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RESUMEN

En la actualidad existe preocupacién de los inversionistas por realizar transacciones de
manera Optima y segura, con el fin de obtener un buen rendimiento. En este sentido, la
posibilidad de generar nuevas herramientas que permitan tomar mejores decisiones de
inversion es cada vez mas relevante en los mercados financieros. En efecto, uno de los
aportes mas importantes para ese proposito es el de Markowitz, que propone la generacion

de carteras 6ptimamente diversificadas.

Por ese motivo, este trabajo calcula y analiza carteras de inversion con diferentes funciones
de optimizacién y determina su valor en riesgo. Para la implementacion de este modelo se ha
utilizado metodologia paramétrica de varianzas-covarianzas y no paramétrica basada en el
método historico, aplicado a 3 carteras conformadas por 5, 10 y 15 empresas del sector
tecnolégico a nivel mundial, para los periodos 2005-2015. Los resultados obtenidos
determinan que la cartera de maximizacion de rentabilidad y maximizacion del ratio de Sharpe
en 10 y 15 activos, reflejan mayor rendimiento pero son las mas riesgosas al tener las méas
altas posibilidades de pérdida, tanto, en valor en riesgo mediante simulacion histérica como

en la matriz de varianza-covarianza.

PALABRAS CLAVES: Modelo Markowitz, Sharpe, Capm, Carteras de Inversién, Valor en

Riesgo, Varianza-Covarianza, Simulacion Histérica.



ABSTRACT

At present, investors are concerned about making transactions in an optimal and safe way, in
order to obtain good performance. In this sense, the possibility of generating new tools to make
better investment decisions is increasingly relevant in financial markets. Indeed, one of the
most important contributions for this purpose is that of Markowitz, which proposes the
generation of optimally diversified portfolios.

For this reason, this work calculates and analyzes investment portfolios with different
optimization functions and determines their value at risk. For the implementation of this model,
we used parametric methodology of variances-covariances and non-parametric based on the
historical method, applied to 3 portfolios made up of 5, 10 and 15 companies of the
technological sector worldwide, for the periods 2005-2015. The results obtained determine that
the portfolio of maximization of profitability and maximization of the Sharpe ratio in 10 and 15
assets reflect higher performance but are the most risky having the highest potential for loss,

both in value at risk through historical simulation such as in the variance-covariance matrix.

KEYWORDS: Model Markowitz, Sharpe, Capm, Investment Portfolios, Value at Risk,

Variance-Covariance, Historical Simulation.



INTRODUCCION

En el presente trabajo de fin de titulacion, denominado “Valor en riesgo de una cartera de
inversion aplicado en el sector servicios-subsector tecnoldgico a nivel mundial para el periodo
2005-2015” se aplicod el modelo de Valor en riesgo para medirlo mediante el método de
simulacion historica y varianza covarianza. Se emple6 carteras de 5,10 y 15 activos, con el
fin de calcular carteras de inversion con diferentes funciones de optimizacién y asi determinar

su valor en riesgo.

Machain, (2014) afirma que durante los ultimos afios, la forma para medir y gestionar el riesgo
se ha concentrado en el desarrollo de método Valor en Riesgo. Esta metodologia toma
relevancia cuando, en octubre del afio 1994, JP Morgan hace publico su sistema integrado de
evaluacién de riesgo de mercado denominado RiskMetrics el cual utiliza el concepto de VAR
para su célculo. Desde entonces la popularidad de esta técnica se ha incrementado

notablemente.

La importancia del presente trabajo radica en que la medicién de riesgos resulta fundamental
para la toma de decisiones por parte de los inversores, los mismos que seran capaces de
cuantificar los riesgos inherentes en la negociacién. Por lo que se ha visto necesario la
implementacion de un modelo para poder optimizar la rentabilidad y disminuir el riesgo de una
cartera de inversion, lo cual podria ser una fuente de financiamiento para las empresas y una
opcion de rentabilidad para los inversionistas y de esta manera se ayude a incrementar valor

a sus empresas.

En el primer capitulo se procede analizar la literatura existente relacionado a los mercados
financieros, su clasificacion, caracteristicas e instrumentos utilizados en los mismos; la teoria
de carteras y los diferentes modelos de inversion como lo son Markowitz, Sharpe, CAPM,
SML, CML y ATP.

En el segundo capitulo se detallan los fundamentos tedricos de Valor en Riesgo, sus
diferentes metodologias las cuales son a través de la matriz de varianza covarianza,
simulacion historica y el método Montecarlo, también se revisa los estudios previos en los que

han sido empleadas estas teorias.

El tercer capitulo se enfoca a la metodologia utilizada, como la determinacion de la muestra,
la recoleccion de datos y el proceso que se llevé a cabo dentro de las 3 estimaciones aplicadas
en cuanto a optimizacion de carteras por medio de maximizacion de rentabilidad, minimizacion

de riesgo y maximizacion del ratio Sharpe.



En el cuarto capitulo se construye el modelo con las 3 carteras de inversion conformadas por
5, 10 y 15 activos, respectivamente, se evalta el comportamiento del rendimiento, riesgo y la
estimacion de las pérdidas mediante la simulacion histérica y la matriz de varianza covarianza,
adicional a esto se procede a realizar el analisis y discusién de resultados. Finalmente se
identifican las conclusiones y recomendaciones a las cuales se ha llegado una vez concluido
este trabajo de fin de titulacion. Asi mismo, en los anexos se adjunta la matriz de varianza
poblacional y muestral las cuales ayudan en el desarrollo de los resultados.



CAPITULO |

MERCADOS FINANCIEROS Y TEORIAS DE CARTERA



1.1 Antecedentes

El mercado financiero ha existido desde hace mucho tiempo, en la medida en que el dinero
de los paises del centro del sistema ha servido para financiar inversiones publicas y privadas.
En sentido estricto no puede decirse que tuvieran gran importancia antes de la década de los
60, si los comparamos con los mercados que se sustentaban del ahorro interior, y sobre todo
por el importante papel que jugaban las inversiones exteriores directas o los flujos canalizados

por organismos e instituciones publicas (Vallejo, 2014).
1.2 Concepto
Para el Banco Santander Hispano (2014) define a los mercados financieros como:

Los centros en los que concurren la oferta y la demanda correspondiente a los activos
financieros. En definitiva, se trata de los espacios en los que tienen lugar las operaciones
financieras. Cuando se hace referencia a los mercados financieros, en términos generales,
se estd haciendo mencién a una compleja estructura constituida por una pluralidad de

mercados que reciben el nombre de “especializados”.

Los mercados financieros realizan la principal funcién econdmica de canalizar fondos desde
hogares, empresas y gobiernos que tienen un exceso de superavit en cuanto a sus ahorros,
hacia aquellos que tienen déficit de fondos en los mismos, y a su vez, ofrecen el esquema de
comparacion para la toma de decisiones de inversion en sentido econémico de los individuos,

empresas y los Gobiernos (Blanco, Ferrando, & Martinez, 2015).

La funcién econdmica de los mercados financieros se detalla a continuacion en la Figura 1,
las flechas muestran que los fondos fluyen de los prestamistas-ahorradores a los prestatarios-
gastadores a través de dos mecanismos: financiamiento directo, donde los prestatarios
solicitan fondos en préstamos directamente a los mercados financieros mediante la venta de
valores; y el financiamiento indirecto, en el cual un intermediario financiero solicita fondos
prestados a los prestamistas-ahorradores y, luego, utiliza dichos fondos para realizar

préstamos a los prestatarios-gastadores (Mishkin, 2014).



[ FINANCIAMIENTO INDIRECTO ]

INTERMEDIARIOS
FINANCIEROS

FONDOS

OdNO4

(e )

AGENTES
EXCEDENTARIOS

( eenres )

AGENTES
DEFICITARIOS

MERCADOS
FINANCIEROS

1. Familias 1. Familias
2. Empresas 2. Empresas
3. Gobiernos 3. Gobiernos

4. Extranjeros [ FINANCIAMIENTO DIRECTO ] 4. Extranjeros

Figura 1.-Flujos de fondos a través del sistema financiero
Fuente: Moneda, banca y mercados financieros, 2014.
Elaboracion: La autora

1.3 Caracteristicas de los mercados financieros

Cérdoba (2015) en su libro sobre finanzas internacionales sefiala que los mercados

financieros deben responder a las siguientes caracteristicas:

= Transparencia.- siendo facil el acceso a la informacion necesaria para la toma de
decisiones dentro de este. Las principales autoridades encargadas de la supervision
de los mercados financieros deben asegurar el mayor nivel de transparencia posible.

= Laamplitud.- tiene que ver con el nimero de titulos financieros que se negocian en
el mercado financiero.

= Libertad.- con la no existencia de barreras para la entrada y la salida de los mercados
financieros.

= Profundidad.- se refiere a la existencia de curvas de oferta y demanda por encima y
por debajo del precio de equilibrio que existe en un momento determinado. Deben
existir agentes en capacidad de comprar a un precio superior al precio fijado y agentes
dispuestos a vender a un precio inferior.

» Flexibilidad.- es la capacidad que tienen los precios de los activos financieros, que
se negocian en un mercado, a cambiar ante alteraciones que se produzcan en la

economia.



1.4 Clasificacion de los mercados financieros

Mascarefias (2013) en su monografia sobre finanzas corporativas indicé que los mercados
financieros se pueden clasificar de muchas formas. A continuacion, se dard a conocer algunas

de ellas y se detallard los mercados que tienen mas relevancia en el estudio.

a) Segun los derechos negociados los mercados financieros se clasifican en:

= Mercado de acciones

= Mercado de deuda

b) Segun el instante de la emision de los derechos los mercados financieros se clasifican
en:

= Mercado primario

= Mercado secundario

c) Segun su estructura organizativa los mercados financieros se clasifican en:

= Bolsas de valores

= Mercados over the counter

d) Segun el plazo de los activos negociados los mercados financieros se clasifican en:

= Mercado de dinero.- se caracteriza porque los activos financieros que en él se
intercambian tiene un corto plazo de amortizacion (de un dia a un afio), una elevada
liquidez y un bajo riesgo.

= Mercado de capitales.- es el espacio en donde se negocian una serie de instrumentos
financieros y su principal objetivo es conectar unidades excedentarias en fondos con
unidades deficitarias, cobrando una comision por su intervenciéon y determinando los
precios justos de los diferentes activos financieros. De acuerdo a esto sus activos

financieros son emitidos a medio y largo plazo (L6pez, 2013).
1.5 Instrumentos del mercado financiero

Por su parte Mishkin (2014) indica que como los mercados financieros realizan la funcién de
canalizar los fondos de prestamistas-ahorradores a prestatarios-gastadores, es necesario
examinar los valores (instrumentos) negociados en los mercados financieros. Primero se
mencionan los instrumentos negociados en el mercado de dinero y, luego, los negociados en

el mercado de capitales.
1.5.1 Instrumentos de mercado de dinero.

= Certificados de tesoreria de EUA
= Certificado de depdsitos bancarios negociables

= Papel comercial



= Acuerdos de recompra

= Fondos federales (Fed)
1.5.2 Instrumentos de mercado de capital.

= Acciones

= Hipotecas

= Bonos corporativos

= Valores del gobierno estadounidense

= Valores de agencias gubernamentales estadounidenses
= Bonos de gobiernos estatales y locales

= Prestamos al consumidor y a la empresa.
1.6 Cartera de inversion

Una cartera de inversion es el conjunto de activos en los que se tiene invertido dinero de
manera diversificada, es decir, es la cesta de activos en los que estamos invirtiendo. Estos
activos pueden ser de naturaleza fija (deuda publica o privada) o renta variable, que son la
gran mayoria de activos financieros (bolsa, fondos de inversion, etc). Naturalmente existen

carteras mixtas de inversion, que se componen de los dos tipos anteriores (J. Garcia, 2013).

Antes de crear una cartera de inversion, es inevitable conocer el maximo riesgo aceptable que
puede conllevar el inversionista, esto debido a que exista una relacion entre el riesgo y la
rentabilidad de cualquier titulo valor, es decir, a mayor riesgo se espera obtener una mayor
rentabilidad, y viceversa. Cuando el inversionista se decide por las carteras de renta variable,
(carteras accionarias) debe tener presente que estas pueden conformarse bajo dos premisas

basicas.

Segun Atehortta (2012) clasifica estas premisas en cartera de maximo rendimiento o cartera

de minimo riesgo.
= Cartera de maximo rendimiento.

Para conformar un portafolio de méaximo rendimiento, se debe investigar la combinacion
optima entre los titulos valores disponibles, sujeto a un nivel de riesgo tolerable para el
inversionista, todo esto considerando un nivel minimo de participacién de los titulos en el

portafolio que se haya seleccionado de acuerdo a lo sugerido.


http://economipedia.com/definiciones/renta-variable.html
http://economipedia.com/definiciones/fondo-de-inversion.html

= Cartera de minimo riesgo.

Para conformar un portafolio de minimo riesgo, se debe investigar la combinacion 6ptima entre
los titulos valores disponibles que determinen un nivel minimo de riesgo, sujeto a un
rendimiento esperado por el inversionista, todo esto considerando un nivel maximo de
participacion de los titulos en el portafolio que se haya seleccionado con anterioridad de
acuerdo a lo sugerido.

1.7 Cartera de inversion eficiente.

Martin & Téllez (2014) indica que el objetivo de un administrador financiero es crear una
cartera de inversion eficiente, es decir, una cartera que genere el rendimiento maximo para
un nivel de riesgo determinado. En consecuencia, hecesitamos contar con una manera de
medir el rendimiento y desviacién estandar de una cartera de inversién. Como parte de dicho
analisis conoceremos el concepto de los términos estadisticos ya mencionados, asi mismo,
de correlacion y diversificacion los cuales forman parte del proceso utilizado para desarrollar

una cartera de inversion eficiente.
= Rendimiento y desviacion estandar de la cartera de inversion.

El rendimiento de una cartera de inversién es un promedio ponderado de los rendimientos
generados por los activos individuales que la conforman. Gitman & Zutter (2016) en su libro
principios de administracion financiera emplean la ecuacion (1) para determinar el rendimiento

de una cartera, re:

=1 X1) + (P2 X1) + -+ (P X1) = pi X1y (1)

n

i=1

Donde:
p;= proporcion del valor monetario total de la cartera, representada por el activo i
r;= rendimiento generado por el activo i
Por supuesto, Y, p; = 1, lo cual significa que en este célculo debe incluirse la totalidad de

los activos que conforman la cartera.
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= Correlacion.

La correlacién es una medida estadistica de la relacion que hay entre dos series de nimeros
cualquiera. Si dos series tienden a variar en la misma direccion, se dice que tienen una
correlacion positiva. Si las series varian en direcciones opuestas, tienen una correlacion
negativa. El grado de correlacion se mide a través del coeficiente de correlacion (grado de
correlacion entre dos series), que va de +1 en el caso de las series perfectamente
correlacionadas de manera positiva, a -1 en las series perfectamente correlacionadas de

manera negativa (Gitman & Zutter, 2016).
= Diversificacion.

El concepto de diversificacion es esencial en el desarrollo de una cartera de inversion
eficiente. Para reducir el riesgo general de la cartera, lo mejor es diversificarla mediante la
combinacién o adicion de activos que tengan la correlacibn mas baja posible. Conjuntar
activos que presentan una baja correlacién entre si, permite reducir la variabilidad general de
los rendimientos de la cartera. Al diversificar se obtiene un rendimiento mayor con menor
riesgo (Ross, Westerfield, & Jordan, 2014).

1.8 Modelos de teorias de cartera de inversion

La teoria moderna de seleccion de carteras nacio en el afio 1952 con la publicacion realizada
por Harry M. Markowitz en su articulo Portfolio Selection. Posteriormente fue desarrollada por
el propio autor en 1959, publicando Portfolio Selection: Efficient of diversification of
investments en el que desarrolla con mayor detalle su teoria, por el reconocimiento a su labor
recibié el premio Nobel de Economia en 1990. Esta teoria es la primera formalizacion
matematica de diversificacion en las inversiones, es decir, el riesgo puede reducirse sin

cambiar el rendimiento esperado de la cartera (J. Garcia, 2013).

De acuerdo al epigrafe anterior se debe entender el término diversificacion de carteras, el cual
se fundamenta en la teoria de invertir en méas de un activo, con el Unico fin de reducir el nivel
de riesgo en el que podra incurrir una compafia. Al momento de diversificar, ampliando el
namero de activos en los que se invierte, ayuda de manera acertada a que el inversionista
pueda reducir el riesgo, pero es claro, que nunca se llegard a eliminar este riesgo por
completo, ya que siempre existirdn factores macroeconémicos que afectan a todas las
industrias, hecho que implica una exposicion permanente al riesgo, que no es diversificable

(Betancourt, Garcia, & Lozano, 2013).
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La teoria de carteras de inversion ha sido ampliada por diversos autores que se explicaran a

continuacion:
1.8.1 Modelo de Harry Markowitz.

El enfoque propuesto por Harry Markowitz, sobre la conformacion de portafolios de inversion,
revoluciond el campo de las finanzas, entregando principios, como el de portafolios eficientes,
que estan presentes en una gran cantidad de modelos de construccion de carteras,
conservando de esta forma la esencia de la propuesta inicial. Un portafolio eficiente, segun
Markowitz, es aquel que tiene un minimo riesgo, para un retorno dado o, equivalentemente

un portafolio con un maximo retorno para un nivel de riesgo dado (J. Garcia, 2013).

Betancourt, Garcia, & Lozano (2013) indican que la teoria de Markowitz permite determinar lo
gue se denomina la frontera eficiente, la cual se define como el conjunto de carteras
conformadas por todas las combinaciones de riesgo - rendimiento que se pueden obtener
entre los diversos activos que hacen parte del mismo y que ofrecen el rendimiento esperado

mas alto para cualquier nivel de riesgo dado.

Dentro de la teoria de Markowitz se logré6 demostrar que los inversores deben diversificar y
deben invertir en mas de un activo financiero con el fin de reducir el riesgo para cada nivel
esperado de rentabilidad. Asi mismo considera que el proceso de seleccion de carteras debe
ser dividida en dos etapas. Una primera etapa consiste en la observacion y la obtencion de
experiencia por parte del inversor, que le conducira a la elaboracion de unas determinadas
expectativas sobre el comportamiento futuro de los activos financieros disponibles. La
formacion de tales expectativas permite acto seguido el comienzo de una segunda etapa del
proceso de seleccién de carteras, la cual concluira con la eleccién de la cartera 6ptima. El
trabajo de Markowitz se centra en explicar el desarrollo de esta segunda etapa, y para ello
ilustra geométrica y mateméaticamente la relacion entre estas y la eleccién de su cartera
optima, todo ello sobre la base del criterio racional de decisidbn media-varianza (Blanco,
Ferrando, & Martinez, 2015).

1.8.1.1 Supuestos para desarrollar el modelo de Harry Markowitz.
Segun Mascarefias, (2012) este modelo parte de los siguientes supuestos basicos:

= El rendimiento de cualquier titulo o cartera es descrito por una variable aleatoria
subjetiva, cuya distribucion de probabilidad para el periodo de referencia es conocida
por el inversor. El rendimiento del titulo o cartera ser4d medido a través de su esperanza

matematica.
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= Elriesgo de un titulo, o cartera, viene medido por la varianza (o desviacion tipica) de
la variable aleatoria representativa de su rendimiento.

= El inversor preferird aquellos activos financieros que tengan un mayor rendimiento
para un riesgo dado, o un menor riesgo para un rendimiento conocido. A esta regla de

decision se la denomina conducta racional del inversor.

Esta teoria, trata de encontrar cuéles son las carteras que proporcionan el mayor rendimiento
para un riesgo dado en un horizonte de tiempo estimado, y a la vez que soporten el minimo
riesgo para un rendimiento conocido. A estas carteras se las denomina eficientes. El conjunto
de carteras eficientes se puede determinar resolviendo los programas cuadraticos y

paramétricos (Mascarefias, 2012).
1.8.1.2 Matemética del Modelo de Harry Markowitz.

La enunciacién matematica del modelo de Markowitz, que se presenta en la ecuacion (2),
consiste en determinar las ponderaciones que maximizan el rendimiento esperado del

portafolio, sujeto a un riesgo maximo admitido. Es decir:

Max E(Rp) = Z w; * E(R)) (2)
i=1

Donde n es el numero de activos en el portafolio; R; es la variable aleatoria rendimiento del
activo i; E(R;) es el rendimiento esperado del activo i; Rp es la variable aleatoria rendimiento
del portafolio; E(Rp)es el rendimiento esperado del portafolio; w; es la proporcion del

presupuesto del inversionista destinado al activo i (Franco, Avendafio, & Barbutin, 2011)
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1.8.2 Modelo de Sharpe.

Dentro de los modelos que fueron mencionados anteriormente se puede afirmar que una de
las herramientas mas usadas para seleccionar carteras de inversion, es el indice de Sharpe,
cuyo modelo se basas en contrastar el rendimiento promedio esperado de la cartera con el
de un activo sin riesgo, asi mismo este del modelo introduce por primera vez la distincion entre
riesgo especifico (o diversificable) y el riesgo sistematico (no diversificable). Ademas, ha
descubierto que los titulos no sélo tienen una correlaciéon entre si, sino que una gran parte de
esa correlacion se deduce de un indice general, por ejemplo del indice de la bolsa en la cual

dichas acciones relacionadas cotizan (Czerwinsici, 2014).

Cérdova (2015) agrega que este ratio financiero fue desarrollado por el nobel de economia
William F. Sharpe en 1966 para saber si la rentabilidad de una inversién se debe a una
decision inteligente o, si por el contrario, es resultado de haber asumido mas riesgo. Es un
ratio que calcula la rentabilidad ajustada segun su riesgo. El ratio Sharpe se ha hecho muy
popular en los Ultimos afios, entre otras cosas porque es muy sencillo de calcular. Es muy

utilizado para evaluar el rendimiento de los Fondos de Inversién.

El procedimiento de Sharpe elimina el tedioso célculo entre las covarianzas de cada pareja
de activos. El analista s6lo necesita calcular las relaciones entre cada uno de los activos y el
factor dominante. Si el precio de un activo es mas volatil que los movimientos de dicho factor,
ese activo hard la cartera mas variable y, por ende, mas arriesgada; y lo contrario. En una
cartera bien diversificada la media simple de estas relaciones serviran para estimar la

volatilidad de la cartera como un todo (Mascarefias, 2012).

Este modelo realiza la diferencia entre el rendimiento promedio esperado de la cartera con el
de un activo sin riesgo, de la misma manera, dicho modelo no solo considera la prima de
rendimiento, sino que ademas, considera la volatilidad de la cartera, el cual es cuantificado
por la desviacion tipica de la misma. Este Gltimo indicador puede marcar la diferencia cuando
se estructuraran carteras, por ejemplo, si el inversionista tuviera como propdsito obtener
carteras poco riesgosas puede combinar activos cuyos coeficientes de correlacion sea
negativa y cercana a -1, esta eleccion conllevara a obtener un elevado indice de Sharpe. Los
inversionistas abiertos al riesgo, tenderian a estructurar carteras con activos cuya correlacion
este cerca de 1. De acuerdo con este marco de referencia, es conveniente precisar que, al
formarse dos carteras, se tendria que elegir aquella que posee mayor indice, para lograr este
objetivo (Gomero, 2014).
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1.8.2.1 Supuestos para desarrollar el modelo de Sharpe.

En su investigacion Brun & Moreno, (2012) afirman que el modelo de Sharpe se basa en los

siguientes supuestos:

= Eltérmino ¢; es una variable aleatoria con media cero y varianza constante.

E(g) =0 (3)

Var(g;) = of (4)

Cabe recalcar, que una de las razones por la que la media de esta variable es cero es porque
se trata de una variable que no presenta ningun patron definido.

Si este supuesto es correcto, la rentabilidad esperada del activo sera:

= El modelo de Sharpe también se basa en algunas hipétesis en las que se basa el
modelo de Markowitz. La primera de ellas supone que se invierte todo el presupuesto

disponible para la creacion de la cartera:

n

ij=1 (6)

j=1

El segundo supuesto es que no se puede invertir una cantidad negativa en un activo:

w; >0 (7)
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1.8.2.2 Matematica del Modelo de Sharpe.

Gomero (2014) en su articulo portafolios de activos financieros utilizando el modelo de Sharpe
y Treyno, aplica la formula que permite determinar el ratio de Sharpe la misma que se detalla

a continuacion:

_ER)—Rf

Sh
PT op (8)

Donde:

Shp = indice de Sharpe

Ep = rendimiento esperado del portafolio
Rf = tasa libre de riesgo

op = Riesgo del portafolio

De acuerdo con este modelo se debe tener en cuenta que todo ratio de Sharpe negativo indica
un rendimiento de la cartera inferior al de la rentabilidad del activo sin riesgo. Todo ratio de
Sharpe inferior a 1 indica una situacion en la cual el rendimiento del activo es inferior al riesgo

del mismo. Cuanto mas alto sea el ratio, mejor (Gomero, 2014).
1.8.3 Modelo Capital Asset Pricing Model (CAPM).

El modelo CAPM es un modelo propuesto por William Sharpe, John Lintner y Jan Mossin en
1964, partiendo del modelo de mercado de Sharpe y del modelo de Harry Markowitz, cuyo
objetivo es determinar la tasa de descuento requerido para un cierto activo, esto es,
determinar la rentabilidad que debe proporcionar un activo o un portafolio en funcion de su

nivel de riesgo, suponiendo condiciones de equilibrio (Cérdova, 2015).

Segun Sequeda (2014) el modelo CAPM representa una herramienta financiera sencilla para
predecir el riesgo de un activo separandolos en riesgo sistematico y riesgo no sistematico,
por supuesto, considerando que se basa en la historia del activo con respecto al mercado
donde se cotiza. El riesgo sistematico o también llamado no diversificable depende del propio
mercado en el cual el activo financiero cotiza y por tanto no se puede reducir, este riesgo
puede ser medido mediante beta. El riesgo no sistematico, en cambio, es un riesgo especifico

de la empresa o de nuestro sector econémico. Es decir, es el riesgo implicito de la empresa.
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1.8.3.1 Supuestos para desarrollar CAPM.

El modelo CAPM se basa en todos los supuestos expuestos para el modelo de Markowitz vy,

ademas Urbina (2015) agrega los siguientes:

= Existe un activo libre de riesgo al que cualquier inversor puede prestar o pedir
prestado.

= Latasa libre de riesgo es la misma para todos los inversores.

= No existen restricciones para las ventas en descubierto.

= La informacién est4d a disposicion de todos los inversores, los cuales tienen
expectativas homogéneas, es decir, tienen las mismas percepciones con respecto a

los rendimientos esperados, riesgos y covarianzas de los rendimientos de los titulos.

En la situacion descrita por todos los supuestos anteriores, la cartera optima de activos con
riesgo en la que todos los inversores invierten para formar sus carteras mixtas, se convierte
en la cartera de mercado, simbolizada por M. Dicha cartera estd integrada por todos los n
titulos con riesgo del mercado. Cada titulo estara en M en idéntica proporcién a como esta en
el mercado segun su capitalizacién bursatil. Asi denominado Cia la cotizacién de cada uno de
los N; titulos de la clase i que existen en el mercado. El modelo CAPM propone que los
rendimientos “ideales “de un activo estan definidos por la linea de mercado y basta conocer

la volatilidad de un activo para determinar su rendimiento (J. I. Urbina, 2015).
1.8.3.2 Matemaética del Modelo CAPM.

Sequeda (2014) en su libro finanzas corporativas y valoracion de empresas, formula la

siguiente ecuacion para aplicarlo en este modelo:

R=Rp+pB+pBx(Ry—Rp) (9)
Donde:
R = Rendimiento esperado de un instrumento
Re = Tasa libre de riesgo
B = Beta del instrumento (grado de sensibilidad)
(Rw- Rg) = Diferencia entre el rendimiento esperado del mercado (Rwv) y la tasa libre de
riesgo (R)
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1.8.4 Modelo de Linea de Mercado de Titulos (SML).

Blanco et al., (2015) afirma. “La Linea del mercado de titulos es una derivacion del modelo
CAPM Yy se entiende como la relacién de equilibrio entre la rentabilidad y el riesgo de cualquier
cartera (eficiente o no) y de cualquier titulo”. De igual manera es la ecuacion fundamental del
modelo CAPM puesto que indica la rentabilidad que por término medio el mercado va a ofrecer
a cualquier inversion financiera, tanto si el inversor ha diversificado bien el riesgo como si ha
renunciado por completo a cualquier tipo de diversificacion y ha colocado todo su dinero en

un solo titulo.

La SML es una linea recta que refleja el rendimiento requerido en el mercado por cada nivel
de riesgo no diversificable (coeficiente beta), la linea de mercado de valores no es estable al
paso del tiempo, y sus desplazamientos pueden ocasionar modificaciones en el rendimiento
requerido, la posicion y la pendiente de la SML se ven afectadas por dos fuerzas de
importancia: las expectativas de inflacion y la aversion al riesgo, estos cambios afectan la tasa
de rendimiento libre de riesgo y reflejan las preferencias generales que tienen los

inversionistas en torno al riesgo (Gitman & Zutter, 2016).
1.8.4.1 Supuestos para desarrollar SML.

Markowitz menciona que para establecer como varia el riesgo de un activo o cualquier
portafolio no se asocia con el riesgo total de su modelo ampliado (equilibrio de mercado,
activos sin riesgo, probabilidades similares) mas bien como lo menciona Sharpe, se lo asocia
con el coeficiente beta. Esto da origen a un conjunto de supuestos basicos que dan su nombre
al modelo de CAPM, donde destaca arbitraje sin limites, mercado de capitales en equilibrio,
expectativas homogéneas, entre otros. Con esto se reconoce la relacion entre un riesgo
sistematico y rentabilidad, como Sharpe lo da a entender en dicho modelo, también menciono

que se podria aplicar en Security Market Line (SML).
1.8.4.2 Matematica del Modelo SML

En cuanto a la matemética del modelo SML, Blanco, Ferrando, & Martinez (2015) sefialan que
la relacién fundamental del CAPM es la linea de mercado de titulos (SML) y que viene dada

por la siguiente ecuacion:

ER) = Rr + (E(Ry) — Rp)B;
(10)
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Donde:
El subindice i puede indicar un titulo individual o una cartera eficiente o no eficiente. En
consecuencia lo que se acaba de demostrar con la expresion es que las carteras eficientes

se sitllan tanto sobre la CML como sobre la SML.
1.8.5 Modelo de Linea de Mercado de Capitales (CML).

La linea de mercados de capitales, es la relacion lineal entre el rendimiento esperado y el
riesgo total para las diversas composiciones del portafolio de mercado y varias proporciones

de préstamo o endeudamiento libres de riesgo.

Es asi como, a partir del modelo de valoracion de activos de capital CAPM, la nueva frontera
eficiente es la Linea de Mercado de Capitales, en la cual los inversionistas encontraran los
mejores portafolios, y de este conjunto, escogeran su portafolio 6ptimo, de acuerdo a la
rentabilidad esperada y al nivel de riesgo que se esté dispuesto a asumir. Todo esto es
posible, ya que, al incorporar el activo libre de riesgo en la construccién de la nueva frontera
eficiente, el inversionista podra obtener un portafolio de menor riesgo y menor rentabilidad en
comparacion con el portafolio de mercado, si combina el activo libre de riesgo con activos

riesgosos (parte inferior de la CML, antes del punto de tangencia) (Lopez, 2013).
1.8.5.1 Supuestos para desarrollar CML.
Mascarefias (2013) sefiala algunos supuestos referentes a este modelo:

= La ordenada en el origen (Ry) es el tipo de interés nominal sin riesgo. Es el precio de
consumo inmediato o la recompensa por esperar; es decir, por no consumir ahora,
sino mas tarde, recibiremos un Rf % de interés. Se le suele conocer con el nombre de
precio del tiempo o, también, el tipo de interés por retrasar el consumo.

» La pendiente de la CML representa la relacion entre la rentabilidad esperada (Ep) y el

riesgo asociado (!p). Se la denomina comunmente precio del riesgo.
1.8.5.2 Matemética del Modelo CML.

Lépez (2013) sefiala que la cartera de mercado incluira todas las acciones que cotizan en la
Bolsa y su participacion correspondera al porcentaje que representa su capitalizacion de
mercado con respecto al valor total del mercado. La ecuacién de la Capital Market Line (CML)
sera:
E(rm) —rf
E(m) =r1f +G—arp (11)

rM
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Donde o,y Yy o, corresponden a los desvios tipicos de rendimiento del mercado y del
rendimiento de la cartera, respectivamente. Una implicacién importante de esta ecuacién es
que la prima de riesgo de una cartera eficiente varia en proporcion directa a su desviacion
estandar. La cartera de mercado es, en realidad, una ficcion ya que lo existe es una sucesion
de infinitas carteras situadas a lo largo de la Capital Market Line, que son carteras de equilibrio

para las diferentes combinaciones rendimiento-riesgo, (Lépez, 2013).
1.8.5.3 Diferencias entre la SML y la CML.
De acuerdo con Pérez Pefia, (2014) algunas de las diferencias de estos modelos son:

= La relacién entre el riesgo y el rendimiento, en la linea de mercado de capitales el
riesgo se mide por o, mientras que en la linea de mercado de titulos el riesgo se mide
por beta (3).

= Su aplicabilidad: mientras la CML es aplicable solo para un inversor que mantiene una
cartera combinada entre acciones Yy titulos libres de riesgo, la SML es aplicable para
cualquier tipo de activo, titulo o cartera.

= En la SML el premio por riesgo para un activo individual es una funcién de la
contribucidn del activo individual al riesgo de la cartera (Beta). En la CML se examinan
los premios por riesgo para carteras eficientes, donde, con carteras bien diversificadas,

la medida relevante del riesgo es el desvi6 estandar de la cartera.
1.8.6 Modelo de Valoracién de Arbitraje de Precios (APT).

Formulada por Ross en 1976 y mas tarde ampliada y desarrollada junto a Roll y Ross en 1980,
el APT representa una ampliaciéon y una alternativa al CAPM. La teoria de arbitraje de precios
es una alternativa para contemplar el riesgo y rentabilidad de un activo de capital hacia el
futuro. En este sentido, establece que la prima por riesgo esperada de una accion dependeria
de la exposicién del activo a ciertos factores macroecondémicos dominantes que afectan a la
rentabilidad del activo (Sequeda, 2014).

Asi mismo De Sousa (2013) sefial6 que la teoria APT proporciona el retorno que seré
generado por la realizacion de una inversion que presenta un determinado riesgo y que la
composicion de los precios se derivara de las influencias del riesgo sistematico que los
factores macroeconémicos desempefan sobre el mercado, pero esos elementos no se podran
verificar facilmente y se relacionaran con algunos acontecimientos inesperados que tienen

influencia directa en la volatilidad de las tasas de retorno esperadas.
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Segun esta teoria, la rentabilidad de cada accién depende por un lado de las influencias
exogenas de una serie de factores macroeconémicos y, por otro, de una serie de
perturbaciones especificas de cada compafia en particular. Asi, para cada accion hay dos
fuentes de riesgo. La primera es la que proviene de los efectos macroeconémicos que no
pueden ser eliminados mediante la diversificacion. La segunda es que el riesgo proviene de
posibles sucesos que son especificos de cada empresa; éste tipo de riesgo es eliminable a
través de la diversificacion. De esta manera, la prima por el riesgo esperado de una accion es

afectada por el riesgo macroeconémico y no por el riesgo especifico (Mascarefias, 2012).
1.8.6.1 Supuestos para desarrollar APT.

La Teoria de Arbitraje de Precios, conocida en inglés como Arbitrage Pricing Theory (APT) es

producto de los siguientes supuestos:

= Mercados de capitales dependientes de factores econémicos.
= Los retornos para el conjunto de activos que estan siendo considerados son

gobernados por un modelo lineal multifactorial.

Se entiende que el APT es una ampliacion del CAPM, pero considerando adicional al
mercado, una serie de factores macroeconémicos que tratan de determinar o detectar el
riesgo sistemético, productos de las politicas econdémicas financieras del pais donde

desarrolla sus actividades la empresa emisora de los activos de capital (Sequeda, 2014).
1.8.6.2 Matematica del Modelo APT.

De acuerdo con Czerwinsici (2014) el APT es un modelo muy relacionado con el campo de la
econometria y la determinacion de las variables es como en un modelo econométrico. La
variable dependiente (o endbgena) es la rentabilidad esperada de una accién que se intenta
determinar a través de diversas variables explicativas (o exdgenas). Diferentes expertos y
autores tienen diferentes percepciones sobre qué y cuantas variables explicativas se debe
utilizar y ademas varian entre diferentes empresas, industrias y economias. De esta manera,

la ecuacioén basica de APT esta determinada por la ecuacion (12):

Eqp = Rp+ Ba; * PRy + -+ Ban * PRy (12)
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Donde:

E, = Rentabilidad esperada (E,) la cual resulta de dos partes: la rentabilidad sin riesgo (Rz) y
la suma de los coeficientes beta de cada factor (8,,), que mide la sensibilidad del rendimiento
del activo en relacion al factor, multiplicado por la prima de riesgo de cada factor (PR,). El
coeficiente beta se estima a través de regresion multivariante o lineal por minimos cuadrados.

La prima de riesgo de cada factor (PR, ) (Czerwinsici, 2014).
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CAPITULO Il

VALOR EN RIESGO, METODOLOGIAS Y ESTUDIOS PREVIOS QUE HAN
APLICADO ESTOS MODELOS.
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2.1 Valor en Riesgo

El VValor en riesgo sintetiza la mayor o peor pérdida esperada dentro de determinados periodos
e intervalo de confianza, utilizando técnicas estadisticas para medir el riesgo, lo que
proporciona a los usuarios una medida concisa del riesgo de mercado. Es decir que, a
diferencia de la volatilidad, el Valor en riesgo se concentra en cual sera el peor escenario.
Esta medida resume el riesgo total de una cartera y permite expresar el mismo en unidades

monetarias (Francischetti, Bertassi, Souza, Padoveze, & Calil, 2014).

De la definicibn de Valor en riesgo se marca la necesidad de determinar dos factores
cuantitativos que segun el estudio de Coccia, Milanesi, & Pesce, (2013) detallan a

continuacion:

= Horizonte de tiempo: Su eleccién puede parecer algo arbitraria, sin embargo, como
periodo de tenencia se utiliza el horizonte de tiempo mas largo requerido para una
liquidacion ordenada de la cartera. Es decir, el horizonte de tiempo estara relacionado
con la liquidez de los activos dentro de la cartera; aunque también puede influir en su
determinacion el plazo en el que el inversor planea mantener sus posiciones.

= Nivel de confianza: Al elegir un mayor nivel de confianza se obtendra un Valor en
riesgo mayor, éste parametro tendra mayor o menor trascendencia segun para qué se
utilicen los resultados. Si la medicion se utiliza para la selecciéon de requerimientos de
capital, sera muy importante que el mismo refleje el grado de aversion al riesgo de la
empresa y el costo de una pérdida por exceder el Valor en riesgo. También es
importante la eleccion del nivel de confianza para poder validar el modelo, a medida
gue se aumenta este valor, también aumenta el periodo de tiempo necesario a esperar

por la validacion del modelo.

2.1.1 Matematica de Valor en riesgo.

Jiménez, Restrepo, & Acevedo, (2015) en su estudio, diversificacion internacional de
portafolios con indices bursatiles detalla, que para el calculo del Valor en riesgo es necesario
determinar si los activos se distribuyen con una funcion de densidad de probabilidad normal.

El Valor en riesgo de un activo individual se calcula con la siguiente ecuacion:

VAR=F xS X0 xt (13)
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F= Valor z para un nivel de confianza determinado.

S= Valor del portafolio.

o= Volatilidad del portafolio.

t= Periodo de tiempo en que se desea calcular el Valor en riesgo.

El Valor en riesgo se puede calcular mediante dos métodos: Métodos paramétricos y no

parameétricos los mismos que se detallan en la tabla 1, en cuanto a los modelos que integran

cada método, la descripcién de cada uno, las ventajas y desventajas que se encuentran al

aplicar los modelos, todo esto con el fin de facilitar la decision del investigador al momento de

decidirse por algun de estos para ser aplicado de manera correcta en el calculo del Valor en

riesgo.

Tabla 1. Métodos utilizados para calcular el Valor en riesgo

corresponde a la densidad

acumulada de dicha distribucion.

MODELO DESCRIPCION VENTAJAS DESVENTAJAS
Realiza supuestos sobre las | Es eficiente | Asume normalidad en los
distribuciones de los | computacionalmente, | rendimientos del
Matriz de rendimientos para el riesgo de | no demanda mucho | portafolio, asi mismo que
) mercado, y las varianzas y las | tiempo para realizar | los factores de riesgo
varle.mza covarianzas que se pueden dar | sus célculos, por lo | siguen una distribucion
covarianza
entre las variables. gque es muy utilizada | lognormal.
METODOS por los
PARAMETRICOS investigadores.
Consiste en tomar los | Logra envolver una | Es muy dificil caracterizar
rendimientos actuales como | gran cantidad de | correctamente el proceso
Simulacién | punto de partida y la simulacion | escenarios negativos | estocastico, ya que se
Monte Carlo | de los rendimientos esperadosen | y positivos en el | deben tener en cuenta
un periodo de tiempo, generando | futuro. muchas condiciones
miles de posibles alternativas. estadisticas.
Utiliza la data  empirica, | No se requiere una | Cuando se analizan sus
ordenandola de mayor a menory | gran metodologia | resultados a través del
METODOS NO Simulacién | creando asi una distribucion | para su calculo tiempo, se puede
PARAMETRICOS histérica empirica. El Valor en riesgo observar que no es muy

sensible a los cambios en

los datos.

Fuente: Backtesting del valor en riesgo para los mercados burséatiles y de divisas latinoamericanas, 2014.

Elaboracién: La autora
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2.2 Método de Matriz de varianza-covarianza

Este método tiene como base principal la teoria de Harry Markowitz. La media y la desviacion
estandar del valor del portafolio pueden ser calculados desde la media y la desviacion
estandar de los rendimientos de los productos subyacentes y las correlaciones entre estos
rendimientos. El método de la varianza-covarianza sélo es adecuado para los portafolios que

tienen una relacién lineal entre el riesgo y las posiciones del portafolio (Jiménez et al., 2015).

De acuerdo con este método se obtiene que cada factor de riesgo varia en un importe
equivalente a su desviacion tipica, obtenida en base a informacion histérica. El Valor en riesgo
se estima de modo proporcional a dicha variacion. La teoria moderna de portafolio permite
medir el riesgo de mercado de una canasta o de un conjunto de activos financieros. Para
medir el Valor en riesgo de la cartera de activos se debe considerar los efectos de la
diversificacién con las correlaciones de los rendimientos de los activos que conforman el
portafolio (Cabedo & Moya, 2012).

2.1.2 Matemaética del Valor en riesgo mediante matriz de varianza-covarianza.

La metodologia llamada método de matriz de varianza — covarianza o delta-normal es la

siguiente segun Morales Mora, (2015):

Var, = F X S X apx\/t (14)

Donde:

F = Factor que determina el nivel de confianza del calculo.

S = Valor del portafolio.

op = Volatilidad del portafolio ( 1 x 1).

t = Horizonte de tiempo en que se desea calcular el valor en riesgo.

[w] = Vector de pesos de las posiciones del portafolio (n x 1).

[W]T = Vector traspuesto de los pesos de las posiciones del portafolio (1 x n).

[Z] = Matriz de varianza-covarianza que incluye las correlaciones entre los valores del

portafolio (n x n).

[C] = Matriz de correlaciones de los rendimientos de los activos del portafolio.
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Este modelo usa la distribucién de rendimientos historicos para el célculo de las volatilidades
y de las correlaciones entre los activos que conforman el portafolio. En este caso el Valor en
riesgo se expresa como un multiplo de la desviacion estandar del portafolio por lo que para
hallar su valor se requiere determinar la matriz de varianza — covarianza de los factores de
mercado que explican el valor del portafolio, cuando se tiene un portafolio con titulos de
diferente naturaleza, es preciso identificar los factores de riesgo con el fin de construir una

matriz de varianza — covarianza que refleje los riesgos del portafolio (Morales, 2015).
2.3 Método de Simulacién Histoérica

Se denomina Valor en riesgo histdrico o Valor en riesgo por simulacion histérica al método
para calcular el Valor en riesgo a través de datos histdricos, partiendo de la presuncién de
que la variacién de precios futura se distribuira de igual manera que en el pasado. Para ello,
aplicaremos a una cartera actual de activos financieros una serie de precios histéricos con el
objetivo de obtener escenarios que podamos comparar con la posicién actual. Esta aplicacion
nos proporcionara una serie de resultados simulados a partir de los cuales podemos obtener

el Valor en riesgo (C. Garcia, Meza, & Ventura, 2017).

Este método utiliza una gran cantidad de datos histéricos para estimar el Valor en riesgo pero
hace el minimo de supuestos acerca de la distribucion de probabilidad seguida por las
rentabilidades de los factores. De la misma forma supone que todas las variaciones futuras
posibles en los precios de los activos ya se han observado en el pasado. Esto impone

restricciones no muy realistas en los datos (Novales, 2015).
2.1.3 Matemaética del Valor en riesgo mediante Simulacién Histérica.

Garcia Estévez, (2015) en su investigacion asegura, que el procedimiento para el calculo del

Valor en riesgo mediante la simulacion histérica es el siguiente:

= Identificacion de las series temporales de las variables que afectan al valor del activo.
= Calculo de los rendimientos en cada periodo. Se utiliza para realizar este célculo las

tasas de variacion continuas:

P:
Rto = Ln [;X] (15)
(I-1x

Donde P;y es el valor i — esimo de la serie de la variable X.

= Generacion de los pesos simulados. A los valores actuales se les aplica las n-1 tasas

de variacién calculadas anteriormente, obteniendo n-1 escenarios.
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= Célculo de los valores patrimoniales para cada escenario.
= Célculo de las pérdidas o ganancias para cada valor patrimonial.

= Calculo del percentil del vector de pérdidas y ganancias

El calculo del Valor en riesgo mediante la simulacion histérica puede ser Util cuando el pasado
reciente sirva como representacion del riesgo actual de la cartera, mientras que si el pasado
no refleja dicho riesgo se desaconseja su uso. Las ventajas mas significativas son su facilidad
de célculo y que no sigue ninguna distribucion especifica de precios. Como desventajas,
podriamos mencionar la necesidad de contar con un gran nimero de datos histéricos para
que el resultado del Valor en riesgo sea lo mas cierto posible, asi como que estos datos

histdricos no siempre se repiten en el futuro (Uribe & Inés, 2012).
2.4 Método de Simulacion Monte Carlo

Machain, (2014) en su libro simulacibn de modelos financieros asegura que Montecarlo
proviene del principiado que lleva el mismo nombre, debido a la relacion con el juego y los
casinos. En particular, la asociacion surge por el juego de la ruleta que es un simple generador
de nimeros aleatorios. La técnica de Montecarlo es un método numérico de muestreo que
tiene como objeto la simulacién de miles de escenarios de un problema. Para ello, se vale de
distribuciones de probabilidad que son asignadas a las variables inciertas del modelo a
tratarse y se forman numeros aleatorios de acuerdo a esas distribuciones calculando
diferentes combinaciones de escenarios y almacenando sus resultados para realizar un

analisis superior a lo largo del tiempo.
2.1.4 Matemaética del Valor en riesgo mediante simulacién Monte Carlo.

Este método hace uso de la simulacion de una distribucion tedrica paramétrica para realizar
la estimacién del riesgo. Como se plantea en Uribe & Inés, (2012) el método consiste en la
eleccion de una funcién de pérdidas tedrica y la calibracion de esta de acuerdo con los datos

historicos de los factores de riesgo.
El algoritmo para la estimacién del Valor en riesgo se resume en:

= Eleccion de la funcion teérica sobre la cual se realiza la simulacion.

= Simulacion de numeros aleatorios segun la distribucion teérica escogida.

= Construccion de una funcién de pérdidas con los datos simulados, analoga al método
historico.

= Estimacion del percentil asociado con el nivel de significancia a escogido para el Valor

en riesgo, mediante el uso de la funcion de pérdidas.
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Cuando la funcién tedrica escogida es la normal, este método se resume como:

VAR(1_c) =t + 0(—q(1-0)(Z) con Z~N(0, 1)

(16)
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A continuacion, se detalla los estudios empiricos realizados a nivel mundial y se da a conocer el afio en el que fue publicado, los autores, la

muestra, el método aplicado y los resultados que obtuvieron.

Tabla 2. Aplicacién del Valor en riesgo en estudios previos

Fondos de Pensiones (AFP)
durante el periodo 2006-2011

Enfoque no paramétrico

ANO AUTOR MUESTRA METODO RESULTADOS
i Modelo de Diebold, L )
Sara Isabel Alvarez Franco ) . La aplicacion de estos tres modelos dentro de este estudio da como
) i Portafolios de renta fija de | Rudebusch y Aruoba, o . ) ) ]
Diego Alexander Restrepo Tobdn ) ) principal conclusion que la matriz de varianzas y covarianzas de los
2017 ) ) Colombia. mediante pruebas o -
Mateo Veldsquez Giraldo . factores latentes a cada modelo es constante, lo cual limita su utilidad
backtesting para calcular el 3 )
] en el célculo del Valor en riesgo.
Valor en riesgo.
Luis Miguel Jiménez Gomez 72 portafolios de inversion Se logra que la mejor proporcién a la que se debe invertir en un indice
2015 Fred Restrepo Giraldo diversificados con acciones | Varianza Covarianza bursatil es 15% del total del portafolio segun la aplicacion del método
Natalia Maria Acevedo Prins que cotizan en la Bolsa de | Simulacién Historica varianza covarianza, mientras, que para el método de simulacion
Valores de Colombia. historica proporciona una estimacion mas riesgosa de la variabilidad.
) Gaussiano (media-varianza) . o o
] i i 96 escenarios tomados del ) ) Sefala que a pesar de que el IBEX-35 es un indice de capitalizacion,
Mariano Gonzélez Sanchez o Pruebas del tipo backtesting ) y ) . ] o
2015 ) indice del mercado (IBEX- ) _ | lainclusion de la variable tamafio (volumen) no garantiza que un indice
Juan M. Nave Pineda para considerar a posteriori » ] o
35). ) por construccion se aproxime a la cartera 6ptima de mercado.
los errores tipo-1y Il
o _ Deuda fiscal de Costa Rica | Basado en los resultados obtenidos en simulaciones se propone como
Julio César Espinosa Limite natural de deuda y . ) ) ]
2014 o . (datos de deuda, PIB, . . recomendacién general aumentar el ingreso del gobierno mediante
Marco Vinicio Valerio . i Simulacién Montecarlo . .
ingresos fiscales) una reforma fiscal y/o una reduccion de gastos.
) ) y La participacion de activos de renta fija en cada uno de los fondos
Portafolios de inversion de ]
o ) representa el 90.00%, 66.78% y 39.39% de la cartera respectivamente.
) las  Administradoras  de | Ratio Sharpe ) ) L
2014 Rodrigo Mendoza Yllanes Es por este motivo, que se concluye que la asignacion 6ptima de

activos cumple con el criterio de eficiencia financiera en periodos de

estrés como el de la crisis financiera 2008-2009.
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Werner Kristjanpoller Rodriguez

Tipos de cambio de los
principales mercados

latinoamericanos (Argentina,

Modelos paramétricos

(GARCH), Semiparamétricos

El modelo CAVIAR para los modelos semiparameétricos es el que mejor

proyecta el Valor en riesgo para los mercados y monedas en los

2014 3 ) ) ) _ | (CAVIAR) y No paramétricos | periodos analizados. La simulacién histérica para los mercados y los
Andrés Barahona Ossa Brasil, Chile, Colombia, Pera ] L ] ] ] . o .
. o (Simulacion historica). periodos analizados tiene un desempefio muy deficiente. Sélo es
y México) y sus principales - ) o »
P . . acertada en el Ultimo periodo para dos indices bursatiles.
indices accionarios.
o Cinco paises | Veinte diferentes métodos ) o 3
Julio César Alonso ) ) ) . Dentro de esta investigacion, se encontré que los modelos no-
latinoamericanos (Argentina, | (paramétrico, no . ] o ) .
2013 Juan Manuel Chaves ) ) ) o paramétricos de simulacién histérica y semiparamétricos corresponde
Brasil, Chile, Colombia y | paramétricos y ] ) ) .
) ) . a la mejor medida de riesgo para todos los paises de la muestra.
Peru) semiparametricos)
. Se logré demostrar como los modelos paramétricos y de Valor en
] Crear un modelo VAR | Modelos paramétricos ] ) . . )
Yun Hsing Cheung ) ) L riesgo de simulacion de Monte Carlo también se pueden construir en
2013 completo en la herramienta | Simulacion Histérica ) )
Robert J. Powell ) . Excel, proporcionando asi un paquete de modelado completo de Excel
Excel. Simulacién Montecarlo i )
gue abarca los tres métodos Valor en riesgo.
Cada uno de los métodos arroja resultados con una diferencia
Sebastian Coccia . ) Delta-Normal Simulacion | significativa, los métodos que son mas complejos en tiempo y esfuerzo
) ) . Accion de Tenaris S.A-| . ) ) ) .
2013 Gastoén S. Milanesi ) histérica parecen ser los mas precisos en cuanto al ajuste con la realidad. Como
) 2010-2102. Argentina. ) » ) ) » ]
Gabriela Pesce Simulacién Monte Carlo resultado, el método de simulaciébn Montecarlo es el que mejor
pronostica las peores pérdidas realizadas.
Método de normalidad La estimacion de diferentes medidas del riesgo para diez mercados
; Urib Diez mercados accionarios | Método de Teoria de Valor | accionarios, en los cuales se incluye a Colombia, muestra la
orge Uribe . Lo . . . .
2012 Inés Ul de los paises de | Extremo (TVE) conveniencia de involucrar medidas de riesgo, que pueden brindar
nés Ulloa

Latinoamérica.

Simulacioén histérica

Simulaciéon Monte Carlo

luces para la correcta administracion de riesgo ante choques extremos

del mercado.

Fuente: La autora

Elaboracién: La autora
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En funcion a la tabla 2 se procede analizar cada estudio en el que fue aplicado los diferentes

métodos para calcular el valor en riesgo.
2.5 Desarrollo de estudios previos

Alvarez, Restrepo, & Velasquez, (2017) mediante su estudio evalian el desempefio de tres
modelos dindmicos de la estructura a plazos de tasas de interés para estimar el Valor en
riesgo de portafolios de renta fija en Colombia. De esta forma, se encuentra que el modelo de
Diebold, Rudebusch y Aruoba se desempefia adecuadamente respecto a las pruebas de
backtesting del Valor en riesgo, mientras que el modelo de Diebold y Li y un modelo afin de
no arbitraje exhiben un pobre desempefio. Los tres modelos concluyen que la matriz de
varianzas y covarianzas de los factores latentes a cada modelo es constante, lo cual limita su
utilidad en el calculo del VAR. Por lo tanto, modelos que relajen este supuesto deberian
ofrecer un mejor desempefio y ser mas adecuados para la gestion del riesgo de portafolios de

renta fija.

En ese mismo sentido, Jiménez, Restrepo, & Acevedo, (2015) analizan el efecto de la
diversificacion internacional por medio del calculo del Valor en riesgo, afiadiendo a un
portafolio de acciones de la Bolsa de Valores de Colombia una serie de indices bursatiles
internacionales. Los resultados muestran que los valores obtenidos para el Valor en riesgo,
luego de incluir en proporciones del 5% 10%, 15% y 20% los indices bursatiles tuvieron una
disminucion considerable. Segun los resultados obtenidos en el calculo del Valor en riesgo
paramétrico por el método de varianza-covarianza, la mejor proporcién a la que se debe
invertir en un indice bursatil es 15% del total del portafolio. De acuerdo con la teméatica del
estudio el autor realizo una comparacion con el método de simulacién histérica comprobando
que al utilizar el mismo proporciona una estimacion mas riesgosa de la variabilidad del
portafolio debido a que sus valores superan los del método paramétrico, otorgando una
aproximacion amplia a las maximas perdidas con las que cuenta un inversionista en el
momento de estructurar un portafolio de acciones con las caracteristicas que se describen en

este estudio.

Tal como se ha visto en el estudio anterior, dentro del mismo afio 2015, Gonzalez & Nave
(2015) realizaron una investigacién en donde se pretende contrastar si es posible construir
carteras mas eficientes que el indice del mercado (IBEX-35) considerando exclusivamente los
mismos activos que componen en cada momento el indice, por un periodo comprendido entre
enero-2000 hasta marzo-2013, en términos mensuales y trimestrales, con un total de 96

escenarios. Los resultados fueron analizados a través de pruebas de backtesting, de manera
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que no sOlo se consideran los éxitos, sino también los errores de tipo-1y Il. Otro aporte es el
uso de un método de optimizacion diferente a los habituales (simulating annealing). Al aplicar
la metodologia propuesta sobre el indice del mercado espafiol (IBEX-35) muestran como
resultados que pueden encontrarse carteras 6ptimas mas eficientes que el IBEX-35y con un
menor numero de activos. Ademas, bajo un entorno no gaussiano se superan los test 'y, no se

presenta el problema habitual de primas de riesgo de mercado no positivas.

Con referencia a lo anterior Espinoza & Valerio (2014) presentan su estudio el cual se basa
en una aplicacion de un modelo de sostenibilidad fiscal para la economia de Costa Rica para
el periodo 1991-2013, dentro del cual se utiliza la metodologia de limite natural de deuda y
Simulaciones Montecarlo para calcular la probabilidad de superar este limite. Basado en los
resultados se puede observar que Costa Rica al pronosticar 3 afios se obtiene un 76,09% de
probabilidad de superar el limite de deuda definido como critico, lo que indica que la economia
posee un alto riesgo de insostenibilidad de la deuda. De igual forma basado en los resultados
obtenidos en simulaciones se propone como recomendacion general aumentar el ingreso del
gobierno mediante una reforma fiscal o una reduccién de gastos, esto con el fin de evitar el
incremento de la deuda y una posterior presion al alza de las tasas de interés locales y de la

tasa de a inflacién. De esta forma se revertiria la actual insostenibilidad de la deuda.

Es evidente entonces que, para el mismo afio Mendoza (2014) enfoca su estudio a evaluar la
eficiencia financiera de los portafolios de inversion de las Administradoras de Fondos de
Pensiones (AFP) durante el periodo 2006-2011, detalla que un portafolio es mas eficiente, en
el sentido financiero, cuando se minimiza la diferencia entre el ratio de Sharpe del mismo
respecto del portafolio de mercado. La estimacion de dicho ratio se realiza, en el marco de
una optimizacion robusta de portafolio, por medio del enfoque denominado ‘Encogimiento No
Paramétrico’. Se consideran las restricciones legales relevantes asi como aquellas que
capturan el grado de liquidez del mercado de capitales local. Se concluye que, en el periodo
de andlisis, ninguno de los tres tipos de fondos satisface los criterios de eficiencia financiera

establecidos.

De igual manera Kristjanpoller & Barahona (2014) en su articulo analizan tres metodologias
para el calculo del VAR: modelos paramétricos, semiparamétricos y no paramétricos. Con el
objetivo de evaluar su validez se eligié6 un método representativo para cada uno: el EGARCH
para los paramétricos, el CAVIAR para los semiparamétricos y el de simulacion histérica para
los no paramétricos. Las variables a pronosticar fueron los tipos de cambio de los principales
mercados latinoamericanos (Argentina, Brasil, Chile, Colombia, Perd y México) y sus
principales indices accionarios. Los resultados muestran que el modelo CAVIAR es el que

mejor proyecta el VAR para los mercados y monedas en los periodos analizados. Sin embargo
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la simulacion historica para los mercados y los periodos analizados tiene un desempefio muy
deficiente. S6lo es acertada en el Gltimo periodo para dos indices bursatiles, en donde se nota

una mayor variabilidad de los datos reales que cubren el periodo proyectado.

Por las consideraciones anteriores Alonso & Chaves, (2013) dentro de su estudio evalla el
comportamiento de veinte diferentes métodos (paramétrico, no paramétricos y
semiparamétricos) para estimar el Valor en riesgo de un portafolio representativo para 5
paises latinoamericanos (Argentina, Brasil, Chile, Colombia y Peru). Dentro de los resultados
se encuentra que las estimaciones del Valor en riesgo que proveen estos 20 métodos son
relativamente muy diferentes para la misma muestra. Es decir, no existe una consistencia
entre las estimaciones de cada una de las aproximaciones consideradas en el momento de
estimar la misma cantidad: el Valor en riesgo para el siguiente dia de negociacion. Sin
embargo después de encontrar la aproximacion que mejor captura el nivel de riesgo
seleccionado para cada portafolio, se encontr6 que los modelos no paramétricos de
simulacion histérica y semiparamétricos corresponden a la mejor medida de riesgo para todos

los paises de la muestra.

En este orden de ideas se puede citar a Cheung & Powell, (2013) junto con su trabajo previo
que fue lanzado en 2012, muestra cdémo una gama completa de modelos de Valor en riesgo,
que abarca los tres principales métodos de Valor en riesgo, se puede construir en Excel. El
enfoque de estudio de ensefianza paso a paso, permite a los profesores, estudiantes e
investigadores construir modelos de Valor en riesgo de bajo costo. Estos van desde métodos
paramétricos simplistas adecuados para las condiciones comerciales normales hasta modelos
histéricos mas complejos de Monte Carlo que no dependen de una suposicion de distribucion
normal y son mas adecuados en tiempos de frecuentes perturbaciones financieras. Los
modelos de Excel son altamente flexibles y faciles de cambiar, ademas de ofrecer una gama

de técnicas de modelado, como los generadores de numeros reales o pseudoaleatorios.

Ante la situacién planteada Coccia, Milanesi, & Pesce, (2013) en su investigacion tienen como
principal objetivo aplicar los distintos modelos conocidos para medir el valor en riesgo y valor
en riesgo condicionado de la accion de Tenaris S.A. en el periodo 2010-2012 y comparar los
procedimientos, supuestos y resultados de cada uno de ellos. Cada uno de los métodos arroja
resultados con una diferencia significativa, los métodos que son méas complejos y costosos
(en cuanto a tiempo y esfuerzo en su célculo) parecen ser los mas precisos en cuanto al ajuste
con la realidad. La derivacion principal luego de la validacién de los resultados encontrados
es que el método de simulacién Montecarlo es el que mejor pronostica las peores pérdidas

realizadas.
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A manera de resumen final Uribe & Inés, (2012) en su investigacién exploran varias
metodologias para el célculo del VAR utilizadas actualmente en la regulacion internacional y
la administracion de portafolios. Se estiman también medidas de pérdida esperada en las
colas, basadas en la Teoria del Valor Extremo y se contrastan con las estimaciones del VAR
con el fin de generar un ranking de riesgo entre varios mercados accionarios del mundo, asi
como la estimacion de diferentes medidas del riesgo para diez mercados accionarios, en los
cuales se incluye a Colombia, muestra la conveniencia de involucrar medidas de riesgo, que
pueden brindar luces para la correcta administracién de riesgo ante choques extremos del
mercado. El caso de Colombia en el mercado de acciones no es particularmente preocupante.
Es relativamente un mercado poco riesgoso y con pérdidas extremas cercanas a las del VAR.

35



CAPITULO 1l

DATOS Y METODOLOGIA DE CARTERAS DE INVERSION

36



En el siguiente capitulo se detalla el enfoque y tipo de investigacion que fue utilizado, la unidad
de analisis en el que aborda las quince empresas estudiadas y el sector al que pertenecen,
en cuanto a la recoleccion de datos lo integra la base utilizada y el horizonte de tiempo, por
altimo se especifica el tratamiento de datos de los tres portafolios con las acciones
correspondientes en cuanto a maximizacion de la rentabilidad, maximizacion del ratio de

Sharpe, minimizacion del riesgo, método histérico y método de varianza-covarianza.
3.1 Enfoque y tipo de investigacion

Posteriormente al haber revisado la literatura existente sobre el tema, es momento de
visualizar el alcance del estudio que se efectuara, por lo que se ha identificado que la

investigacion cuenta con un:

e Enfoque cuantitativo.- debido a que se realiz6 la recoleccion de datos con base en
la medicibn numérica y el andlisis estadistico, con el fin de establecer pautas de
comportamiento y probar teorias, es decir, la investigacion tiene como fin, obtener
resultados que analicen el comportamiento de una cartera de inversion y asi tomar
decisiones exactas y efectivas en la actividad empresarial (Hernandez Sampieri,
2014).

Por otra parte, el disefio de la investigacion tiene un alcance:

e No experimental, de tipo descriptivo.- De manera que busca especificar las
propiedades, caracteristicas y procesos y asi conocer las situaciones predominantes

de esta investigacion.
3.2 Recoleccion de datos de fuentes secundarias

Esta investigacion requiri6 de recursos de informacion estadisticos e histéricos, las 15
empresas fueron tomadas de la herramienta electronica Finviz y las acciones fueron recogidas
del sistema electrénico bursatii Yahoo Finance, en donde se refleja las empresas
internacionales que cotizan en Bolsa, la misma fue utilizada mediante el indice NASDAQ en
el cual cotizan mas de 7000 acciones del sector de tecnologia, dicho indice surgié de la
necesidad de regular los mercados y hacerlos mas transparentes, a raiz de la peticién del

Congreso de los Estados Unidos para mejorar la seguridad.

El periodo de tiempo que cubrira el Valor en Riesgo dentro de la muestra es del 03 de Enero

2005 al 31 de Diciembre del 2015. El universo resultante es de 15 empresas a nivel mundial.
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3.3 Unidad de andlisis

Para la estructuracion de una cartera de Fondos de Inversion 6ptimo, se toma como base la
informacion bursatil de los precios de cierre diarios de cotizacion de acciones comprendiendo
todos los dias de operacion de la Bolsa de Valores Nasdaq, en la cual constan 15 empresas
a nivel mundial que se detallan en la tabla 3. Las mismas que pertenecen al sector de la
Tecnologia y a la industria periféricos de la computadora que se encargan de proveer de

instrumentos tecnolégicos a un sector determinado de personas.

Del total de las empresas, once pertenecen a Estados Unidos, tres a Israel y una a Suiza,
todas estas cotizan en mercado norteamericano especificamente en la bolsa de valores

Nasdag.

Tabla 3. Acciones, compafiias y pais al que pertenecen

EMPRESAS GLOBALES DEL SECTOR TECNOLOGICO

N° ACCION COMPANIAS PAIS

1 ALOT AstroNova, Inc. Estados Unidos
2 DDD 3D Systems Corporation Estados Unidos
3 EFII Electronics for Imaging, Inc. Estados Unidos
4 INVE Identiv, Inc. Estados Unidos
5 KTCC Key Tronic Corporation Estados Unidos
6 LOGI Logitech International S.A. Estados Unidos
7 MRCY Mercury Systems, Inc. Estados Unidos
8 NICE NICE Ltd. Israel

9 NNDM Nano Dimension Ltd. Israel

10 QUMU Qumu Corporation Estados Unidos
11 RDCM Radcom Ltd. Israel

12 SCKT Socket Mobile, Inc. Estados Unidos
13 SSYS Stratasys Ltd. Estados Unidos
14 TACT TransAct Technologies Incorporated Estados Unidos
15 SPRT Support.com. Estados Unidos

Fuente: Yahoo Finance, 2018
Elaboracién: La autora

El total de datos es de 41.535, como muestra principal de enero 2005 - febrero 2015. A los
mismos que se les realiz6 una optimizacion de cartera con cinco especificaciones:
maximizacion de la rentabilidad, maximizacion del ratio de Sharpe, minimizacién del riesgo,
método historico y método de varianza-covarianza. De igual manera se diversifico los datos
en tres portafolios, el primero corresponde al total de las quince empresas, el segundo lo
integran diez empresas y por ultimo, el portafolio integrado por las cinco empresas todas estas

elegidas de manera aleatoria.
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https://finviz.com/quote.ashx?t=ALOT&ty=c&p=d&b=1
https://finviz.com/quote.ashx?t=DDD&ty=c&p=d&b=1
https://finviz.com/quote.ashx?t=EFII&ty=c&p=d&b=1
https://finviz.com/quote.ashx?t=INVE&ty=c&p=d&b=1
https://finviz.com/quote.ashx?t=KTCC&ty=c&p=d&b=1
https://finviz.com/quote.ashx?t=LOGI&ty=c&p=d&b=1
https://finviz.com/quote.ashx?t=MRCY&ty=c&p=d&b=1
https://finviz.com/quote.ashx?t=NICE&ty=c&p=d&b=1
https://finviz.com/quote.ashx?t=NNDM&ty=c&p=d&b=1
https://finviz.com/quote.ashx?t=QUMU&ty=c&p=d&b=1
https://finviz.com/quote.ashx?t=RDCM&ty=c&p=d&b=1
https://finviz.com/quote.ashx?t=SCKT&ty=c&p=d&b=1
https://finviz.com/quote.ashx?t=SSYS&ty=c&p=d&b=1
https://finviz.com/quote.ashx?t=TACT&ty=c&p=d&b=1

3.4 Tratamiento de los datos
3.4.1 Optimizacién de las carteras.

Para realizar el célculo de la rentabilidad anual y diaria, se toma en cuenta el valor de (fecha
actual / fecha anterior)-1. Para realizar todos los calculos matematicos y estadisticos de esta
investigacion se empled la herramienta informatica Excel 2013 haciendo uso de sus funciones
y complementos segun el caso lo amerite. La rentabilidad de una accién se puede obtener

con la siguiente ecuacion determinada por Markowitz:

R_P1+D+PO (17)
N PO

En donde:

R= rentabilidad de la accion.

P1= es el precio de la accion en el periodo actual.
PO= es el precio de la accién en el periodo anterior.

D= dividendo actual.

Para la medicién del desempefio de las carteras se ha considerado la maximizacién de la
rentabilidad y la minimizacién del riesgo, Markowitz, (1952) en donde se debe tomar en cuenta
la utilidad de los inversores para el calculo de una 6ptima combinacion. De esta manera el

decisor considerara la maximizacion del rendimiento esperado y la minimizacién del riesgo.

Ademas, se ha considerado el indice de Sharpe, pues es una medida que nos permite efectuar

comparaciones entre distintos portafolios.

E(R)—R
iy = ER) = RS
op (18)
Donde:
Ep = rendimiento esperado del portafolio durante el periodo de medicién

Rf = tasa libre de riesgo

op = desviacion estandar para el retorno del portafolio
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3.4.2 Maximizacioén de la rentabilidad.

La optimizacion de maximizacion de la rentabilidad se expresa de la siguiente manera:
MaxR,
Sujeto a:

Wi20

ZW1=1

Como primera restriccion consideramos que los pesos deben ser mayores o iguales a 0
exigiendo explicitamente que nuestra variable sea positiva, mientras que para la segunda
restriccion el total de los pesos debe ser igual a 1.

3.4.3 Minimizacién del riesgo.

La formulacién del problema es la siguiente
Min o2
Sujeto a:

Wiz0

ZW1=1

Consideramos que los pesos deben ser mayores o iguales a 0 para determinar de manera

eficiente el riesgo que atraviesa dicho portafolio al que seré aplicado esta formula.
3.4.4 Maximizacién del ratio de Sharpe.

La optimizacion del ratio de Sharpe es la siguiente:

MaxShp = %p_Rf (19)

Sujeto a:

Wi20

ZW1=1
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Se ha tomado en cuenta para la tasa libre de riesgo los bonos del tesoro estadounidense
emitidos el 23 de abril del 2018 cuya tasa de interés es de 2,97% y a un plazo de vencimiento
a diciembre del 2028.

3.4.5 Meétodo Historico.

Para esta metodologia se ha tomado en cuenta los rendimientos diarios y los pesos de las 15
empresas cotizantes y se procede a calcular el promedio ponderado a través de la funcién
SUMAPRODUCTO. Esta columna de datos obtenida nos servird para obtener el minimo
(MIN), maximo (MAX) y promedio (PROMEDIO) de retornos diarios, a continuacion,

calculamos nuestra dispersion de datos restando el valor maximo del minimo.

Para el calculo de observaciones se ha utilizado en la herramienta de Excel la formula
REDONDEAR.MENQOS, y se procede a multiplicar por el total de observaciones. Para el Valor
en riesgo de retorno diario se ha requerido la sintaxis de la funcion K.ESIMO.MENOR, esta
formula nos devuelve el enésimo valor mas pequefio del promedio ponderado (matriz) y la
posicion dentro del rango, esta cantidad obtenida la multiplicamos por la exposicién del

inversor y finalmente obtenemos el Valor en riesgo.
3.4.6 Método de Varianza-Covarianza.

A través del andlisis de datos de nuestra hoja de célculo de Excel procedemos a calcular
nuestra matriz de varianza y covarianza, estableciendo en el rango de entrada nuestros
rendimientos diarios de las 15 empresas cotizantes. Como resultado se ha obtenido una matriz
simétrica dénde en la diagonal aparecen las 15 varianzas de cada una de las empresas y las
15 covarianzas, al tratarse de una simetria la segunda parte es copia de la primera. Y asi con
los siguientes dos portafolios integrados por las 10 y 15 empresas respectivamente. La
rentabilidad de la cartera se obtiene a través de la formula SUMAPRODUCTO, tanto de los
pesos y del promedio de los rendimientos. La desviacion tipica resulta de la raiz de la varianza,
el 5% del VAR se calcula con la formula DISTR.NORM.INV, en donde se toma en cuenta: la
probabilidad (0,05), la rentabilidad de la cartera y la desviacion tipica. Este resultado se ha

multiplicado por el importe de la inversién, obteniendo de esta manera el Valor en riesgo.
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CAPITULO IV

RESULTADOS, CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
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Con el fin de lograr los objetivos planteados al inicio del trabajo de fin de titulacion, se procede
a presentar el analisis e interpretacién de los datos que se obtuvieron en este estudio, el
mismo que fue basado sobre una muestra de 15 empresas que pertenecen al sector

tecnologia a nivel mundial.
A continuacion, se presentan los resultados en las tablas 3 y 4.
4.1 Anédlisis de pesos para las 3 carteras de inversion

Tabla 4. Célculo de los pesos mediante los tres métodos de estimacién

Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3
EMPRESAS Maximizar Maximizar Maximizar
Maximizar Minimizar Ratio Maximizar Minimizar Ratio Maximizar Minimizar Ratio
Rentabilidad Riesgo Sharpe Rentabilidad Riesgo Sharpe Rentabilidad Riesgo Sharpe
ALOT 0.000 0.216 0.248 0.000 0.242 0.248 1.000 0.341 0.397
DDD 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.036 0.000
EFII 0.000 0.130 0.132 0.000 0.167 0.132 0.000 0.404 0.482
INVE 0.000 0.043 0.000 0.000 0.047 0.000 0.000 0.072 0.000
KTCC 0.000 0.083 0.052 0.000 0.094 0.052 0.000 0.147 0.121
LOGI 0.000 0.059 0.000 0.000 0.078 0.000
MRCY 0.000 0.015 0.000 0.000 0.026 0.000
NICE 1.000 0.181 0.568 1.000 0.236 0.568
NNDM 0.000 0.011 0.000 0.000 0.023 0.000
QUMU 0.000 0.068 0.000 0.000 0.088 0.000
RDCM 0.000 0.020 0.000
SCKT 0.000 0.038 0.000
SSYS 0.000 0.011 0.000
TACT 0.000 0.089 0.000
SPRT 0.000 0.035 0.000
TOTAL 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

Fuente: La autora

Elaboracién: La autora

Los resultados en la tabla 3 reflejan que en los escenarios 1 y 2 conformados por 15y 10
activos al aplicar la optimizacion de méaxima rentabilidad, la inversion se concentra en el activo
NICE, en cuanto a minimo riesgo la inversién se ubica en todos los activos excepto en DDD
evidenciando que este activo cuenta con mas riesgo en sus inversiones, por lo cual no es
rentable invertir en esta empresa, mientras que los activos que cuentan con un porcentaje
considerable de la inversion son ALOT, NICE y EFIl respectivamente. Por otra parte, al

maximizar el ratio Sharpe los pesos se distribuyen en los activos NICE, ALOT, EFFl y KTCC.

En el tercer escenario, la concentracion del total se encuentra en el activo ALOT, al momento

de minimizar el riesgo, la inversion se reparte en todos los activos pero en mayor proporcion
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destaca EFFI, ALOT y KTCC, finalmente para la maximizacion del ratio Sharpe la inversiéon

se distribuye Unicamente en los activos ya mencionados en la estimacion anterior.

= Maximizacion de la rentabilidad

Dentro del primer escenario de 15 activos la inversion se concentra en al activo NICE, al
reducir la cartera en 10 activos el porcentaje de la inversidn se consolida en el mismo activo
que en la cartera global y al aplicar la estimacion en la cartera de 5 activos, la inversion se
emplea en el activo ALOT.

= Minimizacién del riesgo

De este modo al realizar la estimacion en la cartera de 15 y 10 activos, la inversion distribuye
parte de su proporcion en 3 principales activos ALOT, NICE Y EFII, y a su vez demuestra que
el activo DDD es el mas riesgoso al momento de invertir. Asi mismo para el tercer escenario
conformado por 5 activos la inversion se cotiza en todos los activos con mayor participacion
en EFIl, ALOT y KTCC.

= Maximizacion del Ratio de Sharpe

Al maximizar el ratio Sharpe en los escenarios 1y 2, los activos que sobresalen con igualdad
en sus porcentajes son ALOT, EFIl. KTCC y NICE, este ultimo activo obtiene la mitad de
participacién en cuanto al 100% de la inversion. Dentro del escenario 3 se logra evidenciar
gue la inversién se distribuye en 3 activos ALOT, EFIl y KTCC.

4.2 Andlisis de la medicién del Valor en riesgo para las 3 carteras de inversion

La Tabla 4 presenta la medicion del Valor en riesgo mediante el método histérico y varianza-
covarianza, de igual manera, el rendimiento y riesgo para las tres estimaciones aplicadas a
las 3 carteras de activos.

Tabla 5. Calculo de las distintas variables aplicadas a los 3 escenarios.

Maximizar Rentabilidad Minimizar Riesgo Maximizar Ratio Sharpe

Escenario 3 |Escenario 2 [ Escenario 1 |Escenario 3 |Escenario 2 | Escenario 1 |Escenario 3|Escenario 2|Escenario 1

Rendimiento 0.037% | 0.049% | 0.049% | 0.024% | 0.017% | 0.007% | 0.036% | 0.043% | 0.043%

Riesgo 2.675% 2.150% 2.150% 1.641% 1.428% 1.366% 1.702% 1.602% 1.602%

VAR Histoérico -4.030% | -3.100% | -3.100% | -2.436% | -2.159% | -2.102% | -2.524% | -2.331% | -2.331%

VAR Varianza-
Covarianza -4.362% | -3.488% | -3.488% -2.676% -2.332% -2.240% | -2.763% | -2.591% | -2.591%

Fuente: La autora

Elaboracién: La autora
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Las dos medidas a la hora de evaluar las inversiones son: rendimiento y riesgo, como
podemos observar en la tabla 4, las carteras que presentan mayor rendimiento esperado es
la cartera de maximizacion de la rentabilidad en el escenario 1y 2, con un rendimiento diario
de 4,9%, el escenario que presenta un menor rendimiento es el 3 conformado por 15 activos
al minimizar el riesgo, por lo tanto, el inversor al momento de invertir debe optar por alguna

de los 2 escenarios ya mencionadas.

En lo que respecta al riesgo, el escenario 3 con 5 activos en maximizacion de rentabilidad
presenta el mayor riesgo en comparacion con las demas carteras, evidencia un porcentaje de
2,68%, lo que se ve reflejado en la posibilidad de pérdida esperada mas elevada tanto para
VAR histérico como Valor en riesgo de varianza-covarianza, con porcentajes de (4,03) y (4,36)
respectivamente, esto se debe a la inconsistencia y disparidad en la distribucion que
presentan los datos para esta cartera. Asi mismo, la que manifiesta menor riesgo es la de
cartera integrada por 5 activos en el escenario 3 al realizar la minimizacion de riesgo y a su

vez las menores pérdidas esperadas para los 3 escenarios presentados.

Continuando con el analisis de la tabla, el comportamiento general del Valor en riesgo histérico
y de Varianza-covarianza con un horizonte de tiempo de 10 afios y un nivel de confianza del
95% estima altas aproximaciones en los resultados obtenidos para las tres carteras
analizadas. Por otra parte, se puede observar que al momento de aumentar activos a la
cartera de inversion, es decir, diversificar la misma se logra mitigar el riesgo en los 3

escenarios propuestos.
= Escenario 1 (15 activos)

En cuanto a maximizar la rentabilidad y el ratio Sharpe se estima los mismos resultados que
en la cartera de 10 activos, sin embargo, al momento de minimizar el riesgo se obtienen los
menores porcentajes a nivel global de carteras tanto para rendimiento en 0,007% y en riesgo
de 1,366%, como para las pérdidas esperadas a través del método histérico (2,102%) y de

varianza covarianza (2,240%)
= Escenario 2 (10 activos)

Al realizar las 3 estimaciones, da como resultado el rendimiento mas alto cuando se maximiza
la rentabilidad que asociado al riesgo sera el mas elevado dentro de esta estimacién, debido
a la relacion directa que tienen ambas variables. Mientras tanto, las menores pérdidas se ven
reflejadas al estimar la minimizacion de riesgo junto con el menor porcentaje de rendimiento

y riesgo dentro de esta cartera. Finalmente, en la maximizacion del ratio Sharpe se observa
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un rendimiento considerable del 0.043% con un riesgo y pérdidas bajas en comparacion al

resto de estimaciones.
= Escenario 3 (5 activos)

Dentro de este marco, la cartera presenta mayor rendimiento al momento de realizar la
estimacion de maximizacion de rentabilidad y del ratio Sharpe, sin embargo cuando se
minimiza el riesgo esta rentabilidad disminuye en un 0,0125% aproximadamente, en
consecuencia, se puede sefalar que al relacionar la cartera con el riesgo manifiesta un menor
porcentaje al momento de minimizar el mismo y dentro de esta estimacion se obtendran las

menores pérdidas consideradas.
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4.3 Discusion de resultados

Segun los resultados obtenidos en este trabajo, al aplicar el método de simulacién histoérica
proporciona una estimacion menos riesgosa de la variabilidad del portafolio debido a que sus
valores no superan los del método paramétrico, otorgando una aproximacion amplia a las
minimas pérdidas con las que cuenta un inversionista en el momento de estructurar un
portafolio de acciones, lo que discrepa totalmente con el estudio realizado por Jiménez,

Restrepo, & Acevedo, (2015) en el cual se muestran resultados inversos.

De acuerdo con Millones, Nakazaki, & Trujillo, (2017) la aplicacién de los diferentes métodos
para medir el VAR permitira la presentacién de informacién como medida para evaluar los
riesgos y asi aportar una mayor transparencia para realizar el seguimiento y control de los
mismos, en cuanto a la presentacién de resultados similares Aponte & Rojas, (2015), concluye
en su estudio que, las pequefias variaciones en los resultados del VAR en los diferentes
modelos (Paramétrico, Simulacién Histérica), pueden generar diferentes decisiones de

inversion.

En el estudio realizado por Urbina, Nufiez, & Saavedra, (2015) se puede observar que la
aproximacion mediante el método varianza covarianza subestima el riesgo en cuanto a las
pérdidas estimadas, lo que se puede contrastar en este trabajo debido que, al aplicar este
método con un nivel de confianza elevado tiende a sobreestimar las pérdidas en comparacion

al método historico.

Finalmente Hernandez, (2012) concluye que, las propuestas tedricas contemporaneas de las
finanzas sugieren una armonizacion de las variables: riesgo, rentabilidad futura y
diversificacion. En este sentido, un portafolio eficiente, bajo la perspectiva de Markowitz
(1952), es aquel en donde la diversificacion de acciones presenta correlaciones bajas y
rendimientos altos, lo que se puede evidenciar en esta investigacion al momento de aumentar
activos en los portafolios, estos tienden aumentar sus rentabilidades esperadas y a su vez

disminuir el riesgo, lo cual beneficia al inversor al momento de tomar decisiones.
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CONCLUSIONES
Entre las conclusiones de este trabajo se pueden enumerar las siguientes:

= El marco tedrico presentado evidencia que los Mercados Financieros se encuentran
inmersos en un entorno con fuertes desafios, dados por multiples cambios que se
presentan de manera legal, social, econémica, politico, etc. A su vez, cumplen con la
principal funcion que es la de canalizar los flujos de liquidez de los agentes
excedentarios hacia los agentes deficitarios que carecen del mismo.

= Es importante recalcar que el modelo de Markowitz como referente teérico en la
optimizacion de carteras es de gran utilidad para los inversores, debido a que ha
proporcionado la correcta creacion de carteras de inversion eficientes.

= En efecto con las investigaciones y aportes empiricos de diversos autores dentro de
la revision de literatura, se puede afirmar que, para medir el Valor en Riesgo, la
simulacion historica y el método paramétrico de varianza - covarianza son mas faciles
de implementar que la simulacion de Monte Carlo. Debido a que los dos primeros
métodos requieren solo datos histéricos de las variables que se van analizar. Ambos
se pueden desarrollar sin mayor dificultad a lo largo del proceso.

= En relacion al objetivo general de la investigacion calcular carteras de inversién con
diferentes funciones de optimizacion y determinar su valor en riesgo, este objetivo se
cumplié satisfactoriamente y fue aplicado en la construccion de 3 carteras con
diferentes activos. Como resultado, la cartera que refleja una mejor composicion de un
portafolio de inversion eficiente es la cartera conformada por 10 y 15 activos al realizar
la optimizacién mediante la maximizacion de rentabilidad, asi mismo al maximizar el
ratio Sharpe contintan siendo las mas rentables y al momento de minimizar el riesgo
Unicamente se vuelve rentable la cartera de 5 activos.

= Finalmente se puede aseverar que los resultados obtenidos mediante los diferentes
métodos de estimacion, demuestran que el analisis de Valor en Riesgo aporta de
manera considerable a la evaluacién de decisiones financieras, lo cual constituye
informacion valiosa para las inversiones acertadas dentro de los Mercados de Valores,

pese a la limitacion del modelo.
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RECOMENDACIONES

Es necesario que los inversores se mantengan informados continuamente sobre los
cambios que existen en los mercados financieros a nivel nacional e internacional, y asi
con estos antecedentes puedan estructurar carteras eficientes. Asi mismo se
recomienda diversificar las carteras de inversion para evitar que la misma se concentre
en un solo activo y asi lograr garantizar una mayor optimizacion de la rentabilidad y a
su vez reducir la aversion al riesgo.

Es importante considerar la metodologia que va hacer utilizada para la medicién del
Valor en Riesgo, debido a que la aplicacién de la misma arrojara resultados eficientes
para la toma de decisiones en las inversiones.

Mediante la metodologia utilizada por estos modelos de carteras de inversion se
recomienda profundizar la investigacién en el Mercado de Valores ecuatoriano, con el
fin de identificar las causas por las cuales no se ha desarrollado la cultura burséatil y
evaluar la aplicabilidad de estos modelos.

Debido al desconocimiento de temas bursatiles a nivel nacional, se recomienda que
las Bolsas de Valores del Ecuador brinden mas informacion utilizando procesos
metddicos y estandarizados, tomando en cuenta programas de otras Bolsas de
Valores a nivel internacional.

De acuerdo con los resultados obtenidos en el presente trabajo, se recomienda al
inversor optar por la cartera conformada por 10 y 15 activos al estimar la maximizacion
de rentabilidad, debido que, estima un alto rendimiento con un riesgo considerable y
pérdidas promedias en comparacion a las demas carteras propuestas.

Por ultimo, es importante implementar estrategias de difusion y capacitacion que
incentiven al estudio, investigacion y analisis de temas relacionados al Valor en Riesgo
para incrementar el interés de los estudiantes y mediante esto ayudar a mejorar sus

conocimientos relacionados al tema.
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Tabla 6. Matriz de Varianza Poblacional

EMPRESAS | ALOT DDD EFII INVE KTCC LOGI MRCY NICE NNDM QUMU RDCM SCKT SSYS TACT SPRT
AEeTT 0.000715074 | 8.5205E-05 | 4.1187E-05 | 3.93857E-05 1.796E-05 | 5.2375E-05 | 5.7694E-05 | 3.7165E-05 | 9.4998E-05 | 4.2405E-05 | 8.2308E-05 | 7.1101E-05 | 5.7248E-05 | 2.1812E-05 | 5.539E-05
DD 8.52047E-05 | 0.00176681 | 0.00034778 | 0.000185355 | 0.00015166 | 0.00034516 | 0.00050556 | 0.00030197 | 0.00037748 | 0.00033445 | 0.0001906 | 0.00012233 | 0.00069896 | 0.00026055 | 0.00042462
EFl 4.11873E-05 | 0.00034778 | 0.00053244 | 9.99848E-05 | 0.00014006 | 0.00019933 | 0.00028083 | 0.00018836 | 0.00027488 | 0.00015747 | 0.00014305 | 8.1882E-05 | 0.00026247 | 0.00012865 | 0.0002322
INVE 3.93857E-05 | 0.00018535 | 9.9985E-05 | 0.002688868 | 0.00010994 | 0.00011706 | 4.2218E-05 | 0.0001037 | 0.00010124 | 3.3632E-05 | 0.00015018 | 2.0376E-06 | 0.00014912 | 3.068E-05 | 8.2451E-05
KTCC

1.79601E-05 | 0.00015166 | 0.00014006 | 0.000109936 | 0.00131585 | 0.00011073 | 0.00010562 | 0.00011511 | 0.00013594 | 7.0151E-05 | 0.00014386 | 5.1121E-05 | 0.0001323 | 5.5975E-05 | 0.00012143
LOGI 5.23748E-05 | 0.00034516 | 0.00019933 | 0.000117064 | 0.00011073 | 0.00081763 | 0.00028597 | 0.00019402 | 0.00019772 | 0.00023457 | 0.00011782 | 8.0111E-05 | 0.00026953 | 0.00014683 | 0.00021455
MRCY

5.76939E-05 | 0.00050556 | 0.00028083 | 4.22176E-05 | 0.00010562 | 0.00028597 | 0.00116831 | 0.00021133 | 0.00022123 | 0.0002669 | 0.00017765 | 5.088E-05 | 0.00037286 | 0.00013804 | 0.00032707
NICE 3.71649E-05 | 0.00030197 | 0.00018836 | 0.000103696 | 0.00011511 | 0.00019402 | 0.00021133 | 0.00046221 | 0.00021368 | 0.00015262 | 0.00016365 | 6.3445E-05 | 0.00021331 | 0.00015684 | 0.00019305
NNDM

9.4998E-05 | 0.00037748 | 0.00027488 | 0.000101241 | 0.00013594 | 0.00019772 | 0.00022123 | 0.00021368 | 0.00131204 | 0.00018646 | 0.0001813 | 7.2987E-05 | 0.00026146 | 0.00018567 | 0.00021566
QUMU

4.24046E-05 | 0.00033445 | 0.00015747 | 3.36323E-05 | 7.0151E-05 | 0.00023457 | 0.0002669 | 0.00015262 | 0.00018646 | 0.00106901 | 9.1081E-05 | 9.218E-05 | 0.00024493 | 0.00014308 | 0.00023671
RDCM

8.23076E-05 | 0.0001906 | 0.00014305 | 0.000150179 | 0.00014386 | 0.00011782 | 0.00017765 | 0.00016365 | 0.0001813 | 9.1081E-05 | 0.00324787 | -1.985E-05 | 0.00014353 | 0.00014622 | 0.00012614
SCKT

7.11013E-05 | 0.00012233 | 8.1882E-05 | 2.03756E-06 | 5.1121E-05 | 8.0111E-05 5.088E-05 | 6.3445E-05 | 7.2987E-05 | 9.218E-05 | -1.985E-05 | 0.00325685 6E-05 6.1823E-05 | 4.9931E-05
SSYS | 5 22482E-05 | 0.00069896 | 0.00026247 | 0.000149124 | 0.0001323 | 0.00026953 | 0.00037286 | 0.00021331 | 0.00026146 | 0.00024493 | 0.00014353 |  6E-05 | 0.00118454 | 0.00014081 | 0.00033881
TACT

2.18123E-05 | 0.00026055 | 0.00012865 |  3.068E-05 | 5.5075E-05 | 0.00014683 | 0.00013804 | 0.00015684 | 0.00018567 | 0.00014308 | 0.00014622 | 6.1823E-05 | 0.00014081 | 0.00108384 | 0.00012741
SPRT | & 53002E-05 | 0.00042462 | 0.0002322 | 8.24513E-05 | 0.00012143 | 0.00021455 | 0.00032707 | 0.00019305 | 0.00021566 | 0.00023671 | 0.00012614 | 4.9931E-05 | 0.00033881 | 0.00012741 | 0.00113572

Fuente: La autora

Elaboracién: La autora
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Tabla 7. Matriz de Varianza Muestral

EMPRESAS ALOT DDD EFII INVE KTCC LOGI MRCY NICE NNDM QuUMU RDCM SCKT SSYS TACT SPRT

ALOT 0.000715333 | 8.5236E-05 | 4.1202E-05 | 3.93999E-05 | 1.7967E-05 | 5.2394E-05 | 5.7715E-05 | 3.7178E-05 | 9.5032E-05 | 4.242E-05 | 8.2337E-05 | 7.1127E-05 | 5.7269E-05 | 2.182E-05 | 5.541E-05
DDD 8.52355E-05 | 0.00176745 | 0.00034791 | 0.000185422 | 0.00015171 | 0.00034528 | 0.00050575 | 0.00030208 | 0.00037761 | 0.00033457 | 0.00019067 | 0.00012237 | 0.00069922 | 0.00026065 | 0.00042478
EFII 4.12022E-05 | 0.00034791 | 0.00053263 | 0.000100021 | 0.00014011 | 0.00019941 | 0.00028093 | 0.00018842 | 0.00027498 | 0.00015753 | 0.00014311 | 8.1911E-05 | 0.00026256 | 0.0001287 | 0.00023228
INVE 3.93999E-05 | 0.00018542 | 0.00010002 | 0.00268984 | 0.00010998 | 0.00011711 | 4.2233E-05 | 0.00010373 | 0.00010128 | 3.3644E-05 | 0.00015023 | 2.0383E-06 | 0.00014918 | 3.0691E-05 | 8.2481E-05
KTCC 1.79666E-05 | 0.00015171 | 0.00014011 | 0.000109976 | 0.00131632 | 0.00011077 | 0.00010566 | 0.00011515 | 0.00013599 | 7.0177E-05 | 0.00014392 | 5.114E-05 | 0.00013234 | 5.5996E-05 | 0.00012147
LOGI 5.23937E-05 | 0.00034528 | 0.00019941 | 0.000117107 | 0.00011077 | 0.00081792 | 0.00028607 | 0.00019409 | 0.00019779 | 0.00023466 | 0.00011787 | 8.014E-05 | 0.00026962 | 0.00014688 | 0.00021463
MRCY 5.77148E-05 | 0.00050575 | 0.00028093 | 4.22329E-05 | 0.00010566 | 0.00028607 | 0.00116873 | 0.00021141 | 0.00022131 | 0.00026699 | 0.00017772 | 5.0898E-05 | 0.000373 | 0.00013809 | 0.00032719
NICE 3.71783E-05 | 0.00030208 | 0.00018842 | 0.000103733 | 0.00011515 | 0.00019409 | 0.00021141 | 0.00046237 | 0.00021375 | 0.00015267 | 0.00016371 | 6.3467E-05 | 0.00021339 | 0.00015689 | 0.00019312
NNDM 9.50324E-05 | 0.00037761 | 0.00027498 | 0.000101278 | 0.00013599 | 0.00019779 | 0.00022131 | 0.00021375 | 0.00131252 | 0.00018652 | 0.00018137 | 7.3014E-05 | 0.00026155 | 0.00018574 | 0.00021573
QUMU 4.242E-05 | 0.00033457 | 0.00015753 | 3.36444E-05 | 7.0177E-05 | 0.00023466 | 0.00026699 | 0.00015267 | 0.00018652 | 0.00106939 | 9.1114E-05 | 9.2213E-05 | 0.00024502 | 0.00014313 | 0.00023679
RDCM 8.23373E-05 | 0.00019067 | 0.00014311 | 0.000150234 | 0.00014392 | 0.00011787 | 0.00017772 | 0.00016371 | 0.00018137 | 9.1114E-05 | 0.00324904 | -1.972E-05 | 0.00014358 | 0.00014627 | 0.00012619
SCKT 7.1127E-05 | 0.00012237 | 8.1911E-05 | 2.03829E-06 | 5.114E-05 | 8.014E-05 | 5.0898E-05 | 6.3467E-05 | 7.3014E-05 | 9.2213E-05 | -1.972E-05 | 0.00325802 | 6.0022E-05 | 6.1845E-05 | 4.9949E-05
SSYS 5.72689E-05 | 0.00069922 | 0.00026256 | 0.000149178 | 0.00013234 | 0.00026962 | 0.000373 | 0.00021339 | 0.00026155 | 0.00024502 | 0.00014358 | 6.0022E-05 | 0.00118497 | 0.00014087 | 0.00033893
TACT 2.18201E-05 | 0.00026065 | 0.0001287 | 3.06911E-05 | 5.5996E-05 | 0.00014688 | 0.00013809 | 0.00015689 | 0.00018574 | 0.00014313 | 0.00014627 | 6.1845E-05 | 0.00014087 | 0.00108423 | 0.00012746
SPRT 5.54102E-05 | 0.00042478 | 0.00023228 | 8.24811E-05 | 0.00012147 | 0.00021463 | 0.00032719 | 0.00019312 | 0.00021573 | 0.00023679 | 0.00012619 | 4.9949E-05 | 0.00033893 | 0.00012746 | 0.00113613

Fuente: La autora

Elaboracién: La autora
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