% 3,72% 0,80 0% 0,00 0,00
DURECT Corporation (DRRX) -0,05% 4,80% 1,25 0% 0,00% 0,00
Pegasystems Inc.(PEGA) 0,03% 2,73% 1,25 0% 0,00% 0,00
US Energy Corp. (USEG) -0,18% 4,74% 1,61 0% 0,00% 0,00
Hasbro Inc. (HAS) 0,07% 152% 0,85 0% 0,00% 0,00
Macy's, Inc. (M) 0,05% 1,92% 1,13 0% 0,00% 0,00
MetLife, Inc. (MET) 0,02% 1,94% 158 0% 0,00% 0,00
Starbucks Corporation (SBUX) 0,10% 1,61% 1,03 11% 0,01% 0,11
Wells Fargo & Company (WFC)  0,05% 1,62% 1,32 0% 0,00% 0,00
Total 1,0 0,16% 1,06
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Tabla 10: Resultados con [?p < 1y, < 0,03. Fuente: Elaboracion propia.

Accion financiera R; g; Bi W; Ri*W; BixW,;
3M Company (MMM) 0,05% 1,19% 1,08 0% 0,00% 0,00
Apple Inc. (AAPL) 0,08% 169% 0,92 0% 0,00% 0,00
Johnson & Johnson (JNJ) 0,05% 0,89% 0,70 0% 0,00% 0,00
NIKE, Inc. (NKE) 0,08% 149% 0,98 0% 0,00% 0,00
Wal-Mart Stores Inc. (WMT) 0,03% 1,04% 0,57 13% 0,00% 0,07
Akorn, Inc. (AKRX) 0,17% 3,32% 1,06 87% 0,15% 0,93
Autobitel, Inc. (ABTL) 0,07% 3,72% 0,80 0% 0,00% 0,00
DURECT Corporation (DRRX) -0,06% 4,80% 1,25 0% 0,00% 0,00
Pegasystems Inc.(PEGA) 0,03% 2,73% 1,25 0% 0,00% 0,00
US Energy Corp. (USEG) -0,18% 4,74% 1,61 0% 0,00% 0,00
Hasbro Inc. (HAS) 0,07% 152% 0,85 0% 0,00% 0,00
Macy's, Inc. (M) 0,05% 1,92% 1,13 0% 0,00% 0,00
MetLife, Inc. (MET) 0,02% 194% 158 0% 0,00% 0,00

Starbucks Corporation (SBUX) 0,10% 1,61% 1,03 0% 0,00% 0,00
Wells Fargo & Company (WFC)  0,05% 1,62% 1,32 0% 0,00% 0,00
Total 1,0 0,15% 1,00

A esto hay que agregar medidas performance que se incluyeron en dicho anélisis, las
cuales son ratio de Sharpe y Treynor, en donde toman en cuenta punto de riesgo y volatilidad
invertidas en dichos portafolios respectivamente.

Rp—Rf
9p

Ratio de Sharpe = , donde mide la diferencia y/o exceso de rentabilidad por puntos de
riesgo invertidos en el portafolio.

Rp—Ry
p

Ratio de Treynor = , donde mide la diferencia y/o exceso de rentabilidad por puntos de

volatilidad invertidos en el portafolio.
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A continuacion, se muestra la tabla de resultados:

Tabla 11: Resultados con medidas performances. Fuente: Elaboracion propia.

Modelo Retorno B o Tasa  Ratiode Ratiode
portafolio  portafolio librede Sharpe Treynor
riesgo
(Rf)
Conp, =06y 0,04% 0,6 0,0103 1,89% -1,81 -0,03
0, < 0,5
Conp, =08y 0,09% 0,8 0,0172 1,89% -1,04 -0,02
0, < 0,5
Conp,=1yo, < 0,15% 1 0,0291 1,89% -0,60 -0,02
0,5
Conp, =12y 0,13% 1,2 0,0262 1,89% -0,67 -0,01
0, < 0,5
Conp, =14y 0,07% 1,4 0,0192 1,89% -0,95 -0,01
0, < 0,5
Conp,=21yo, < 016% 1,06 0,0300 1,89% -0,58 -0,02
0,03
Conp,<1lyo,< 015% 1 0,0291 1,89% -0,60 -0,02
0,03

En este caso todos los resultados performance de Sharpe y Treynor han dado valores
negativos, pero no se debe a que se hayan detectado fallas en los célculos, esto se debe a que la
rentabilidad de los portafolios, a nivel deterministico, no ha superado la rentabilidad libre de
riesgo, por lo tanto, la diferencia muestra los puntos de riesgo y volatilidad que faltan por

alcanzar a llegar a la rentabilidad libre de riesgo.

3.4.  Portafolio en base a multiples volatilidades

En el punto 3.3 se mostr6 el funcionamiento de un modelo deterministico basado en
volatilidades en donde se tomaba como medida principal el movimiento de dichos activos
financiero como un valor ponderado a nuestra cartera para poder maximizar nuestra
rentabilidad. Del modelo anterior sefialado en ecuacion (13) se puede confeccionar un modelo
deterministico multiobjetivo basado en volatilidades, pero que funciona de forma separada de

acuerdo al numero de indices involucrados, que en este caso van a ser tres.
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Max ﬁp = éc=1 ﬁiWi (14)
S.a.
(R1) Bi< ldonde ;= X\ WB; ¥ B =COV (1, Rp) / VAR(Ry,)

(R2) o0, <ndonde g, =XF_, JWiZUiZ + WPe? + 2W;W; x COVyj Vi=1,2..k y

Vji=12.k

(R3) Yk . Wi=1 Vvi=12.k
(R4) W; =0 Vi=12..k

En este caso el parametro S, visto en R1 representa las volatilidades ponderadas de cada
indice por separado (en este case indice Dow Jones Industrial Average, NASDAQ Composite y
Standard & Poor’s 500), por eso la diferencia con el simbolo * y los movimientos serdn menores

al mercado para reducir las oscilaciones, pero se mantendra la idea de maximizar la rentabilidad.

En R2 se agrega la restriccion de la matriz de riesgo del portafolio para minimizar o

reducir la desviacion estandar. Para este caso n sera igual a 0,03.

A continuacién, se muestra la tabla de datos originales y adecuados para realizar los

nuevos calculos:
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Tabla 12: Tabla inicial de acuerdo a multiobjetivos. Fuente: Elaboracién propia.

Accion Ri g; ﬁi Wi Ri * Wi Bi * Wi ﬁ;,
3M Company (MMM) 0.05% 1.19% 108 0% 000% _ 000
Apple Inc. (AAPL) 0,08% 169% 092 0% 000% 000
Johnson & Johnson (JNJ) 0,05% 0,89% 0,70 0% 0,00% 0,00 0,00
NIKE, Inc. (NKE) 0,08% 149% 098 0% 000% 000
Wal-Mart Stores Inc. (WMT) 0,03% 1,04% 0,57 0% 0,00% 0,00
Akorn, Inc. (AKRX) 017% 3.32% 106 0% 000% _ 000
Autobitel, Inc. (ABTL) 007% 3.72% 080 0% 000% 000
-V, 0 , 0 ) 0 ) 0 ) )
I(DDURRRE;;T Corporation 44500 43800 1.25 0% 000% 000 0,00
Pegasystems Inc.(PEGA) 003% 273% 125 0% 000% 000
US Energy Corp. (USEG) 018% 474% 161 0% 000% 0,00
Hasbro Inc. (HAS) 0.07% 152% 085 0% 000% 000
Macy's, Inc. (M) 005% 1.92% 113 0% 000% 000
MetLife, Inc. (MET) 002% 194% 158 0% 000% 000 0,00
(Sstgﬁ’%ks Corporation 4 10500 1619 1,03 0% 000% 0,00
E’\Y\f'F'é) Fargo & Company .ocon 16206 132 0% 000% 0,00
Total 00 000% 000

3.5.  Resultados de portafolio en base a multiples volatilidades
Como se demostré en todos los escenarios descritos anteriormente, en donde beta

objetivo ponderado de cartera (8,) se asignaban diferentes valores y obtenemos rentabilidades

que satisfacen nuestras restricciones.
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Tabla 13: Resultados de modelo deterministico multiobjetivo. Fuente: Elaboracion propia.

Accion R; o; Bi W, R;xW; B;xW; ﬂ;‘,
3M Company (MMM) 0,05% 1,19% 1,08 0% 0,000 0,00

Apple Inc. (AAPL) 0,08% 1,69% 0,92 0% 0,000 0,00

Johnson & Johnson (JNJ) 0,05% 0,89% 0,70 0% 0,00% 0,00 0,08
NIKE, Inc. (NKE) 0,08%  1,49% 0,98 0% 0,000 0,00
Wal-Mart Stores Inc. (WMT) 0,03%  1,04% 057 0% 0,00 0,00

Akorn, Inc. (AKRX) 0,17% 3,32% 1,06 89% 0,15% 0,95
Autobitel, Inc. (ABTL) 0,07% 3,72% 0,80 0% 0,000 0,00
DURECT Corporation -0,056% 4,80% 1,25 0% 0,000 0,00 0,95
(DRRX)

Pegasystems Inc.(PEGA) 0,03% 2,73% 125 0% 0,000 0,00

US Energy Corp. (USEG) -0,18% 4,74% 161 0% 0,00% 0,00

Hasbro Inc. (HAS) 0,07% 152% 0,85 0% 0,00 0,00

Macy's, Inc. (M) 0,05% 1,92% 1,13 0% 0,00 0,00

MetL.ife, Inc. (MET) 0,02% 1,94% 158 0% 0,000 0,00 0,00
Starbucks Corporation 0,10% 1,61% 1,03 11% 0,01% 0,11

(SBUX)

Wells Fargo & Company 0,05% 1,62% 1,32 0% 0,00% 0,00

(WFCQC)

Total 1,0 0,16% 1,06

Hay que agregar las medidas performance como se realiz6 en el caso anterior:

Tabla 14: Tabla de medidas performances de modelo deterministico multiobjetivo (calculo de

betas por indice). Fuente: Elaboracion propia.

Tasa
g o librede  Ratiode Ratiode
Modelo Retorno portafolio  portafolio riesgo Sharpe  Treynor
(Rf)
* * * <
il,o ﬂé'gﬁs 1Y% 4160 1,06 0,0300 1,89%  -0,58 -0,02

Al igual que en el caso anterior, el resultado negativo de ambas medidas performances,

muestras la diferencia que se necesita alcanzar para llegar a la tasa libre de riesgo por puntos de

riesgo y volatilidad, medidos en ratio de Sharpe y Treynor respectivamente.

Tomando en cuenta que los inversionistas buscan maximizar la rentabilidad, los

supuestos de betas multiobjetivo demuestran el manejo de medidas tanto de riesgo como de

volatilidad, pero contrario a lo puesto expuesto por Markowitz (1952) en su exposicion, aqui se
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toma en cuenta la desviacion estandar como medida de riesgo como una restriccion que ayuda
a contribuir a los movimientos de la volatilidad, por el contrario, se toma en cuenta la volatilidad
como pardmetro de riesgo y estructuracion del portafolio el cual queremos modificar e ir
adecuando segun los requerimientos y que estipule conveniente el interesado, y el riesgo de
portafolio que en este caso calculado y considerado como una restriccion con valor n que el
modelador estime conveniente. Al igual que en el segundo modelo deterministico en donde el

calculo de la volatilidad por cada indice por separado (f5,,) también satisface al inversionista en

maximizar la rentabilidad.

Lo que si hay que agregar es que estos experimentos se aplicaron a parametros estaticos
que no tienen aleatoriedad al momento de realizar dicho experimento. Por eso en capitulos
posteriores se testearan estos modelos con algunas modificaciones de acuerdo a los estocasticos

que se originaran de acuerdo a la simulacion de las series de tiempo.

Cabe destacar que como este experimento se baso en analisis de series de tiempo, en el
siguiente capitulo se aplicaran simulaciones y los movimientos de una beta de portafolio
dindmica de cada activo, el cual se podria maximizar o adecuar, tal cual como se demostro en

experimentos deterministicos anteriores.
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Capitulo 4

4.1.  Aplicacion de simulacion de Monte Carlo y maximizacién a portfolio de acuerdo a

sistema abierto de simulacion y optimizacion

Los modelos deterministicos anteriores se basaron en series de tiempo, representando
resultados en base a informacidn historica, y de acuerdo a esto una posible distribucion de
activos, en este caso representado por el parametro W; de cada uno de los activos involucrados.
Hay que destacar que como se trataron de series de datos historicos estos no tienen aleatoriedad,
o0 simplemente permanecen estaticos dentro del tiempo en que se obtuvo la muestra, lo cual deja
en claro que no representa un analisis muy completo si tomamos en cuenta gque tanto hechos
politicos como econémicos pueden alterar las tendencias de los activos financieros, ya sea por
una crisis que esté viviendo un pais o el desplome de una industria, 0 en caso positivo en haya
un crecimiento nunca antes visto por parte de un sector y en donde haya una fuerte correlacion

en torno a diversas empresas que estén tranzando en la bolsa o indices.

Ahora bien, hay que tomar en cuenta que como es informacion historica, podemos
proyectar y obtener posibles resultados de lo que supuestamente podria pasar, especificamente
en los precios de cierre de las acciones. Este proceso se puede proyectar a través de la simulacion
de Monte Carlo en base a un software que permita hacer caculos de simulaciones y
optimizaciones al mismo tiempo. Dicho método se basa en pruebas las cuales van alterando los

valores a sensibilizar de acuerdo a diferentes tipos de distribuciones que podemos ir asignando.

Como se mencion6 anteriormente, no solo debemos ejecutar una simulacion mediante
este metodo, también necesitamos maximizar la rentabilidad sujeta a restricciones ya estipuladas
a nuestros modelos. Para esto se cred un sistema abierto de gestion de operaciones aplicado a
activos de rentabilidad variables (acciones) en conjunto con el software @risk, de la empresa
Palisade. Para poder aplicar esta simulacion, la modelacién completa de las simulaciones y
optimizaciones se basaron en un analisis deterministico riguroso que fue explicado en el capitulo
3. Estos fueron basados en los mismos modelos deterministicos planteados anteriormente en
donde se explicaron conceptos con que se deben estar familiarizados para entender esta seccion.
A continuacion, se muestra un diagrama de los procesos involucrados en donde se muestra todo
el sistema de ingenieria focalizada en gestion de operaciones financieras que da como resultado
un sistema de informacion de entrada y salida de acuerdo a procesos estocasticos que seran
testeados de forma muy detallada.
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Figura 5: Flujograma que resume el sistema de modelo de ingenieria aplicado simulacion y
optimizacion de portafolio basados en volatilidades. Fuente: Elaboracion propia.

La principal idea para este caso es la simulacion de las series de tiempo usando la
simulacion de Monte Carlo (SMC) mediante método de simulacion “Latyn Hypercube” en
conjunto con el madulo Optimizer de @risk, pero antes necesitamos saber definicién de método.
La simulacién de Monte Carlo (SMC) es un método en donde se obtienen valores aleatorios
determinados mediante el ingreso de cierto tipo de distribucion que siguen las muestras en
particular para poder obtener recorridos o probabilidades de ocurrencia cuando hay
incertidumbre. Este método es mayormente usado en ciencias fisicas y matematicas para
enfrentar principalmente tres tipos de problemas: optimizaciones, integracion numérica y
obtencién de probabilidades. Para este caso dado que se realizaron simulaciones de carécter
financiero (series de tiempo) basadas en distribuciones analizadas en punto 2.3 de dicha

investigacion, estas estarian en la clasificacion de investigacion de operaciones financieras.
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Para esta investigacion se aplicé el método de simulacién “Latyn Hipercube” (método
de simulacion de Monte Carlo con variantes) que estratifica las distribuciones de probabilidad
de entrada y las acerca mucho mas a su promedio de entrada reduciendo asi el error estandar de
cada simulacion. Por lo tanto, incluso para un nimero menor de iteraciones, el método “Latin
Hypercube” hace que todos o casi todas las muestras significativas caigan dentro de una pequefia
fraccion del error estdndar. Cuando se estan realizando mdltiples simulaciones, los promedios

seran mucho mas juntos con “Latin Hypercube” que con el método clasico de Monte Carlo.

Cabe destacar que como las variables a ingresar no tendran una distribucién normal y el
método de simulacién Monte Carlo con variantes no sigue los estandares comunes (en este caso
“Latin Hypercube™), el nimero de réplicas no puede ser calculado y debe ser asignado por el

modelador matematico o investigador.

Al estar realizando las réplicas, por cada una que se aplique Optimizer realizard 500
simulaciones en donde las maximizaciones evaluaran en cada simulacién el escenario que sera
Optimo en determinada replica. Al momento de terminar dicho proceso, Optimizer arrojara un
informe de salida de todos los escenarios y comportamientos que tuvo el portafolio. Dichos

resultados seran nombrados 4.2 y 4.3.

A continuacion, estos fueron los pasos que se aplicaron dentro del proceso de seleccién,

analisis de variables y creacion de sistema de simulacion financiera.

1. Seleccion y definicion de n variables de entrada (Input variable), para este caso se simula
y/o recrea mediante 191 variables compuestas por precios de acciones e indices
(benchmarking) que representan el conjunto total de las acciones.

2. Seleccion de distribucion de dichas variables, que para este caso como son precios y en
punto 2.3 se demostrd que va a ser necesario ingresar los precios con una distribucion
logaritmica normal para evitar caer en valores negativos.

3. Recrear el recorrido mediante la simulacion de series de tiempo como se puede apreciar en

archivo de recreacion del sistema de simulacion financiera:
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Figura 6: Cuadro de mando preliminar de entrada de distribuciones de indices y precios.
Fuente: Elaboracion propia.

4. Cada recorrido va a ser compuesto por 11 observaciones a simular aplicadas a 15 acciones
y 3 indices, dando un total de 191 variables a ingresar como se mencion6 que van a ser
precios. A esto hay que mencionar que se tuvo que agregar una matriz de riesgo, también
Ilamada matriz de covarianza para ver la aleatoriedad de los valores a simular para poder
evaluar comportamiento de intercambio de acuerdo a sus desviaciones estandar. También
hay que agregar que, dado que todos valores estan indexados y debido a la aleatoriedad con

la cual funciona @risk, todas las formulas iran cambiando de acuerdo a su aleatoriedad.
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Figura 7: Matriz de covarianza estocastica de acuerdo a entrada de distribuciones. Valores
preliminares de acuerdo a valores estocasticos. Fuente: Elaboracion propia.

5. Seleccionar y agregar restricciones en madulo “Risk Optimizer”, y variables a cambiar de

acuerdo a nuestro modelo matematico a simular y optimizar.
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Figura 8: Mddulo de entrada de Risk Optimizer. Fuente: Elaboracion propia.
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6. Seleccionar nimero de pruebas para evaluar comportamiento de la simulacion, que en este
caso van a ser 1.000 réplicas.
7. Filtrar soluciones aceptables de simulacion y optimizacion y evaluar resultados (output

variable)

Ahora en las siguientes secciones se simulardn y optimizardn ambos modelos
deterministicos planteados en capitulo 3. Cabe destacar que por la naturaleza de las simulaciones
y la complejidad en que fueron testeados dichos modelos, las restricciones se debieron modificar
de acuerdo a las simulaciones como se menciona en flujograma para poder obtener resultados y

posterior analisis de estos.

4.2.  Simulacién y optimizacién de portafolio en base a volatilidad promedio
En esta seccidn se tested el modelo deterministico en punto 3.2, el cual quedo de la

siguiente manera para efectos estocasticos de simulacion y optimizacion:
e Modelo de simulacion y optimizacién 1:

Max ﬁp = {'(=1 EiWi (15)
S.a.
(Rl) 0<p,< ldonde B,=3XE . W;B y pB;i=COV(r,Ry)/VAR(Ry)

(R2) o0, <0,5donde g, = ﬁfj:l\/Wizaiz +WPa? +2WW; +COVy; V i=1,2..k y

Vji=12..k
(R3) Yk . Wi=1 Vvi=12..k
(R4) W;=0 Vi=12.k

En R1 el parametro 3, tomara valores aleatorios mayores a O pero menores a 1 para
garantizar que haya movimientos a invertir. Cabe mencionar que como estamos incluyendo un
control de la matriz de riesgo y como se menciond en puntos anteriores, el parametro n sera de
0,5 como nivel de tolerancia de acuerdo a la aleatoriedad de dichas simulaciones y

optimizaciones.
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A continuacion, estos fueron los resultados que se pueden apreciar en el grafico de
distribucion de frecuencias de acuerdo a 30 segmentos de un total de 1.000 pruebas en dicha

simulacion y optimizacion:
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Figura 9: Distribucion de resultados de acuerdoa 0 < 8, < 1y g, < 0,5. Fuente: Elaboracion
propia.

También se muestra un grafico en donde se ve la evaluacion de la simulacion y

optimizacion de las 1000 pruebas de dicho modelo:
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Figura 10: Diagrama de progreso de modelo de simulacion y optimizacion de modelo 1.
Fuente: Elaboracion propia.

Se puede apreciar en la mayor frecuencia de retornos entre los intervalos de retorno entre
3,78% y 4,16% fue de 258 pruebas favorables, seguido del intervalo de retorno entre 5,68% y

6,06% con 126 pruebas favorables.

Un analisis que resulta muy favorable es la comparacion de un bono que vendria a
representar un retorno fijo (Rf), como se realizé en los modelos deterministicos, que en este
caso el horizonte de evaluacion es de 5 afos, y el retorno de un bono del “Tesoro de Estados

Unidos” est4 en 1,89% de rentabilidad a 5 afios al momento de maduracion.
P[R, < (Ry = 1,89%)] = 6,60%

Por lo tanto, un analisis de percentiles resulta vital al momento de evaluar dichas
simulaciones, y de acuerdo a este, se demuestra la probabilidad de que este portfolio de un
desempefio menor a 1,19% es de una probabilidad de 6,60% de ocurrencia en base a los
resultados de simulacion y optimizacién bajo estas restricciones de acuerdo a nuestro modelo

de simulacion y optimizacion 1.

A este andlisis también se puede agregar medidas performances aplicada al mejor

resultado dentro de la simulacidn y optimizacion:
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Tabla 15: Resultados de modelo optimizacion y simulacion de modelo 1. Fuente: Elaboracién
propia.

Tasa
. o liborede Ratiode Ratiode
Modelo Retorno 8 portafolio portafolio riesgo Sharpe  Treynor
(Rf)
Cono<p, <1
< Po 6,06% 0,53 0,5000 1,89% 0,08 0,08
y o, < 0,5

En donde basados en los resultados y la mejor combinacién de variables a modificar,
viendo la ratio Sharpe tenemos 0,08 unidades exceso de retorno con riesgo asumida que
podemos generar con dicha rentabilidad en algun tiempo basado en las distribuciones. En
cambio, con la ratio de Treynor tenemos 0,08 unidades de volatilidad asumida en mercado que

podemos generar con dicha rentabilidad en algin tiempo basado en las distribuciones.

e Modelo de simulacion y optimizacion 2:

Max Rp = ;;1 ﬁiWi (16)
S.a.
(R1) .Bp > 1 donde ﬂp 3 Z?:l WiBi y pBi=C0V (Ti. Rm) /VAR(Rp,)

(R2) o0, <0,5donde g, =X, \/Wizai2 + WPa? +2W,W; xCOVj ¥V i=1,2..k y

Vji=12.k
(R3) Yk . Wy=1 Vvi=12.k
(R4 W;=>0 Vi=12.k

Por otro lado, estos fueron los resultados para 5, > 1 que se pueden apreciar en el

grafico de distribucion de frecuencias de un total de 1.000 pruebas en dicha simulacién y

optimizacion:
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Frecuencia B,>1,0,<=0,5
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Figura 11: Distribucion de resultados de acuerdo a 8, > 1y g, < 0,5. Fuente: Elaboracion
propia.

También se muestra un grafico en donde se ve la evaluacion de la simulacion y

optimizacion de las 1000 pruebas de dicho modelo:

Retorno Progress (All Trials)
8% 4

£%
43 1

2% 1

@RISK Student Version
For Academic Use Only

-2% 1

-4%

-6%

200
400
600
=200
1.o00 -

Réplicas

Figura 12: Diagrama de progreso de modelo de simulacién y optimizacion de modelo 2.
Fuente: Elaboracion propia.

Se puede apreciar en la mayor frecuencia de retornos entre los intervalos de retorno entre
6,48% Yy 6,86% fue de 446 pruebas favorables, cabe destacar que al principio el modelo debido
al control de la matriz de riesgo, no estaba presentando soluciones aceptables (retornos
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positivos), pero con el pasar de las pruebas y simulaciones el desempefio de este empezé a

mejorar y esta evolucion se puede apreciar a partir de la prueba 200.

Como se aplico en el modelo de optimizacién 1, la comparacion de un bono es
fundamental, que vendria a representar un retorno fijo (R¢), con la misma rentabilidad que esta

en 1,89% a 5 afos al momento de maduracion.
P[R, < (R = 1,19%)] = 0,10%

Por lo tanto, un andlisis de percentiles resulta vital al momento de evaluar dichas
simulaciones, y de acuerdo a este, se muestra la probabilidad exacta de acuerdo a nuestros
resultados de simulacion y optimizacion que el retorno del portfolio un desempefio menor a
1,89% de rentabilidad, es de una probabilidad de 0,10% de ocurrencia en base a los resultados
de simulacion y optimizacion bajo estas restricciones de acuerdo a nuestro modelo de

simulacion y optimizacion 2.

A este analisis también se puede agregar medida performances aplicada al mejor

resultado dentro de la simulacién y optimizacion:

Tabla 16: Resultados de modelo optimizacion y simulacion de modelo 2. Fuente: Elaboracion
propia.

Tasa
. o libre de Ratiode Ratiode
Modelo Retorno "\gporiastio portafolio riesgo Sharpe  Treynor
(Rf)
Conp, >1
Uﬁg oo 686% 1,01 04999  1,89% 0,10 0,05
p —_ )

En donde basados en los resultados y la mejor combinacion de variables a modificar,
viendo la ratio Sharpe tenemos 0,10 unidades exceso de retorno con riesgo asumida que
podemos generar con dicha rentabilidad en algun tiempo basado en las distribuciones. En
cambio, con la ratio de Treynor tenemos 0,05 unidades de volatilidad asumida en mercado que

podemos generar con dicha rentabilidad en algin tiempo basado en las distribuciones.

En ambos casos tanto como en modelo de simulacién y optimizacion 1 y 2, las

probabilidades de que den un retorno inferior a bono de renta fija es muy baja, por lo tanto,
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resulta interesante evaluar el desempefio y comportamiento del siguiente modelo multiobjetivo

tomando en cuenta que ahora se le incluye la matriz de riesgo a controlar.

4.3.  Simulacion y optimizacion de portafolio en base a multiples volatilidades
En esta seccién se tested el modelo deterministico en punto 3.3, el cual quedo de la

siguiente manera para efectos de simulacién y optimizacién:

Max Ep = Z?:l ﬁiWi (17)
Sa.

(R1) 0<p;< ldondeB;= X\, WiB; y Bi=COV (1, Rp) / VAR(Ry)

(R2) o, <0,5donde o, = iszl\/Wizoiz +Wfof + 2WjW; « COV;; Vi=1,2..k y

Vi=12..k
(R3) YKk, w=1 vi=12.k
(R4 W,>0 Vi=12.k

En donde cada pardmetro 8;, < 1, en este caso para cada indice. También se incluy6 un
control total sobre la matriz de riesgo denotado en restriccion R4, ya que como vamos a testear
multiobjetivos, también se quiere lograr un control del riesgo representado en la desviacién

estandar del portafolio, también conocido como matriz de riesgo.

A continuacion, estos fueron los resultados que se pueden apreciar en el gréfico de
distribucién de frecuencias de un total de 1.000 pruebas en dicha simulacién y optimizacion:
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Frecuencia 0<=8,5B,5B<1yo,<=0,5
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Figura 13: Distribucion de resultados de acuerdoa 0 < B7; f;; B3 <1y o, < 0,5. Fuente:
Elaboracién propia.

Se puede apreciar en la mayor frecuencia de retornos entre los intervalos de retorno entre
4,74% y 4,98% fue de 424 pruebas favorables.
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Figura 14: Diagrama de progreso de modelo de simulacién y optimizacién en base a multiples
volatilidades. Fuente: Elaboracion propia.
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Se puede apreciar en grafico de evolucion de las simulaciones y optimizaciones que

alcanzo su optimizacion pasados las 200 pruebas.

Acompafiado a estos resultados, de acuerdo a analisis de percentiles de resultados, se
demuestra la probabilidad que tenga una rentabilidad menor a la de un bono que se aplico en
modelos anteriores estd demostrado en anélisis de percentiles en base a resultados de salida.

P[R, < (Re = 1,19%)] = 3,00%

De acuerdo a las volatilidades mdltiples y tomando un control de la matriz de riesgo, se
demuestra la probabilidad exacta de acuerdo a nuestros resultados de simulacion y optimizacion
que el retorno del portfolio con un desempefio menor a 1,89% de rentabilidad, es de una
probabilidad de 3,00% de ocurrencia en base a resultados de optimizacién y simulacién y bajo

estas restricciones de acuerdo a nuestro modelo multiobjetivo.

A este andlisis también se puede agregar medida performances aplicada al mejor
resultado dentro de la simulacién y optimizacion:

Tabla 17: Resultados de modelo optimizacion y simulacién de modelo multiobjetivo. Fuente:
Elaboracién propia.

Tasa

. o libre de  Ratio de Rattio
Modelo Retorno (3 portafolio . :
portafolio  riesgo Sharpe Treynor
(Rf)
Con0 <
B1, B3, B3 < 4,98% 0,21 0,5000 1,89% 0,06 0,15
lyop, <05

En donde basados en los resultados y la mejor combinacién de variables a modificar,
viendo la ratio Sharpe tenemos 0,06 unidades exceso de retorno con riesgo asumida que
podemos generar con dicha rentabilidad en algun tiempo basado en las distribuciones. En
cambio, con la ratio de Treynor tenemos 0,15 unidades de volatilidad asumida en mercado que

podemos generar con dicha rentabilidad en algin tiempo basado en las distribuciones.

Mayores detalles se pueden encontrar en Anexo 4 en archivos separados a esta investigacion

correspondientes a informes de salida de simulaciones (beta mayor a 1 y desviacion menor o
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igual a 0,5.xIsx; beta menor a 1 y desviacion menor o igual a 0,5.xlsx; beta_multiobjetivo y

desviacion menor o igual a 0,5.xlIsx .
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Capitulo 5

5.1. Evolucién de acciones y testeo de optimizaciones mediante rentabilidades
acumuladas
En este capitulo se daran a conocer las evoluciones de las acciones seleccionadas al
comienzo de esta investigacion en donde se dan a conocer las rentabilidades acumuladas que se
han dado seguimiento en periodos diarios desde Junio a Octubre 2016 con el fin de probar y
testear las variables de decision que se vieron alteradas producto de las simulaciones y
optimizaciones de los modelos matematicos aplicados.

Tabla 18: Testeo de cuatro meses de indices de acuerdo a su rentabilidad. Fuente: Elaboracién
propia.

Accion  Junio  Julio  Agosto Septiembre Octubre Rentabilidad
total acumulada
MMM  374% 183% 1,11% -1,69% -6,40% -1,41%
AAPL  -295% 8,62% 2,34% 6,34% 0,43% 14,79%
JNJ 7,28% 3,19% -4,15% -1,02% -1,83% 3,47%
NKE 0,78% 0,54% 3,78% -8,78% -4,80% -8,47%
WMT  351% -0,07% -1,44% 0,95% -2,96% 0,00%
AKRX -8,28% 18,35% -24,02% 1,26%  -12,95% -25,64%
ABTL -382% 6,89% 9,86% 8,19% -8,50% 12,63%
DRRX -558% 46,38% -14,99% -18,35% -21,60% -14,13%
PEGA -121% 3,46% -8,02%  13,66% 4,67% 12,57%
USEG -29,35% 11,65% 3,60% -12,35% -10,22% -36,68%
HAS -3,66% -2,71% 0,63% -2,99% 5,63% -3,10%
M 2,88% 6,40% 0,97% 3,44% -1,52% 12,17%
MET  -13,92% 7,05% 2,45% 2,35% 5,54% 3,46%
SBUX  411% 1,62% -2,84% -3,79% -2,00% -2,90%
WFC -147% 1,34% 653%  -13,74%  3,83% -9,50%

En la tabla anteriormente sefialada se puede ver el desempefio de las acciones
seleccionadas de acuerdo a su rentabilidad acumulada. Se puede apreciar que en solo cuatro
meses de informacion la rentabilidad ha variado drasticamente. Esto también se puede ver

apreciar de forma gréfica en los siguientes diagramas en base a puntos porcentuales.
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Figura 15: Evolucion acciones seleccionadas de indice Dow Jones (Junio a Octubre 2016).
Fuente: Elaboracion propia.

Se puede apreciar por ejemplo que la accion AAPL ha tenido un crecimiento hasta llegar

a 114,79 puntos porcentuales a Octubre, superando la caida que tuvo en el mes de Junio.

La

accion MMM ha tenido un crecimiento tomando en cuenta que alcanzé en Agosto con 106,69

puntos porcentuales, pero esto se ve contrarrestado con una baja en Octubre a 98,59 puntos

porcentuales. En cambio, la accién JNJ alcanzo6 su peak en el mes de Julio a 110,47 puntos

porcentuales, pero esto se vio obstruido por una baja en Octubre con 103,47 puntos porcentuales.

Respecto a la accion NKE su peak lo alcanzé en Agosto con 105,11 puntos porcentuales, pero

tuvo una baja en Octubre con 91,53 puntos porcentuales. Por ultimo, la accion WMT alcanzé

su peak en Junio con 103,51 puntos porcentuales, pero volvio al estado inicial con 100 puntos

porcentuales en el mes de Octubre.
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Figura 16: Evolucion acciones seleccionadas de indice Nasdagq Composite (Junio a Octubre
2016). Fuente: Elaboracion propia.

Analizando el grafico del indice Nasdag Composite y viendo la accion AKRX vemos
que peak lo alcanzé en Julio con 110,07 puntos porcentuales, pero a la vez se ve una baja con
74,36 puntos porcentuales en Octubre. La accion ABTL tuvo crecimiento hasta llegar a su peak
en Septiembre a 121,13 puntos porcentuales y una leve baja de 112,57 puntos porcentuales en
Octubre. La accion DRRX alcanzé su peak en Julio con 140,80 puntos porcentuales, pero tuvo
una baja en Octubre alcanzando 85,87 puntos porcentuales. Respeto a la accion PEGA tuvo su
punto mas bajo de desempefio en Agosto con 94,23 puntos porcentuales, pero tuvo un en
Octubre con 112,63 puntos porcentuales. Y por Gltimo la accion USEG estuvo marcada por
perdida alcanzando a recuperar parte de su perdida en Agosto con un peak de 86 puntos

porcentuales, pero a la vez con una baja en Octubre a 63,32 puntos porcentuales.
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Figura 17: Evolucion acciones seleccionadas de indice S&P 500 (Junio a Octubre 2016).
Fuente: Elaboracion propia.

Analizando el gréafico correspondiente a S&P 500, la accion HAS estuvo marcada por
ciclos de perdida donde su punto mas bajo fue Septiembre con 91,26 puntos porcentuales, pero
recupera la pérdida acumulada en Octubre con 96,90 puntos porcentuales. Respecto a la accion
M alcanzo su peak en Septiembre con 113,69 puntos porcentuales, pero en el mes de Octubre
obtiene una leve perdida alcanzado llegando a 112,17 puntos porcentuales. La accion MET a
pesar de tener una caida a 86,08 puntos porcentuales, pero logra una recuperacion en Octubre
con 103,46 puntos porcentuales. La accion SBUX presentd alzas por periodos consecutivos
alcanzando un peak a 105,72 puntos porcentuales en Julio, pero con caidas hasta Octubre
Ilegando a 97,10 puntos porcentuales. Y por ultimo la accion WFC, que estuvo marcada por
alzas y bajas acumuladas, siendo su peak en Agosto de 100,41 puntos porcentuales, pero con

una baja acumulada de 90,50 puntos porcentuales en Octubre.

Cabe destacar que las descripciones de los tres graficos corresponden a pérdidas y
ganancias de acuerdo a su desempefio bursatil de acuerdo a rentabilidades acumuladas que
demuestran de una forma u otra los resultados modelacion deterministica no son contundentes
y que tienen una prediccion muy leve ya que no se trabajan con variables estocasticas. Por otro
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lado, al plantear una metodologia de ingenieria industrial aplicada a disefio de portafolio que
van a tener una base estocastica, ayuda al analisis exhaustivo de las mejores combinaciones de

acuerdo a lo que queremos obtener.

5.2.  Resultados en modelos deterministicos y modelos estocasticos
De acuerdo a la modelacién tanto a nivel deterministico como a nivel estocastico, se muestran
los resultados de acuerdo a las mejores combinaciones de pesos relativos y para esto se muestran

los resultados a nivel de rentabilidad mensual y acumulado.

Tabla 19: Resultados de pesos relativos. Fuente: Elaboracion propia.

Aplicacion de peso relativo (Wi) a modelos deterministicos

Modelo
Mggﬁlo Modelo Modelo Modelo Modelo Mg(()jr(]alo Mggﬁlo mg:;[:/%bj
Accién  Pp= con con con con By>= Bo<=  (BL B2
. p=08; Bp=10; Bp=12; PBp=14; «0
0’6’ 6p<05 Gp<05 Gp<05 6p<05 1,0;Gp< 1,0;6p< B3<1,
6p<0,5 ’ ' ’ ’ 0,03 0,03 op <
0,03)
MMM 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
AAPL 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
JNJ 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
NKE 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
WMT 93% 53% 13% 0% 0% 0% 13% 0%
AKRX 7% 47% 87% 74% 35% 89% 87% 89%
ABTL 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
DRRX 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
PEGA 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
USEG 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
HAS 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
M 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
MET 0% 0% 0% 26% 65% 0% 0% 0%
SBUX 0% 0% 0% 0% 0% 11% 0% 11%
WFC 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Total 100%  100%  100%  100% 100% 100%  100%  100%

Cabe mencionar que dichos porcentajes que se muestran a nivel deterministico

representan alzas o proyecciones que se podrian ver reflejadas de acuerdo a la satisfaccion de
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las restricciones y base de datos de series de tiempo en Anexo 4 (portfolio tesis - base de

datos.xlIsx), en donde se demuestra a nivel deterministico como las variables a alterar (Wi)

varian de acuerdo a los requerimientos que el modelador matemaético necesita. Un caso

particular, a modo de ejemplo, es la accion de Wal-Mart (WMT) en donde se puede apreciar el

peso relativo que de acuerdo a su coeficiente Beta de portafolio (5,) y desviacion estandar de

portafolio (a;,) demuestran que diversas exigencias de restricciones van a demostrar variaciones

de porcentajes muy altas en diversos escenarios, como demuestra las Betas iguales a 0,6; 0,8 y

1 con 93%, 53% Yy 13% respectivamente a asignar en peso relativo. Hay que agregar que como

las series de tiempo tienen caracter estatico, estos valores no son aleatorios y por lo tanto se

complementa dicho andlisis de resultados con resultados de modelos estocasticos en esta misma

seccion a modo de comparacion.

Modelo deterministico con B, = 0,6 ; 0, < 0,5
Accién Junio Julio Agosto |Septiembre| Octubre Total
MMM 0i/00%| 0/00%| 0i00% D,00%|  0/00% 0,00%
AAPL 0/00%| 0/00%| 0j00% 0,00%|  0/00% 0,00%
INJ 0j00%|  0j00%| 0j00% D,00%|  0/00% 0,00%
NKE 0j00%|  0j00%]| 0{00% D,00%|  0i00% 0,00%
WMT 3i28%| -0[06% 534% D,88%| [2&76%|  0.00%
AKRX -0%55% 1128% 61% D,08%| -Di87%| [ 72%
ABTL 0/00%|  0/00%|  0j00% D,00%|  0/00% 0,00%
DRRX 0j00%| 0/00%| 0i00% D,00%|  0/00% 0,00%
PEGA 0/00%| 0j/00%| 0j00% D,00%|  0j00% 0,00%
USEG 0j00%|  0j00%|  0j00% 0,00%|  0j00% 0,00%
HAS 0j00%|  0j00%|  0j00% D,00%|  0i00% 0,00%
M 0i00%|  0i/00%|  0i00% D,00%|  0/00% 0,00%
MET 0i00%|  0/00%| 0i00% D,00%|  0/00% 0,00%
SBUX 0/00%|  0j00%]| 0j00% 0,00%|  0/00% 0,00%
WFC 0/00%|  0/00%| 0j00% D,00%|  0/00% 0,00%
Total 20|  15a7%| [128,95% 0,07%| 28,62% [2E72%

Figura 18: Resultados de retornos de modelo deterministico con g, = 0,6; o, < 0,5. Fuente:
Elaboracién propia.
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Modelo deterministico con B, = 0,8 ; o, < 0,5
Acciodn Junio Julio Agosto |Septiembre| Octubre Total
MMM 0,P0% 0,P0% 0,P0% 4,00% 0,P0% 0,00%
AAPL 0,h0% 0,h0% 0,h0% 0,00% 0,h0% 0,00%
INJ 0,b0% 0,b0% 0,b0% 0,00% 0,00% 0,00%
NKE 0,00% 0,00% 0,00% (4,00% 0,00% 0,i00%
WMT 1,86%| -0,p4%| -0f76% d50%| -1b7% 0,00%
AKRX BBow| 8 52| ilbs% d,59%| [6Ib8% | Za204%
ABTL 0,00% 0,00% 0,00% Q,00% 0,00% 0,/00%
DRRX 0,00% 0,00% 0,00% 4,00% 0,00% 0,00%
PEGA 0,P0% 0,P0% 0,P0% 4,00% 0,P0% 0,00%
USEG 0,00% 0,00% 0,00% (0,00% 0,00% 0,00%
HAS 0,00% 0,00% 0,00% (,00% 0,00% 0,/00%
M 0,00% 0,00% 0,00% (,00% 0,00% 0,00%
MET 0,P0% 0,00% 0,00% A,00% 0,00% 0,00%
SBUX 0,00% 0,00% 0,00% (0,00% 0,00% 0,/00%
WFC 0,00% 0,00% 0,00% (4,00% 0,00% 0,00%
Total -M03%|  8,58%| =02%04% 1.00%] [=l65%| =1%04%

Figura 19: Resultados de retornos de modelo deterministico con g, = 0,8; o, < 0,5. Fuente:
Elaboracién propia.

Modelo deterministico con B, =1,0; 0, < 0,5
Accién Junio Julio Agosto |Septiembre | Octubre Total
MMM 0,P0% 0,P0% 0,P0% 0,00% 0,00% 0,00%
AAPL 0,b0% 0,b0% 0,00% @,00% 0,00% 0,00%
JNJ 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
NKE 0,00% 0,00% 0,00% G,00% 0,00% 0,00%
WMT 0,45% -0,01% -0,18% 0,12% -0,88% 0,00%
AKRX 2%|  16,00%)|[20B6% 1,09%| -109% [ 22437%
ABTL 0,00% 0,00% 0,00% G,00% 0,00% 0,00%
DRRX 0,00% 0,00% 0,00% {,00% 0,00% 0,00%
PEGA 0,P0% 0,P0% 0,P0% Q,00% 0,00% 0,00%
USEG 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
HAS 0,00% 0,00% 0,00% G,00% 0,00% 0,00%
M 0,00% 0,00% 0,00% (,00% 0,00% 0,00%
MET 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
SBUX 0,00% 0,00% 0,00% @,00% 0,00% 0,00%
WFC 0,00% 0,00% 0,00% (,00% 0,00% 0,00%
Total Bl7s%| 16,0000 2®14% 1,229 [iille7v [ 2837%

Figura 20: Resultados de retornos de modelo deterministico con g, = 1,0; o, < 0,5. Fuente:
Elaboracién propia.
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Modelo deterministico con 8, =1,2; 6,< 0,5

Accién Junio Julio Agosto |Septiembre| Octubre Total
MMM 0,00%| 0jo0%|  0)00% ,00%|  0,00% 0;00%
AAPL 100%|  0j00%|  0/00% ,00%|  0)00% 0:00%
INJ 0,00%| 0j00%| 0)00% ,00%|  0,00% 0:00%
NKE 0,00%| 0j00%| 0)00% ),00%|  000% 0,00%
WMT 0,00%| 0jo0%| 0)00% ),00%|  0,00% 0:00%
AKRX B8810%| 13,58% | “0m70% 0,92%| [ 549 |08 89%
ABTL 0,00%| 0j00%| 0J00% ),00%|  0j00% 0,00%
DRRX 0,00%| 0j00%| 0/00% ),00%|  0j00% 0;00%
PEGA 0,00%| 0jo0%|  0j00% ),00%|  0,00% 0:00%
USEG 0,00%| 0j00%| 0/00% ,00%|  0)00% 0:00%
HAS 0,00%| 0j00%| 0)00% ,00%|  0,00% 0:00%
M 0,00%| 0j00%| 0)00% ),00%|  0,00% 0,00%
MET -8l66% 1,86%|  0,65% 0,62% 1,46% 0191%
SBUX 0,00%| 0j00%| 0)00% ),00%|  0)00% 0:00%
WFC 0,00%| 0j00%| 0j00% ),00%|  000% 000%
Total 8779  15/88%| [ =1 06% 1,54%| 28 089|201 98%

Figura 21: Resultados de retornos de modelo deterministico con 8, = 1,2; o, < 0,5. Fuente:
Elaboracién propia.

Modelo deterministico con B, =1,4; 0,< 0,5

Accion Junio Julio Agosto |Septiembre | Octubre Total
MMM 0{00%|  0[00%|  0j00% D,00%|  0[00%|  0,00%
AAPL 0i00%|  0[00%|  0j00% D,00%|  0i00%|  0,00%
INJ 0i00%| 0/00%|  0j00% D,00%|  0i00%|  0,00%
NKE 0i00%| 0/00%|  0j00% D,00%|  0/00%|  0,00%
WMT 0i00%| 0{00%|  0j00% 0,000%| 0i00%|  0,00%
AKRX 291%|  6la5n| [5845% D,44%| 55%| [128,01%
ABTL 0/00%| 0j00%| 0]00% D,00%|  0i00%|  0,00%
DRRX 0i00%|  0{00%|  0j00% D,00%|  0i00%|  0,00%
PEGA 0i00%|  0{00%|  0]00% D,00%|  0i00%|  0,00%
USEG 0i00%| 0/00%|  0]00% D,00%|  0/00%|  0,00%
HAS 0i00%| 0/00%|  0j00% D,00%|  0i00%|  0,00%
M 0i00%| 0[00%|  0]00% D,00%|  0[00%|  0,00%
MET [203%| 4B7%| 1l69% 1,52%|  3159%|  2P5%
SBUX 0l00%| 0/00%| 0]00% D,00%|  0j00%|  0,00%
WFC 0i00%|  0{00%|  0j00% D,00%|  0i00%|  0,00%
Total | =08,94%| 11J03%| [28,86% 1.96%| -6,96% [38,77%

Figura 22: Resultados de retornos de modelo deterministico con g, = 1,4; o, < 0,5. Fuente:
Elaboracién propia.
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Modelo deterministico con 8, >= 1,0 ; o, < 0,03
Accién Junio Julio Agosto |Septiembre| Octubre Total
MMM 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
AAPL 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
JNJ 0,00% 0,00% 0,00% (,00% 0,00% 0,00%
NKE 0,P0% 0,P0% 0,P0% 0,00% 0,P0% 0,P0%
WMT 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
AKRX TB7%|  16,84%|28B9% 112%] -Tlb2% [ 2283%
ABTL 0,00% 0,00% 0,00% (3,00% 0,00% 0,00%
DRRX 0,P0% 0,P0% 0,P0% (3,00% 0,00% 0,00%
PEGA 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
USEG 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
HAS 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
M 0,P0% 0,P0% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
MET 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
SBUX O, 15% 0,18% -0, 31% -d,42% -O, 2% -0, 32%
WFC D0% 0,00% D0% (3,00% D0% D0%
Total Ebz% 16,52%) Eim% 0,70% Eim% |j14%

Figura 23: Resultados de retornos de modelo deterministico con g, > 1,0; o, < 0,03. Fuente:
Elaboracién propia.

Modelo deterministico con 8, <= 1,0 ; o, < 0,03
Accién Junio Julio Agosto |Septiembre| Octubre Total
MMM 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
AAPL 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
INJ 0,00% 0,00% 0,00% G,00% 0,00% 0,000%
NKE 0,p0% 0,p0% 0,p0% 0,00% 0,p0% 0,000%
WMT 0,45%| -0,01%| -0,18% 0,12%| -0,88% 0,00%
AKRX -Th2%| 16,00%|[206% 1,09%| -IP9% [ 2237%
ABTL 0,00% 0,00% 0,00% Q,00% 0,00% 0,00%
DRRX 0,00% 0,00% 0,00% (4,00% 0,00% 0,00%
PEGA 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
USEG 0,00% 0,00% 0,00% Q,00% 0,00% 0,00%
HAS 0,p0% 0,p0% 0,p0% G,00% 0,p0% 0,00%
M 0,p0% 0,p0% 0,p0% 0,00% 0,p0% 0,00%
MET 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
SBUX 0,00% 0,00% 0,00% G,00% 0,00% 0,000%
WFC 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Total BF7s%] 16,0000 2W14% 1,22% L’I—_.i67% |j37%

Figura 24: Resultados de retornos de modelo deterministico con g, < 1,0; o, < 0,03. Fuente:
Elaboracién propia.
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Modelo deterministico multiobjetivo (8'1, B>, B3 < 1; o, < 0,03)
Accién Junio Julio Agosto |Septiembre| Octubre Total
MMM 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,/00%
AAPL 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,/00%
JNJ 0,00% 0,00% 0,00% 3,00% 0,00% 0,00%
NKE 0,P0% 0,P0% 0,P0% 0,00% 0,P0% 0,00%
WMT 0,P0% 0,P0% 0,P0% 0,00% 0,P0% 0,00%
AKRX B7%|  16,54%)| [ 28B9% 1120 -Tl52% | 222%83%
ABTL 0,00% 0,00% 0,00% 3,00% 0,00% 0,00%
DRRX 0,P0% 0,P0% 0,P0% 3,00% 0,00% 0,00%
PEGA 0,00% 0,00% 0,00% 3,00% 0,00% 0,00%
USEG 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
HAS 0,P0% 0,P0% 0,00% 3,00% 0,00% 0,00%
M 0,P0% 0,P0% 0,P0% 3,00% 0,P0% 0,00%
MET 0,D0% 0,D0% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
SBUX 0, 15% 0,i18% -0,31% -d,42% -0,22% -0,32%
WFC 0,00% 0,00% 0,00% 3,00% 0,00% 0,00%
Total 1¥02%|  1652%| [ 2870% 4,700 [1i74%| 2814%

Figura 25: Resultados de retornos de modelo deterministico multiobjetivo (81, 35, B3 <
1; 0, < 0,03). Fuente: Elaboracidn propia.

En todos los casos las rentabilidades fueron negativas de acuerdo a dichos modelos
deterministicos. La principal causa de estos resultados y/o desempefios negativos se debe a que
dichos modelos carecen de aleatoriedad y dan una vision estatica de lo que podria pasar en un
horizonte de evaluacién prolongado, ya sea por ejemplo mas de seis meses sin adecuar dichos

modelos.
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Tabla 20: Resultados de pesos relativos y retornos acumulados de modelos estocasticos.
Fuente: Elaboracion propia.

Aplicacion de mejor peso relativo a modelos basados en simulacion y

optimizacién
Accion Modelo 1 Modelo 2 i\/loclelo [nultiobjetivo
(Br<1;06p<0,5) (Br>150p<0,5) BLB2P3<1;0p<0,5)
MMM 0,00% 0,00% 0,00%
AAPL 0,00% 0,00% 0,00%
JINJ 0,00% 0,00% 0,00%
NKE 0,00% 0,00% 0,00%
WMT 0,00% 0,00% 0,00%
AKRX 0,00% 0,00% 0,00%
ABTL 37,05% 0,00% 0,00%
DRRX 0,00% 20,13% 0,00%
PEGA 21,30% 0,00% 0,00%
USEG 41,17% 30,27% 0,00%
HAS 0,00% 0,00% 10,10%
M 0,38% 0,00% 0,00%
MET 0,00% 0,00% 0,00%
SBUX 0,00% 49,60% 89,90%
WEC 0,10% 0,00% 0,00%
Total 100% 100% 100%
Modelo Estocastico 1 con B, <1; 0, <0,5

Accién Junio Julio Agosto | Septiembre | Octubre Total
MMM 0,00% 0,00% 0,00% 0{00% 0,00% 0{00%
AAPL 0,00% 0,00% 0,00% 0}00% 0,00% 0;00%
INJ 0,00% 0,00% 0,00% 0}00% 0,00% 0j00%
NKE 0,00% 0,00% 0,00% 0j00% 0,00% 0j00%
WMT 0,00% 0,00% o,q;O% 0j00% 0,@0% 0i00%
AKRX 0,00% 0,00% 0,00% 0j00% 0,00% 0j00%
ABTL -11% 2055% 3,65% 3108% -35% 4168%
DRRX 0,00% 0,00% 0,00% 0j00% 0,00% 0j00%
PEGA -026% 74%|  -1§1% 2[91% 0,99% 2168%
USEG “12408% 4579% 1,48% [35£08% -ﬁl% 28 10%
HAS 0,00% 0,00% 0,00% 0{00% 0,00% 0j00%
M 0,01% 0,02% 0,00% 0/01% -0,01% 0/05%
MET 0,00% 0,00% 0,(:30% 0j00% 0,00% 0i00%
SBUX 0,00% 0,00% 0,00% 0{00% 0,00% 0j00%
WFC -0,01% 0,00% 0,01% -0/01% 0,00% -0J01%
Total | [ ol8i75% 119 3.44% 0j86% E£6% Bl 70%

Figura 26: Resultados de retornos de modelo estocastico 1 con S, < 1; g, < 0,5. Fuente:
Elaboracién propia.
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Modelo Estocastico 2 con B, > 1; 0, < 0,5

Accion Junio Julio Agosto | Septiembre | Octubre Total

MMM H,00% 0,00% d,00% 0,00% d,00% 0,00%
AAPL H,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
INJ h,00% 0,00% 0,00% 0,00% d,00% 0,00%
NKE D,00% 0,00% d,00% 0,00% d,00% 0,00%
WMT ),00% 0,00% d,00% 0,00% d,00% 0,00%
AKRX H,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
ABTL H,00% 0,00% 0,00% 0,00% d,00% 0,00%
DRRX 1,12% 9,34%| B o2% [®3,69%| [35% [32,84%
PEGA 0,00% 0,00% d,00% I:%0,00% d,00% 0,00%
USEG ,89% 13,53% 1,09% 3,74% 8,00%| [H1,10%
HAS H,00% 0,00% 0,00% 0,00% d,00% 0,00%
M D,00% 0,00% d,00% 0,00% d,00% 0,00%
MET ),00% 0,00% d,00% 0,00% ,00% 0,00%
SBUX ,04% 10,80%|  -1,41% B1,88% -9,99% E1,44%
WEC H,00% 0,00% 0,00% 0,00% d,00% 0,00%
Total [87,97% 3.66% [%.33% [ 931%| [3B,43%] BE5,38%

Figura 27: Resultados de retornos de modelo estocastico 2 con 5, > 1; o, < 0,5. Fuente:
Elaboracion propia.

Modelo multiobjetivo Estocastico con ';, B2, B3<1; 0, <0,5

Accién Junio Julio Agosto | Septiembre | Octubre Total

MMM 0,00% 0,00% d,00% 0,00% ),00% 0,00%
AAPL 0,00% 0,00% d,00% 0,00% ),00% 0,00%
INJ 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% ),00% 0,00%
NKE 0,00% 0,00% 4,00% 0,00% ,00% 0,00%
WMT 0,00% 0,00% d,00% 0,00% ),00% 0,00%
AKRX 0,00% 0,00% d,00% 0,00% ),00% 0,00%
ABTL 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% ),00% 0,00%
DRRX 0,00% 0,00% d,00% 0,00% ),00% 0,00%
PEGA 0,00% 0,00% d,00% 0,00% ),00% 0,00%
USEG 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% ),00% 0,00%
HAS £0,37% f-0,27% d,06% ko,30% 0157% £0,31%
M 0,00% 0,00% d,00% 0,00% ,00% 0,00%
MET 0,00% 0,00% d,00% 0,00% ),00% 0,00%
SBUX %) 11)45%| [98,55% | E3,40%| [ 79%| [E2,60%
WFC 0,00% 0,00% I:%,00% lo,ooo/o |:%00% 10,00%
Total 9 11,18% ,49% -3,71% 23%| [ E2,92%

Figura 28: Resultados de retornos de modelo multiobjetivo estocéstico con S5, 55, B3 <
1; 0, < 0,5. Fuente: Elaboracion propia.

Cabe sefialar que estos resultados y adecuacion de modelos fueron logrados gracias al
software @risk de la empresa Palisade, en donde permiti6 testear las variables y asignarles
aleatoriedad de acuerdo a distribuciones de frecuencia por medio del estudio de series de tiempo
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nombradas en parte de sistema de ingenieria industrial aplicado a finanzas demostrando

procesos de entrada y salida de datos a través de un flowchart descrito en seccion 4.1.

5.3.

Anélisis de resultados y recomendaciéon
De acuerdo a los modelos deterministicos como se planted en seccidn 5.2, estos carecen de
aleatoriedad al momento de proyectar movimientos o tendencias, debido a que se toman
muestras dentro de las cuales no podemos estar seguros de los movimientos que van a tomar.
Por otro lado, de acuerdo a nuestros modelos estocasticos, estos garantizan una proyeccion
mucho mas fidedigna que los modelos deterministicos, ya que se garantiza la aleatoriedad
de acuerdo a distribuciones, y estos como fueron testeados garantizan que en algun horizonte
de tiempo van a alcanzar las rentabilidades maximas como se dieron a conocer en analisis
de performances en capitulo de 5 de cada modelo estocastico.
De acuerdo a la seleccion de activos, estos de evaluaron tanto a nivel deterministicos y nivel
estocastico con softwares que permitieron brindar mejores resultados, pero se demostro que
a nivel estocastico los resultados son de mayor profundidad de acuerdo a distribuciones y
aleatoriedad acompariado con restricciones de cada modelo estocéstico a maximizar. Cabe
destacar que la restriccion no lineal ayudo a controlar los movimientos de la volatilidad al
momento de simular y optimizar, logrando asi un mayor analisis y acotar de mayor forma la
matriz de riesgo de cada modelo.
Se logré aplicar la simulacion de Monte Carlo en conjunto con las optimizaciones en donde
se pudo comparar con resultados deterministicos que los modelos estocéasticos al ser de
mayor complejidad y requerimiento, estos brindan un analisis mayor de acuerdo a nuestros
requerimientos.
El segundo modelo basado en volatilidades multiples se testeo a nivel deterministico y
estocastico, en donde a nivel deterministico no logré los requerimientos necesarios, ya que
no superd rentabilidades mayores a tasas libres de riesgo, pero muy por el contrario a nivel
estocésticos los resultados mostraron que la rentabilidad supera a la tasa libre de riesgo, y
testeando a rentabilidad acumulada, el modelo de volatilidades maltiples sirve para proteger
de caidas o desplomes de bolsa garantizando una perdida minima.
Como recomendacion se requiere que las distribuciones se estén monitoreando cada semana
y este acompafiado de analisis fundamental el cual analiza la situacion actual de cada accion

involucrada en los portafolios para ir recalibrando los modelos deterministicos, y poder
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Ilevarlos a nivel estocasticos una vez mas y evitar sesgos y una accién inmediata de acuerdo
a maximizar la ganancia.

El sistema de ingenieria focalizada en gestion de operaciones financieras el cual recrea y
optimiza los modelos estocasticos funciona de forma eficiente mostrando asi que se puede
lograr una recreacion fidedigna para contribuir al rea de inteligencia de negocios y gestion

del riesgo financiero.
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Capitulo 6:

Conclusiones:

En esta tesis, se crea una metodologia que abarca un andlisis en profundidad de los
modelos deterministicos, a tal punto que testea la performance medida en diversos criterios en
un periodo de tiempo dado, para culminar con simulaciones y optimizaciones mediante modelos
estocasticos. Cabe mencionar que de acuerdo a los ciclos o series de tiempo a seleccionar que
presentan los indices y las acciones, estos modelos cuantitativos deben adecuarse o reconstruirse

de acuerdo al constante cambio financiero de los mercados bursatiles.

La eficiencia se caracteriz6 en dicho modelamiento estocéstico, ya que al momento de
testearlos solo bastaron 1000 réplicas para que cada modelo arrojara resultados, de los cuales se
debieron filtrar para interpretar aquellos que reunieran las caracteristicas necesarias de acuerdo

a las restricciones.

Al momento de calcular las probabilidades de ocurrencia de acuerdo a los maximos
rendimientos, se compararon las tasas libres de riesgo para demostrar que dicha investigacion
fue fidedigna, dando probabilidades realistas de acuerdo a los escenarios actuales. Sin embargo,
al testear los modelos estocasticos, al momento del periodo de testeo de cuatro meses, estos
dieron rentabilidades negativas. De esto se concluye que el mercado en si ha tenido una
tendencia a la baja, pero dichos métodos hubiesen servido para reducir la perdida, con cual se
puede concluir que, al agregar rentabilidad fija como medida adicional a los portafolios, se

puede garantizar una rentabilidad adicional.

Cabe destacar que dicha investigacion se aplicé a modo de prueba a solo tres indices y
cinco acciones de cada indice dando un total de quince activos financiero. Al aplicar un mayor
numero de indices y activos a un computador personal, ya sea por la capacidad de procesamiento
de datos o acceso a terminales privadas de informacion antes que estén publicadas de forma
publica, retrasaria el analisis en un periodo determinado en qué el tiempo es de suma importancia

y de como saber reaccionar de acuerdo a las tendencias de mercados.
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Anexo 1: Resultados estadisticos de distribucion de indices y activos
indice Dow Jones Industrial Average

Magister en Ingenieria Industrial, Direccion de Postgrado — Universidad de Concepcion

Momentos
N 1612 | Sumar pesos 1612
Media 0.00032205 | Obsery suma | 0.51913945
Desviacion std | 0.00929908 | Varianza 0.00008647
Asimetria -0.3627162 | Curtosis 3.34915876
SC no corregida | 0.13947502 | SC corregida | 0.13930783
Coef. variacion |2887.49339 | Media error std 0.00023161

Medidas estadisticas basicas
Ubicacion Variabilidad
Media | 0.000322 | Desviacion std 0.00930
Mediana | 0.000535 | Varianza 0.0000865
Moda 0.000000 | Rango 0.09859
Rango intercuartil| 0.00921
Tests para posicion: Mu0=0
Test Estadistico p valor
T de Student T | 1.39047 |Pr>|t| |0.1646
Signo M 63| Pr>=|M]|| 0.0018
Rango con signo | S |50967.5 | Pr>= S| | 0.0063

Cuantiles (Definicion 5)

Nivel Cuantil
100% Max 0.041533325
99% 0.024384091
95% 0.014294870
90% 0.010958910
75% Q3 0.005110149
50% Mediana | 0.000534846
25% Q1 -0.004096759
10% -0.010502512
5% -0.015210437
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-0.025251686
-0.057061121

-0.0570611 402 0.0382470 87
-0.0473528 404 |0.0387338 405
-0.0440584 400 0.0387549 1421
-0.0374700 4101 0.0390006 403
-0.0367000 9510.0415333 482

0.000322

Sigma 0.009299

0.0776695

2.9871184

16.1587094

-0.02525 -0.02131

-0.01521 -0.01497

-0.01050 -0.01160

-0.00410 -0.00595
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Cuantiles para distribucion Normal

Cuantil
Porcentaje | Observado | Estimado
50.0 0.00053 0.00032
75.0 0.00511 0.00659
90.0 0.01096 0.01224
95.0 0.01429 0.01562
99.0 0.02438 0.02195

Grafico Q-Q para Dow_Jones
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Cuantiles normales
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Funcion de distribucion acumulada para Dow_Jones
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1612
0.00052729

0.01191643

-0.4856559
0.22921247
2259.94077

0.000527 0.01192
0.000728 0.0001420
0.000000 0.12002

0.01179

1.776583 ‘
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59613.5 ‘

0.055433085
0.031392402
0.018660432
0.013563341
0.006883669
0.000728057
-0.004906601
-0.012359941
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0.84999098
0.000142
3.85264326
0.22876428
0.0002968
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-0.018417777

-0.035765769
-0.064587188

-0.0645872 | 457 0.0429644| 1210
-0.0621602 | 1498 0.0480254 | 482
-0.0604379 | 207 0.0508543| 403
-0.0555819 | 393 0.0510824 | 1525
-0.0554455 | 404 0.0554331| 459

0.000527

0.011916

0.0773401
2.9796143

17.6325778

-0.03577 -0.02719

-0.01842 -0.01907
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Cuantiles para distribucion Normal
Cuantil
Porcentaje | Observado | Estimado
10.0 -0.01236 -0.01474
25.0 -0.00491 -0.00751
50.0 0.00073 0.00053
75.0 0.00688 0.00856
90.0 0.01356 0.01580
95.0 0.01866 0.02013
99.0 0.03139 0.02825
Grafico Q-Q para Apple_Inc
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Funcion de distribucion acumulada para Apple_Inc
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Johnson

0.74106637
0.00007979
2.55156981
0.12853931
0.00022248

0.00893
0.0000798
0.08530
0.00951

0.000460
0.000298
0.000000

2.066352

45524.5

0.052422188
0.022490381
0.014785177
0.010793937
0.005453690
0.000297504
-0.004060079
-0.010101045
-0.014530013
-0.025071162
-0.032873248
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Observaciones extremas
Inferior Superior
Valor Observaciéon Valor | Observacion
-0.0328732 153310.0304338 482
-0.0326826 404 10.0362200 326
-0.0298885 10510.0471460 1421
-0.0291624 1510(0.0483949 1525
-0.0290922 1419 0.0524222 405

Gréfico Q-Q para Three_M
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Funcién de distribucion acumulada para Three_M

100

Porcentaje acumulado
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Apple Inc.

1.2507582
0.00028512
4.51986796
0.45933272
0.00042057

2176.24406

0.01689
0.0002851
0.21691
0.01840

0.000776
0.000785

1.844909
325
47149

0.0652
0.1108
0.0115

0.085022320
0.046427533
0.026383280
0.018626580
0.010661041
0.000784612
-0.007734147
-0.018344773
-0.025905839
-0.043537040
-0.131884700
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-0.1318847 769 1 0.0605673 519
-0.0833027 1023 10.0696269 725
-0.0679647 1526 | 0.0740565 87
-0.0665213 73610.0787944 1083
-0.0646216 1589 10.0850223 582

0.00046

Sigma 0.008932

0.05905314
1.66977100
9.79547600

-0.02507

-0.02032

-0.01453| -0.01423

-0.01010| -0.01099
-0.00406| -0.00557
0.00030 0.00046

0.00545 0.00648
0.01079 0.01191
0.01479 0.01515
0.02249 0.02124
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Gréfico Q-Q para Apple_Inc
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Funcion de distribucion acumulada para Apple_Inc
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Johnson

0.74106637
0.00007979
2.55156981
0.12853931
0.00022248

0.00893
0.0000798
0.08530
0.00951

0.000460
0.000298
0.000000

2.066352

45524.5

0.052422188
0.022490381
0.014785177
0.010793937
0.005453690
0.000297504
-0.004060079
-0.010101045
-0.014530013
-0.025071162
-0.032873248
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Observaciones extremas
Inferior Superior
Valor | Observacion Valor | Observacion
-0.0328732 1533]0.0304338 482
-0.0326826 404 10.0362200 326
-0.0298885 1051 0.0471460 1421
-0.0291624 1510 | 0.0483949 1525
-0.0290922 14191 0.0524222 405
Distribucion de Johnson
30_
25 1
o /N
(]
T
=
S 154
8
10
5_
0 T T T T T T T T T
0033  -0023  -0012  -0002 0.008 0018 0.028 0.038 0.048
Johnson
[Curva Normmal (M u=0.0005 Sigme=0.0089) |
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Parametros para distribucion Normal
Parametro | Simbolo Estimador
Media Mu 0.00046
Desv std Sigma 0.008932
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Tests de bondad de ajuste para la distribucion Normal

Test Estadistico p valor

Kolmogorov-Smirnov | D 0.05905314 | Pr>D <0.010

Cramer-von Mises W-Sq | 1.66977100 | Pr > W-Sq | <0.005

Anderson-Darling A-Sq |9.79547600 | Pr > A-Sq | <0.005

Cuantiles para distribucién Normal

Cuantil

Porcentaje | Observado | Estimado
1.0 -0.02507| -0.02032
5.0 -0.01453| -0.01423

10.0 -0.01010| -0.01099
25.0 -0.00406| -0.00557
50.0 0.00030| 0.00046
75.0 0.00545| 0.00648
90.0 0.01079| 0.01191
95.0 0.01479| 0.01515
99.0 0.02249| 0.02124

Gréfico Q-Q para Johnson
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Funcién de distribucion acumulada para Johnson

100 1

&) -
(o]
s

g 601
3
®©
2
i)

s
o]
o

20 -

0 T T T
-0.04 0.04 0.06
Johnson
[ Curva normal M u=0.0005 Sigme=0.0089

78
Magister en Ingenieria Industrial, Direccion de Postgrado — Universidad de Concepcion



e Nike

1.29811593
0.00022303
8.73818129

0.35930566

0.00037196

0.01493
0.0002230

0.000805
0.000824
0.000000

0.21408

0.01483

2.164944

0.115341887
0.041787106
0.021768708
0.016733991
0.008349726
0.000823983
-0.006483839
-0.015367728
-0.022688461
-0.038641584
-0.098742636
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Observaciones extremas

Inferior

Superior

Valor

Observacion

Valor

Observacion

-0.0987426

628

0.0820779

87

-0.0960248

304

0.0852094

1442

-0.0656109

400

0.0966236

374

-0.0597110

245

0.1049313

809

-0.0574179

402

0.1153419

1191

Distribucion de NIKE

Porcentaje
8
1

10

T
-0.102

T
-0.078

-0.054

T
-0.030

-0.006

0.018
NIKE

T T
0.042

[Curva

Normal(M u=0.0008 Sigma=0.0149) |

0.066

T
0.090

0.114
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Parametros para distribucion Normal

Parametro

Simbolo

Estimador

Media Mu

0.000805

Desv std

Sigma

0.014934

Tests de bondad de ajuste para la distribuciéon Normal

Test

Estadistico

p valor

Kolmogorov-Smirnov | D

0.0668065

Pr>D

<0.010

Cramer-von Mises

W-Sq

2.9880343

Pr>W-Sq

<0.005

Anderson-Darling

A-Sq

18.3433663

Pr > A-Sq

<0.005
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Cuantiles para distribucién Normal

Cuantil

Porcentaje| Observado | Estimado
1.0 -0.03864| -0.03394

5.0 -0.02269 | -0.02376

10.0 -0.01537| -0.01833

25.0 -0.00648 | -0.00927

50.0 0.00082| 0.00081

75.0 0.00835| 0.01088

90.0 0.01673| 0.01994

95.0 0.02177| 0.02537

99.0 0.04179| 0.03555

Grafico Q-Q para NIKE

0.15+

010 o

NIKE

-0.10 o ©

Cuantiles normales

[ Linea Normal Mu=0,0008, Sigma=0.0149
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Funcion de distribucion acumulada para NIKE

Porcentaje acumulado

0.10 0.15

NIKE

Mu=0.0008 Sigma=0.0149

[ Curva normal
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Wal-Mart

4118.32038

0.000253
0.000513
0.000000

0.974905
43.5
38467

0.091487939
0.025375418
0.015192637
0.011272275
0.005746748
0.000512864
-0.004994060
-0.010505865
-0.015475393
-0.030563657
-0.105810256

0.0001089

0.4085623
0.00010895
11.7740387
0.17551826
0.00025997

0.01044

0.19730
0.01074

0.3298
0.0315
0.0372

83



Observaciones extremas

Inferior Superior
Valor | Observacion Valor | Observaciéon
-0.1058103 145510.0381037 403
-0.0477179 580 0.0382329 1429
-0.0446508 135210.0412072 598
-0.0413754 404 10.0461412 1225
-0.0397017 1419/ 0.0914879 1605

Distribucion de Wal_M art
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0 T T T T T T . T T
0102 -0078 0054  -0030  -0006 0018 0042 0.066 0.090
Wal_Mart
[Curva Normal (M u=0.0003 Sigme=0.0104) |
Parametros para distribucion Normal
Parametro | Simbolo Estimador
Media Mu 0.000253
Desv std Sigma 0.010438
Tests de bondad de ajuste para la distribuciéon Normal
Test Estadistico p valor
Kolmogorov-Smirnov | D 0.0664662 | Pr > D <0.010
Cramer-von Mises W-Sq| 2.6360785 | Pr> W-Sq | <0.005
Anderson-Darling A-Sq | 16.6944824 | Pr > A-Sq | <0.005
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Cuantiles para distribucién Normal
Cuantil

Porcentaje| Observado | Estimado
1.0 -0.03056| -0.02403

5.0 -0.01548 | -0.01692

10.0 -0.01051| -0.01312

25.0 -0.00499 | -0.00679

50.0 0.00051| 0.00025

75.0 0.00575| 0.00729

90.0 0.01127| 0.01363

95.0 0.01519| 0.01742

99.0 0.02538| 0.02454

Gréfico Q-Q para Wal_M art

0.10 1

0.05

0.00 1

Wal_Mart

005

-0.10

-0.15

T T T T T
4 3 2 -1 0

T
1

Cuantiles normales

[ Linea Normal

Mu=0.0003, Sigma=0.0104

Magister en Ingenieria Industrial, Direccion de Postgrado — Universidad de Concepcion

85



Funcién de distribucion acumulada para Wal_M art
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- 0.01130

indice NASDAQ Composite y acciones

0.76243025
0.00012613
3.11068711
0.20319307
0.00027972

0.01123

0.000473
0.000920

0.0001261

0.12308

1.690873

62771.5

0.051591880
0.029278232
0.017542667
0.012862636
0.006678643
0.000919615

-0.004623278
-0.012788751
-0.018596673
-0.031512595
-0.071489083
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Observaciones extremas
Inferior Superior
Valor | Observacion Valor | Observacion
-0.0714891 402 10.0415203 1421
-0.0535911 410 0.0420312 413
-0.0520858 400 | 0.0458168 405
-0.0419218 9510.0470012 87
-0.0417326 404 10.0515919 403
Distribucion de NASDAQ
40_
30_
N
kY]
c
8 20+
8
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NASDAQ

Normal (M u=0.0005 Sigma=0.0112) |
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Parametros para distribucion Normal

Parametro | Simbolo Estimador
Media Mu 0.000473
Desv std Sigma 0.011231

88



Tests de bondad de ajuste para la distribucion Normal

Test Estadistico p valor

Kolmogorov-Smirnov | D 0.0777151 |Pr>D <0.010
Cramer-von Mises W-Sq| 2.6157960 | Pr > W-Sq | <0.005
Anderson-Darling A-Sq | 14.4279521 |Pr > A-Sq | <0.005

Cuantiles para distribucién Normal

Cuantil

Porcentaje | Observado | Estimado
1.0 -0.03151| -0.02565

5.0 -0.01860| -0.01800

10.0 -0.01279| -0.01392

25.0 -0.00462| -0.00710

50.0 0.00092 |  0.00047
75.0 0.00668 |  0.00805
90.0 0.01286| 0.01487
95.0 0.01754| 0.01895
99.0 0.02928 |  0.02660

Grafico Q-Q para NASDAQ
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Funcion de distribucion acumulada para NASDAQ
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2.77158551
0.00110102
13.555513
1.7737408
0.00082645

0.03318
0.00110
0.58890
0.03152

0.001719
0.000000
0.000000

0.0376
0.4204
0.0511

2.080408
16.5
35280

0.3407367
0.0910564
0.0485840
0.0357672
0.0175376
0.0000000
-0.0139862
-0.0317992
-0.0441630
-0.0903630
-0.2481644
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Observaciones extremas

Inferior Superior
Valor | Observacion Valor | Observaciéon
-0.248164 1336]0.178120 73
-0.138223 1461 0.182835 1598
-0.131769 1303 |0.197465 70
-0.123801 1516]0.255479 83
-0.110852 54710.340737 1564
Distribucion de Akorn
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Parametros para distribucion Normal
Parametro | Simbolo Estimador
Media Mu 0.001719
Desv std Sigma 0.033182
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Tests de bondad de ajuste para la distribucion Normal

Test Estadistico p valor

Kolmogorov-Smirnov | D 0.0751042 |Pr>D <0.010

Cramer-von Mises W-Sq| 4.0789041 | Pr > W-Sq | <0.005

Anderson-Darling A-Sq |24.3695180 | Pr> A-Sq | <0.005

Cuantiles para distribucién Normal

Cuantil
Porcentaje | Observado | Estimado
1.0 -0.09036| -0.07547
5.0 -0.04416| -0.05286
10.0 -0.03180| -0.04080
25.0 -0.01399 | -0.02066

50.0 0.00000| 0.00172

75.0 0.01754| 0.02410

90.0 0.03577| 0.04424

95.0 0.04858 |  0.05630
99.0 0.09106| 0.07891

Gréfico Q-Q para Akorn
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Funcién de distribucion acumulada para Akorn
100 —

Porcentaje acumulado

-0.2 0.2 04
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[ Curva normal Mu=0,0017 Sigme=0.0332
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Autobitel

0.000685
0.000000
0.000000

0.738901
-11.5
2007.5

0.2738506
0.1053605
0.0591889
0.0404095
0.0181004
0.0000000
-0.0172418
-0.0373875
-0.0534329
-0.0952357
-0.3123139

1.10421062
0.00138537
8.45349011
2.23183077

5433.70399 0.00092704

0.03722
0.00139
0.58616
0.03534

0.4601
0.5657
0.9016
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Observaciones extremas

Inferior Superior
Valor | Observacion Valor | Observacion
-0.312314 1152]0.188786 1014
-0.183288 1040 0.199796 100
-0.151806 1060 0.216571 1296
-0.142350 1533 10.226629 1068
-0.139449 1596 0.273851 1355
Distribucion de Autobitel
m_
40_
o - /™
T
€
4
o
20_
10

-0.30

-0.24

-0.18

-0.12 -0.06 0.00 0.06

Autobitel

0.12 0.18 0.24

[Curva

Normmal (M u=0.0007 Sigme=0.0372) |

Magister en Ingenieria Industrial, Direccion de Postgrado — Universidad de Concepcion

Parametros para distribucion Normal

Parametro

Simbolo

Estimador

Media Mu

0.000685

Desv std

Sigma

0.037221

Tests de bondad de ajuste para la distribucion Normal

Test

Estadistico

p valor

Kolmogorov-Smirnov | D

0.0801248 |Pr>D

<0.010

Cramer-von Mises

W-Sq

4.1865334 | Pr > W-Sq

<0.005

Anderson-Darling

A-Sq | 233013439 | Pr> A-Sq

<0.005
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Cuantiles para distribucién Normal
Cuantil

Porcentaje| Observado | Estimado

1.0 -0.09524| -0.08590

5.0 -0.05343 | -0.06054

10.0 -0.03739| -0.04702

25.0 -0.01724| -0.02442

50.0 0.00000| 0.00068

75.0 0.01810| 0.02579

90.0 0.04041| 0.04839

95.0 0.05919| 0.06191

99.0 0.10536| 0.08727

Gréfico Q-Q para Autobitel
04
02+ °°
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[ Linea Normal

Mu=0.0007, Sigma=0.0372
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Funcién de distribucion acumulada para Autobitel
100 p—
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Autobitel
[ Curva normal Mu=0,0007 Sigme=0.0372
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e Durect

-0.7830035
0.00230098
30.3048253
3.70687334
0.00119474

0.04797
0.00230

0.83167
- 0.04512

-0.40656 0.6844
0.7922

0.9817

-5.5

-363.5

0.2279321
0.1104238
0.0675933
0.0480092
0.0228147
0.0000000

-0.0223058
-0.0441712
-0.0649579
-0.1053605
-0.6037406
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Observaciones extremas
Inferior Superior
Valor | Observacion Valor | Observaciéon
-0.603741 1212]0.167054 442
-0.466620 50710.178937 417
-0.414944 84310.193585 1298
-0.409121 71310.202027 1301
-0.372049 37210.227932 835
Distribucion de DURECT
Eﬂ -
40 -
Q 30
T
£
8
8
20 -
10
0 T T T T T T T T T
063 053 043 033 023 013 -0.03 0.07 017
DURECT

[Curva

Normel (M u=-49E-5 Sigme=0.048) |

Parametros para distribucion Normal

Parametro | Simbolo Estimador
Media Mu -0.00049
Desv std Sigma 0.047968
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Tests de bondad de ajuste para la distribucion Normal

Test Estadistico
0.0848565 |Pr>D
5.0393448 | Pr > W-Sq | <0.005

p valor

<0.010

Kolmogorov-Smirnov | D
W-Sq
A-Sq | 30.6173969 | Pr > A-Sq | <0.005

Cramer-von Mises

Anderson-Darling

Cuantiles para distribucién Normal

Cuantil
Porcentaje | Observado | Estimado
1.0 -0.10536| -0.11208
5.0 -0.06496 | -0.07939
10.0 -0.04417| -0.06196
25.0 -0.02231| -0.03284
50.0 0.00000| -0.00049
75.0 0.02281| 0.03187
90.0 0.04801| 0.06099
95.0 0.06759| 0.07842
99.0 0.11042| 0.11111
Grafico Q-Q para DURECT
04
02 0o ©
00+
g 0.2 °
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S
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Funcion de distribucion acumulada para DURECT
100 —
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£ 601
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g 40-
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20 -

0 T T T T T T T
08 06 -04 0.2 0.0 02 04
DURECT
[ Curva normal Mu=-49E-5 Sigma=0.048
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Pegasystem

0.43501406
0.00074636
17.9934073
1.20239218
0.00068044

0.02732
0.0007464

0.00027
-0.00044
0.00000

0.51048

0.02357

0.269896594
0.070567221
0.037660702
0.026275526
0.012050109
-0.000437234

-0.011523689
-0.024940277
-0.036068867
-0.074132681
-0.240579713
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Observaciones extremas
Inferior Superior
Valor | Observacion Valor | Observaciéon
-0.240580 151/0.132549 404
-0.238172 469 10.141497 1402
-0.156818 1296 0.175732 216
-0.128247 41010.179669 973
-0.124519 76 10.269897 544
Distribucion de Pegasystems
60 —
w_
o /\
QL
[©]
£
8 30+
8
20_
10
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T

-0.24 -0.21 -0.18 -0.15 -0.12 -0.09 -0.06 -0.03 0.00 0.03 0.06 0.09 0.12 0.15 0.18 021 024 027

Pegasystems

[Curva

Normel(Mu=0.0003 Sigme=0.0273) |

Parametros para distribucion Normal
Parametro | Simbolo Estimador
Media Mu 0.00027
Desv std Sigma 0.02732
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Tests de bondad de ajuste para la distribucion Normal

Test Estadistico p valor

Kolmogorov-Smirnov | D 0.0936922 |Pr>D <0.010
Cramer-von Mises W-Sq| 6.4437637 | Pr> W-Sq | <0.005
Anderson-Darling A-Sq |38.0030042 | Pr > A-Sq | <0.005

Cuantiles para distribucién Normal
Cuantil

Porcentaje | Observado | Estimado
1.0 -0.07413 | -0.06329

5.0 -0.03607 | -0.04467

10.0 -0.02494| -0.03474

25.0 -0.01152| -0.01816

50.0 -0.00044|  0.00027

75.0 0.01205| 0.01870

90.0 0.02628| 0.03528

95.0 0.03766| 0.04521

99.0 0.07057| 0.06382

Grafico Q-Q para Pegasystems

0.3

Pegasystems

-0.2 1

-0.34

-1 0

Cuantiles normales

[ Linea Normal

Mu=0.0003, Sigma=0.0273
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Funcién de distribucion acumulada para Pegasystems
100 —

w -
o
k)
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&) 40
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Pegasystems
[ Curva normal Mu=0.0003 Sigma=0.0273
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e US

-2.8429696
0.0022451
7.1142103
3.6168514

0.00118014

0.04738
0.00225

0.59784
- 0.04529

-1.49442
-56.5
-40380

0.1353
0.0038
0.0162

0.35667490
0.14085740
0.06878651
0.04879012
0.02075486
-0.00150774
-0.02453113
-0.05129321
-0.07216252
-0.14129254
-0.24116184
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Observaciones extremas

Inferior Superior
Valor | Observacion Valor | Observaciéon
-0.241162 1408 | 0.201686 767
-0.218689 141910.223143 1523
-0.203599 1473 10.251314 1536
-0.194156 1508 | 0.356674 1504
-0.194156 1493 | 0.356675 1404

Distribucion de US

Porcentaje
8
1

10 1
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024 -018 012 006 000 006 012 018 024 030 036
us
[Curva Normal(Mu=-0.002 Sigme=0.0474) |

Parametros para distribucion Normal
Parametro |Simbolo |Estimador
Media Mu -0.00176
Desv std Sigma 0.047382

Tests de bondad de ajuste para la distribucion Normal

Test Estadistico p valor

Kolmogorov-Smirnov | D 0.0795279 |Pr>D <0.010
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Tests de bondad de ajuste para la distribuciéon Normal

Test Estadistico p valor
Cramer-von Mises W-Sq | 4.0689277 |Pr > W-Sq | <0.005
Anderson-Darling A-Sq 23.4728362 | Pr > A-Sqg | <0.005

Cuantiles para distribucion Normal
Cuantil
Porcentaje | Observado | Estimado
1.0 -0.14129 -0.11199
5.0 -0.07216 -0.07970
10.0 -0.05129 -0.06249
25.0 -0.02453  |-0.03372
50.0 -0.00151  |-0.00176
75.0 0.02075 0.03020
90.0 0.04879 0.05896
95.0 0.06879 0.07617
99.0 0.14086 0.10846
Gréfico Q-Q para US
04
oo
Q0
02 o
B 00
02 o0
04+ . . . . . . . .
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Cuantiles normales

[ Linea Normal
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Funcion de distribucion acumulada para US

100

Porcentaje acumulado

04

us

Mu=-0.002 Sigma=0.0474
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e Indice Standard & Poor’s 500 y acciones

0.61562374
0.0001005
4.0082697

0.16190915

0.00024969

0.01003
0.0001005
0.11528
0.00959

\
=

0.046317441
0.025514428
0.015261823
0.011351874
0.005466318
0.000574221
-0.004126524
-0.011375704
-0.016278995
-0.028863603
-0.068958369
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Observaciones extremas

Inferior Superior
Valor Observacion Valor| Observacion
-0.0689584 402 | 0.0382913 1421
-0.0490017 400 | 0.0424034 482
-0.0456186 4101 0.0430347 87
-0.0451568 404 | 0.0452506 405
-0.0402114 1419 | 0.0463174 403
Distribucién de S& P
40 -
. —
()
T
E . /1
8
10
0 T T T T T T T T T T
-0.069 -0.057 -0.045 -0.033 -0.021 -0.009 0.003 0.015 0.027 0.039

S&P

[Curva

Normel(Mu=0.0004 Sigme=0.01) |
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Parametros para distribucion

Normal
Parametro Simbolo | Estimador
Media Mu 0.000382
Desv std Sigma 0.010025
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Tests de bondad de ajuste para la distribucion Normal

Test Estadistico p valor
Kolmogorov-Smirnov |D 0.0805857 |Pr>D <0.010
Cramer-von Mises W-Sq @ 3.3470035 |[Pr> W-Sq <0.005
Anderson-Darling A-Sq | 18.2538244 |Pr> A-Sq  <0.005
Cuantiles para distribucion
Normal
Cuantil

Porcentaje | Observado | Estimado

1.0 -0.02886| -0.02294

5.0 -0.01628| -0.01611

10.0 -0.01138| -0.01247

25.0 -0.00413| -0.00638

50.0 0.00057 0.00038

75.0 0.00547 0.00714

90.0 0.01135 0.01323

95.0 0.01526 0.01687

99.0 0.02551 0.02370

Gréfico Q-Q para S&P
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0.000
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1
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Funcién de distribuciéon acumulada para S& P
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0075 0.050
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Hasbro

1.16254612
0.00023125
6.41229964
0.37254063
0.00037875

0.01521

0.000721
0.000535
0.000000

0.0002312
0.19621

0.01590

1.904095
36.5
41082

0.0571
0.0716
0.0258

0.119513159
0.041444398
0.024387536
0.017087179
0.008772688
0.000534782
-0.007124789
-0.015467023
-0.023950598
-0.040239025
-0.076692624
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Observaciones extremas
Inferior Superior
Valor | Observacion Valor | Observacion
-0.0766926 402 1 0.0562681 1582
-0.0747213 1458 | 0.0607374 1394
-0.0660805 468 | 0.0679637 1283
-0.0660475 1250/0.1182383 1331
-0.0546734 1419]0.1195132 24
Distribucion de Hasbro
40 -
30 /\
2
©
€
8 204
8
10
O JjJT I 1
T T T T T T T T T
0072 -0.048 -0.024 0.000 0.024 0.048 0.072 0.0% 0.120
Hasbro
[Curva Normmal(Mu=0.0007 Sigme=0.0152) |
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Parametros para distribuciéon Normal
Parametro | Simbolo Estimador
Media Mu 0.000721
Desv std Sigma 0.015207
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Tests de bondad de ajuste para la distribucion Normal

Test Estadistico p valor

Kolmogorov-Smirnov | D 0.0636816 | Pr > D <0.010
Cramer-von Mises | |W-Sq| 2.2839517 |[Pr> W-Sq <0.005
Anderson-Darling A-Sq | 13.8817601 | Pr > A-Sq | <0.005

Cuantiles para distribucion Normal
Cuantil

Porcentaje Observado | Estimado

1.0 -0.04024 -0.03466

5.0 -0.02395 -0.02429

10.0 -0.01547 -0.01877

25.0 -0.00712 -0.00954

50.0 0.00053 0.00072

75.0 0.00877 0.01098

90.0 0.01709 0.02021

95.0 0.02439 0.02573

99.0 0.04144 0.03610

Gréfico Q-Q para Hasbro
015
o O

0.10

o

(o]
0,05
3
I
000
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o
-0.10+
T T T T T T T T T
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Cuantiles normales

[ Linea Normal
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Funcién de distribucion acumulada para Hasbro
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&) 40
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0 T T T
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0.75411217
0.00036848

7.3866512
0.59362483
0.00047811

0.01920
0.0003685
0.25422
0.02075

0.000468
0.000897
0.000000

0.978465

0.089741606
0.051032230
0.029023140
0.021196212
0.011032860
0.000896617
-0.009715790
-0.020197468
-0.028701664
-0.051971553
-0.164476949
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Observaciones extremas

Inferior

Superior

Valor

Observacion

Valor

Observacion

-0.1644769

1599

0.0742708

341

-0.1507537

1475

0.0761503

1391

-0.0951972

402

0.0784769

1515

-0.0671207

105

0.0884915

87

-0.0643199

134

0.0897416

973

Distribucion de M acys

Porcentaje
]
1

10+

-0.158

-0.128

-0.098

-0.068

Macys

[Curva

Normal(Mu=0.0005 Sigme=0.0192) |
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Parametros para distribuciéon Normal

Parametro

Simbolo

Estimador

Media

Mu

0.000468

Desv std

Sigma

0.019196

Tests de bondad de ajuste para la distribucién Normal

Test

Estadistico

p valor

Kolmogorov-Smirnov D

0.0582057 |Pr>D

<0.010

Cramer-von Mises

W-Sq

1.9027395

Pr > W-Sq

<0.005

Anderson-Darling

A-Sq

12.1665

306 | Pr> A-Sq

<0.005
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Cuantiles para distribucion Normal

Cuantil

Porcentaje Observado | Estimado

1.0 -0.05197| -0.04419
5.0 -0.02870| -0.03111
10.0 -0.02020| -0.02413
25.0 -0.00972| -0.01248

50.0 0.00090 0.00047
75.0 0.01103 0.01342

90.0 0.02120 0.02507

95.0 0.02902 0.03204

99.0 0.05103 0.04512

Grafico Q-Q para M acys
0.10
[e]
0.05
0.00
S
8 -005
=
-0.10 °
-0.15 o
o
-0.20
T T T T T T T T T
4 3 2 -1 0 1 2 3 4
Cuantiles normales
[ Linea Normal Mu=0.0005, Signe=0.0192
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Funcion de distribucion acumulada para M acys

100 A

80 -
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kS|

g 601
2
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T
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o

20 -

0 T T
020 015 -0.10 005 0.00 0.05 0.10
Macys
[ Curva normal Mu=0.0005 Sigme=0.0192
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Metlife

0.35750387
0.00037789
2.32060834
0.60877736
0.00048417

0.01944
0.0003779

0.000222
0.000000
0.000000

0.19011

0.02093

0.08551083
0.05219642
0.03234853
0.02153039
0.01101227
0.00000000

-0.00991405
-0.02181905
-0.03262383
-0.05414276
-0.10459654
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Observaciones extremas
Inferior Superior
Valor Observaciéon Valor | Observacion
-0.1045965 402{0.0633160 403
-0.0915044 404 10.0649370 754
-0.0743465 43410.0720614 459
-0.0724173 105 0.0802128 87
-0.0679129 43310.0855108 482

Distribucion de M etL ife

Porcentaje
]
1

10

0 1 | N

-0.108 -0.084 -0.060 -0.036 -0.012 0.012 0.036 0.060 0.084

MetLife
[Curva Normal(Mu=0.0002 Sigme=0.0194) |
Parametros para distribucion Normal
Parametro | Simbolo Estimador
Media Mu 0.000222
Desv std Sigma 0.019439

Tests de bondad de ajuste para la distribucion Normal

Test Estadistico
0.0565246 | Pr>D <0.010

p valor

Kolmogorov-Smirnov | D
Cramer-von Mises |W-Sq| 1.8207660 | Pr> W-Sq <0.005
A-Sq | 11.2494036 |Pr > A-Sq  <0.005

Anderson-Darling
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Cuantiles para distribucion Normal

Cuantil

Porcentaje Observado | Estimado

1.0 -0.05414| -0.04500
5.0 -0.03262| -0.03175
10.0 -0.02182|  -0.02469
25.0 -0.00991 -0.01289

50.0 0.00000 0.00022
75.0 0.01101 0.01333
90.0 0.02153 0.02513

95.0 0.03235 0.03220
99.0 0.05220 0.04544
Gréfico Q-Q para M etL ife

0.10 1

MetLife

-0.10 o

-0.15

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Cuantiles normales

[ Linea Normal Mu=0.0002, Sigme=0.0194
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Funcién de distribucion acumulada para M etL ife
100 =
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®
g 601
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8
8 01
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20 -

0% T
-0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10
MetL ife
[ Curva normal Mu=0,0002 Sigme=0.0194
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Starbucks

1.64173639
0.00026068

4.9130682
0.41995224
0.00040213

0.01615
0.0002607
0.20234
0.01691

0.001018
0.001092
0.000000

2.532612

56397.5

0.09467829
0.04515442
0.02480828
0.01852242
0.00952228
0.00109187
-0.00739048
-0.01606028
-0.02466303
-0.04015362
-0.10766002
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Observaciones extremas

Inferior

Superior

Valor | Observacion

Valor

Observacion

-0.1076600

410/0.0654192

405

-0.0988087

647/0.0706982

75

-0.0719450

40210.0733743

896

-0.0674133

1533 10.0866539

714

-0.0625038

400 |0.0946783

298

Distribucion de Starbucks

Porcentaje
]
1

10

\

S

T
-0.102

T
-0.078

-0.054

T T
-0.030

-0.006 0.018

Starbucks

T T
0.042 0.066

[Curva

Normal(Mu=0.001 Sigma=0.0161) |
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Parametros para distribucion Normal

Parametro

Simbolo

Estimador

Media

Mu

0.001018

Desv std

Sigma

0.016146

Tests de bondad de ajuste para la distribucion Normal

Test

Estadistico

p valor

Kolmogorov-Smirnov

D 0.0621567 |Pr>D

<0.010

Cramer-von Mises

W-Sq

2.2618672

Pr > W-Sq | <0.005

Anderson-Darling

A-Sq

13.8360013

Pr> A-Sq

<0.005
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Cuantiles para distribucién Normal

Cuantil

Porcentaje| Observado | Estimado
1.0 -0.04015| -0.03654

5.0 -0.02466| -0.02554

10.0 -0.01606| -0.01967

25.0 -0.00739| -0.00987

50.0 0.00109| 0.00102

75.0 0.00952| 0.01191

90.0 0.01852| 0.02171

95.0 0.02481| 0.02758

99.0 0.04515| 0.03858

Gréfico Q-Q para Starbucks

0.10 1 °

Starbucks

-0.10 1 o

-0.15

T T T T T T T T T
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Cuantiles normales

[ Linea Normal Mu=0.001, Sigma=0.0161
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Funcién de distribuciéon acumulada para Starbucks
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Wells Fargo

0.74533518
0.00026147
3.53904104
0.42123013
0.00040274

0.01617
0.0002615

0.000462
0.000300
0.000000

0.17239
0.01682

1.14804
19.5
26551.5

0.2511
0.3408
0.1475

0.077590789
0.046056689
0.025325292
0.018459951
0.008879015
0.000300482

-0.007945503
-0.016928182
-0.025163725
-0.044869488
-0.094794615
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Observaciones extremas

Inferior

Superior

Valor

Observacion

Valor

Observacion

-0.0947946

402

0.0621230

213

-0.0881369

451

0.0627796

446

-0.0797738

404

0.0674343

87

-0.0607806

608

0.0713158

482

-0.0598005

468

0.0775908

403

Distribucion de Wells_Fargo

25

15
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/N

-0.09%5

T T T
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-0.035

T T
-0.015 0.005

Wells_Fargo

0.025

[Curva

Normal (M u=0.0005 Sigma=0.0162) |
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Parametros para distribucion Normal

Parametro

Simbolo

Estimador

Media

Mu

0.000462

Desv std

Sigma

0.01617

Tests de bondad de ajuste para la distribucion Normal

Test

Estadistico

p valor

Kolmogorov-Smirnov | D

0.0651993

Pr>D

<0.010

Cramer-von Mises

W-Sq

Anderson-Darling

A-Sq

2.4986944
15.0742495

Pr > W-Sq

Pr> A-Sq

<0.005
<0.005
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Cuantiles para distribucion Normal

Cuantil

Porcentaje Observado | Estimado

1.0 -0.04487,  -0.03715
5.0 -0.02516| -0.02614
10.0 -0.01693| -0.02026
25.0 -0.00795| -0.01044

50.0 0.00030 0.00046
75.0 0.00888 0.01137
90.0 0.01846 0.02119
95.0 0.02533 0.02706

99.0 0.04606 0.03808

Grafico Q-Q para Wells_Fargo
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L
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Funcién de distribucion acumulada para Wells_Fargo
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Anexo 2: Matriz de correlacién entre los distintos activos seleccionados a nivel deterministico.

Activo

3M Company (MMM)

Apple Inc. (AAPL)

Johnson & Johnson (JNJ)

NIKE, Inc. (NKE)

Wal-Mart Stores Inc. (WMT)

Akorn, Inc. (AKRX)

Autobitel, Inc. (ABTL)

DURECT Corporation (DRRX)

Pegasystems Inc.(PEGA)

US Energy Corp. (USEG)

Hasbro Inc. (HAS)

Macy's, Inc. (M)

MetLife, Inc. (MET)

Starbucks Corporation (SBUX)

Wells Fargo & Company (WFC)

Magister en Ingenieria Industrial, Direccion de Postgrado — Universidad de Concepcion

v AAP ju; NK WM [AKR ABT DRR PEG USE[FWA |, ME SBU WF
MMM | 1 | 042 |061]049]039] 023|018 022 | 035 | 0,29 |0,45]044]064] 048 |0,63
ARP 1042 | 1 |032]034[023| 021 | 013 | 017 | 030 | 0,17 |0,33]0,28 040 0,39 | 0,40
INJ [ 061] 032 1 |041]042] 024|014 017 | 028 | 0,20 |0,38]0,36]| 0,52 0,44 | 0,54
NKE | 049 | 0,34 [041] 1 |033] 022 | 018 | 017 | 0,29 | 0,18 0,37 | 0,46 | 0,48 0,51 | 0,46
WMT | 0,39 | 023 |0,42]033| 1 | 014 | 008 | 0,14 | 0,14 | 0,13 |0,28|0,33|0,32| 0,33 | 0,36
AR 1 023 | 0,21 |024|022| 014 | 1 | 014|017 | 021 | 012 |018]016|025 024 021
ABTL| 0,18 | 0,13 |0,14|0.18| 0,08 | 0,14 | 1 | 0,20 | 0,15 | 0,12 |0,14]0,11|0.20] 0,15 | 0,16
PR 1022 | 017 [047]017 | 014 | 017 | 010 | 1 | 017 | 019 |0,17|0,17|0,26 | 018 |0,24
2G| 035 | 030 [0,28]020| 014 | 0,21 | 015 | 047 | 1 | 020 [029]0,29|039| 0,33 |036
USE 020 | 017 [0.20]018| 0,13 | 0,12 [ 012 | 0,19 | 0,20 | 1 [0,21]0,21|0,34| 0,20 | 0,32
HAS | 0,45 | 0,33 |0,38]0,37| 0,28 | 0,18 | 0,14 | 0,17 | 0,29 | 021 | 1 [0,40|0,42] 0,40 | 043
M | 044 | 028 |036]046|033] 016 | 0,11 | 0,17 | 029 | 0,21 |0,40| 1 |046| 0,43 | 0,44
MET | 0,64 | 0,40 |0,52|0,48| 0,32 | 0,25 | 0,20 | 0,26 | 0,39 | 0,34 |0,42|046| 1 | 048 |075
S8Y 1 048 | 039 [044|051| 033 | 024 | 015 | 0,18 | 033 | 020 |0,40|0,43|048| 1 |0,49
wFc | 0,63 | 0,40 |0,54]0,46| 0,36 | 0,21 | 0,16 | 0,24 | 0,36 | 0,32 | 0,43]0,44]0,75| 0,49 | 1
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Anexo 3: Matriz de covarianza entre los distintos activos seleccionados a nivel deterministico.
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MMM  AAPL JNJ NKE WMT | AKRX ABTL DRRX PEGA USEG | HAS M MET SBUX WFC

MM | 0,0001 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001
M 419 842 654 866 486 905 809 274 145 631 823 997 478 914 219

AAP | 0,0000 | 0,0002 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001
L 842 849 486 851 409 171 830 404 387 352 835 917 322 056 093

INJ 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
654 486 797 551 391 710 476 712 683 841 514 613 911 628 787

NKE 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0002 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001
866 851 551 229 514 100 982 205 179 305 834 312 391 228 115

WM | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
T 486 409 391 514 089 469 318 682 386 637 437 669 654 554 603

AK | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0011 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001
RX 905 171 710 100 469 003 685 730 936 882 915 042 600 270 140

ABT | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0013 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0000
L 809 830 476 982 318 685 845 869 544 030 793 768 427 889 956

DR | 0,0001 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0002 | 0,0001 | 0,0022 | 0,0002 | 0,0004 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0001 | 0,0001
RX 274 404 712 205 682 730 869 995 272 321 248 607 434 396 844

PEG | 0,0001 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0007 | 0,0002 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0001 | 0,0001
A 145 387 683 179 386 936 544 272 459 596 220 515 078 452 601

USE | 0,0001 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0004 | 0,0002 | 0,0022 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0003 | 0,0001 | 0,0002
G 631 352 841 305 637 882 030 321 596 437 526 884 116 522 468

HAS 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001
823 835 514 834 437 915 793 248 220 526 311 156 256 991 054

M 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0003 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001
997 917 613 312 669 042 768 607 515 884 156 683 719 330 381

MET 0,0001 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0003 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0003 | 0,0001 | 0,0002
478 322 911 391 654 600 427 434 078 116 256 719 77 517 364

SBU | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0001
X 914 056 628 228 554 270 889 396 452 522 991 330 517 605 280

WEF | 0,0001 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0001 | 0,0002
C 219 093 787 115 603 140 956 844 601 468 054 381 364 280 613
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Anexo 4: Informes de simulaciones y optimizaciones mediante @risk Optimizer y base datos.

beta mayoraly betamenoraly beta_multiobjetivo portfolio tesis -
desviacion menor o desviacion menor o y desviacion menor  base de datos.xlsx
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