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Resumen. En este articu lo se presenta el modelo matemético para la
seleccion de una cartera de inversion con el maximo rendimiento y el minimo
riesgo, el cual es resuelto utilizando el método SIMPLEX. Los dos problemas
se resuelven en forma independiente y se utilizan las reglas de inversién para
obtener la mejor cartera de inversién con los resultados de ambos problemas.
Con el objetivo de aplicar nuestro modelo se resuelve la seleccién de una
cartera de inversion con tres acciones de la Bolsa Mexicana de Valores y se
comparan los resultados con los obtenidos por un método estadistico
generalmente utilizado para este fi n. Los resultados nos muestran que es
posible determinar una cartera de inversion con el minimo riesgo al tiempo
cero, y que la cartera de inversion con el método estadistico seleccionado no
corresponde a la solucién determinada por el modelo de optimizacién.

Palabras clave: programacion lineal, cartera de inversién, modelo de
seleccidn de acciones.

1. Introduccioén

Las empresas que requieren re cursos (dinero) para financiar su
operacion o proyectos de expansion pueden obtenerlo a través del
mercado bursatil mediante la emis i6n de valores, co mo son las
acciones, las obligaciones, el papel comerci al, etc, disponibles en la
Bolsa Mexicana de Valores Cada una de estas acciones equivale a
poseer una parte de la empresa y su valor puede depender de la tasa de
interés, asi com o del creci miento de la econom ia o de un sector en
particular. En general, si la economia crece las
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empresas ganan mas dinero y la accién va a tener un precio mayor. Pero, es
una regla que tiene num erosas excepciones, por tanto cada accién tiene un
riesgo asociado.

Para obtener un rendim iento a un riesgo aceptab le la inversi én se debe
diversificar en una cartera de invers i6n. Una cartera de inversion es una
combinacion de activos o titulos i ndividuales, de tal forma que una
combinacion de ellos casi siempre sea menos arriesgada que cualquier titulo
individual. Por tanto, se p retende que la seleccién de una cartera de inversion
sea una combinacién de acciones quedisminuya el riesgoy aumente la
utilidad.

Desde el punto de vista tedrico, la  existencia de este equilibrio riesgo-
rendimiento es basica para los modelos de evaluaci 6n de activos. Mientras
gue desde el punto de vista practico, se debe tener la capacidad de colocar los
resultados absolutos en el contexto de caracteristicas de riesgo-rendimiento de
un programa de inversion.

Los modelos de optimizacion son usados en ¢ asi todas las areas para latoma
de decisiones, donde el modelo matematico consiste de una funcién objetivo y
un conjunto de restri cciones en | a forma de un s istema de ecuaciones o
inecuaciones. En este trabajo mostramos la forma de obtener la funcion
objetivo y sus restricciones a partir de los datos disponibles en | a pagina de
Internet de la Bolsa Mexicana de Valo res. Los resultados de nuestro m odelo
son comparados contra los datos obtenidos por medios estadisticos
tradicionales que se basan principalmente en la variacién del coeficiente de la
correlacion [1,3,6].

En la seccion dos se presenta una descr ipcion de los métodos y criterios que
se utilizan actualmente para la seleccién de una cartera de inversion. E n la
seccion tres se define el modelo matematico de optimizacion y sus
restricciones. En la seccié n cuatro se c omprueba su validez con un nim ero
reducido de acciones. En la seccion ¢ inco se mencionan las conclusiones a
gue se llegaron con el presente modelo, donde concluimos que los modelos de
optimizacién tendran un futuro promisorio para la seleccion de una cartera de
inversion.
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2. Descripcion de los métodos de inversion

2.1. El proceso de inversion

El proceso de inversién implica la tactica de decidir sobre la selecc i6n de qué
invertir en el mercado de valores ne gociables, qué tan vastas deb en ser esas
inversiones y cudndo hacerlas. La base  del proceso de la inversion es un
procedimiento con los cinco pasos siguientes [1]:

1. Politica de inversidn. Consiste en determ inar los objetiv os del
inversionista y la cantidad de su riqueza que esta dispuesto a invertir.

2. Andlisis de Valores. Implica examinar varios valores individuales (o
grupos de valores) dentro de amplias categorias de valores financieros
identificados previamente. Una razon para este analisis es identificar
aquellos valores que parezcan estar mal valuados.

3. Construccién de la cartera. Implica la identificacion de acci ones
especificas en las cuales invertir, asi com o la determinacion de cuanto
invertir en cada una. Las cuestion es de sel ectividad, timing y
diversificacion deben ser t ratadas por el inversionista. La sel ectividad,
también conocida co mo micro prono stico, se refiere al analisis de
valores y se enfoca en el pronéstico de los movimientos de precios de
valores individuales. El timing, también conocido como macro
pronostico, implica el prondstico de lo s movimientos de precio d e las
acciones ordinarias re specto a los valores de ingres o fijo, como los
abonos corporativos Yy las letras del tesoro. La diversificacion implica la
construccion de la cartera del inve  rsionista de tal manera que se
minimice el riesgo sujeto a ciertas restricciones.

4. Revision de la cartera. Se refiere a la repeticion periodica de los tres
pasos anteriores. Con el tiem po se puede cam biar los objetivos de la
inversion, lo que a su vez haria que la cartera actual fuera menos que
Optima.

5. Evaluacién del desempefio de la cartera. Consiste en determinar
periddicamente el rendimiento ganado por la carteray el riesgo que

132



Programacion Matematica y Software (2009), Vol. 1. No 1. ISSN: En tramite

corre el inversionista. Por tanto, se re quieren medidas adecuadas de
rendimiento y riesgo asi como estandares relevantes.

En este trabajo nos enf ocamos a realizar un m icro prondstico para obtener el
mejor rendimiento a un riesgo menor.

2.2. Métodos utilizados para la seleccion de la cartera de inversion.

2.2.1. Método de Markowitz.

Inicia con la suposicion de que contamos con una cantidad determinada
de dinero para invertir en el presen te. Este dinero se invertira durante
un lapso de tiem po, conocido com o periodo de tenencia. Al final del
periodo de tenencia se venderan lo s valores que se com praron y se
utilizaran los beneficios para los gastos, la reinversién en varios valores
0 ambas cosas. En este punto, el método de Markowitz se puede aplicar
nuevamente a los beneficios que se  van a reinvertir. Por tanto, esté
método es para un solo periodo. En t = 0 se decide qué valores comprar
y conservar hasta que t = 1. Entonces, en t = 1 se decide de nuevo qué
valores conservar hasta t = 2, y asi sucesivam ente. Al buscar tanto
maximizar el rendimiento esperado como minimizar la incertidum bre
(es decir, el riesgo), se tienen dos objetivos en conflicto que se deben
sopesar al tomar la decision de compra cuando t = 0. En consecuencia,

al tener estos dos objetivos en conflicto se debe diversificar la compra no sélo
un valor sino de varios [3].

La rentabilidad de una c artera se de fine por la media ponderada de las
rentabilidades esperadas de los n valores que la co mponen, mientras que el
riesgo es funcion de los tres factores que se enuncian a continuacion:

a) La proporcion o ponderacion de cada valor en el portafolio.

b) La varianza o la desviaci 6n estandar de la rentabi lidad de cada
valor.

c) La covarianzaoelc oeficiente de correla cién entre las
rentabilidades de cada par de valores.
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En el método de Markowitz las decisi ones sélo se basan en los rendim ientos
esperados y en las desviaciones estandar. Es decir, se esti ma el rendimiento
esperado y la desviacion e stdndar de cada cartera y se escoge la “mejor” con
base en las siguientes suposiciones:

Primera suposicion, cuando se tiene g ue elegir entre dos carteras sim ilares,
siempre se escogera la que tenga el ren dimiento esperado mas alto, es decir,
siempre se preferird los niveles mas altos de riqueza final y no los niveles méas
bajos.

Segunda suposicion, dadas las dos carteras con la misma desviacion estandar,
se escogera la que tenga el rendimiento esperado mas alto [3].

El método de Markowitz se desarrollé considerando que el inversor prefiere la
rentabilidad y rechaza el riesgo. Por tanto, una cartera serd eficiente si
proporciona la maxima rentabilidad posible para un riesgo dado, o de forma
equivalente, si presenta el menor riesgo posible para un nivel determinado de
rentabilidad. El conjunto de carteras eficientes puede calcularse resolviendo el
siguiente programa cuadratico paramétrico:

n 1
minGZ(Rp): ZZXinpij ( )

n
i=1 j=1

Sujeto a:

x>0 (i=1,2,..,n)

Donde xi es la incognita del problem a, esto es la pro porcion del presupuesto
destinado al activo financiero i, ¢*(Rp) es la varianza de la cartera p, pij es la
covarianza entre los rendimientos de los valores iy j. E(Ry) es la rentabilidad
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o rendimiento esperado de la cartera p, de tal forma que al variar el pardmetro
V* obtendremos en cada caso el conjunto de proporciones X; que minimizan el
riesgo de la cartera, asi como su valor correspondiente. EI conjunto de pares
[E(Rp), *(Rp)] 0 co mbinaciones rentabilidad- riesgo de todas | as carteras
eficientes es denom inado «frontera eficiente». Una vez conoci da ésta, el
inversor, de acuerdo con sus preferencias, elegira su cartera 6ptima.

Los problemas fundamentales del modelo de Markowitz.

Actualmente los problemas para la u tilizacién del modelo de Markowitz no
son computacionales, sino que tienen que ver con los supuestos de partida [3].
El modelo de Markowitz parte de 5 hip Otesis fundamentales, y cu yo
cumplimiento tiene una gran trascende ncia en cuanto a la validez de los
resultados obtenidos con el mismo:

i. Se conoce larentabilidad esper ada de cada uno de los activos
financieros considerados.

ii. Seconoce y se supone constante en el tiempo la varianza de cada uno
de los activos financieros y la covarianza entre ellos.

iii. Los rendimientos de los diferentes activos financieros se co mportan
de acuerdo con una distribucion normal.

iv. Los inversores act(ian de forma racional.

v. El modelo optimiza para un solo periodo [3].

Si se supone que se conoce la rentab ilidad esperada, la varianza y la
covarianza de los diferentes activos financieros. El problema es cuando, en
intervalos relativamente cortos de tiempo (por ejem plo un afio), son muy
grandes los valores de | as varianzas con respect o a las rent abilidades
esperadas. Esto significa que el error de prediccion en esos periodos es muy
grande. Por otra parte, el modelo de Markowitz es extremadamente sensible a
los valores de las rentabil idades esperadas, de tal form a que unas pequefias
variaciones de las rentabilidades esper adas suponen carteras con estructuras
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muy diferentes (o porlo  menos aparentemente muy diferentes)en su
composicién.

2.2.2. Series de tiempo.

El anélisis de series de tiempo comprende un intento de identificar los factores
gue ejercen influencia sobre cada uno de los valores periddicos de una serie.
Este procedimiento de identificacion se denomina “descomposicion”. Cada
componente se identifica por separado de tal manera que la serie histérica
pueda proyectarse al futuro y utilizarse en pronosticos tanto a corto com o a
largo plazo. Los cuatro co mponentes que se encuentran en una serie histérica
son: Tendencia, Varia ciones Ciclicas, Variaciones Estacionales vy
Fluctuaciones Irregulares. [4]

La tendencia son m ovimientos de largo plazo en una serie histo rica que se
pueden describir mediante una ecuacién de una line a recta o curva. Consiste
de un patrén de movimientos ascendentes o descendentes, generales o
persistentes, a largo plazo.

Dado que en el analisis de la tendencia la variable independiente es el tiempo,
se elaboraron las tablas de los indicadores disponibles a todo el publico en la
pagina de Internet de la Bolsa Mexicana de Valores: cambios de precios de
compra y venta, cambios en el INPC y volumen de acciones. Con estos tres
indicadores se trato de elaborar un modelo lineal para realizar el pronostico,
pero las correlaciones obtenidas son muy bajas y no es posible utilizarlas para
prondsticos. Por tanto este método no se ¢ onsidero para el pronéstico de la
seleccion de la cartera de inversion.

2.2.3. Modelo Black & Scholes

El modelo de valuacion de opciones original fue desarrollado por Black &
Scholes para el calculo d el valor de una opcioén de co mpra europea que no
paga dividendos; las variables de este modelo son precio de la accion, precio
de ejercicio, el tiempo de vencimiento, la varianza del precio de la acciény la
tasa libre de riesgo. Merton m odificé el modelo original para incluir el factor
de dividendos, que ha sido am pliamente aplicado para cal cular opciones de
empresas que pagan  dividendos y que muchos investigadores han
comprobado su utilidad [3].

Algunos investigadores como Simons (1997) descubrieron las debilidades del
modelo, como es la sobrestim acion del valor dado, ya que considera que los
rendimientos de los valores se distribuy en normalmente; asimismo, parala
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aplicacion del modelo se debe conocer | a volatilidad de la accion, a través de
una estimacion estadistica que puede estar sujeta a errores.

El Modelo de Black & Scholes aplicado a la valuacién de empresas se basa en
el analisis contingente, que se refiere a una técnica para determinar el precio
de un valor cuyo resultado depende del precio de uno o més valores. El origen
del anélisis contingente es el modelo de opciones de Black & Scholes, el cual
contiene elementos cualitativos con un gran significado practico. Esta teoria
sostiene que las deudas corporativas, en general, pueden ser vistas como
combinaciones de simples contratos de opciones [5].

La aplicacién empirica del modelo de valuacion de Black & Scholes muestra
una sobreestimacidn consistente del valo r de las e mpresas que cotizan en la
Bolsa Mexicana de Valo res [8]. Asimismo, este m odelo tiende a arrojar
valores mayores y positivos en comparacion con el precio de mercado, esto se
interpreta como una sobre valuacion del valor de la empresa. La causa es que
el modelo considera como variable al valor del activo total para determ inar el
valor de la em presa, que suele ser muy grande puesto gue trabajan con una
fuerte inversion en capital de trabajo y activo fijo.

Por otra parte, al considerar en este modelo a la volatilidad como variable para
el célculo del valor, defin e un riesgo alto cuando | os valores individuales
también son muy altos. Asimismo al considerar el apalancamiento se logran
también valores el evados, ya que se transfiere el valor del acreedor al
accionista.

La aplicacion de este modelo a un co njunto de empresas mexicanas durante
un periodo per mite definir que hay que tener cuida do en la aplicaciéon del
mismo para efectos de  valuacion, considerando entre otros aspectos las
caracteristicas propiasd e la empresa como son lainversi6 n fijay el
apalancamiento. Ademas, se tiene que tomar en cuenta que se ha de mostrado
gue es un modelo que privilegia el valor cuando el riesgo es elevado.

Las conclusiones mencionadas sobre este modelo se basan en resultados
obtenidos en aplicaciones realizadas por diferentes autores de los libros
consultados [3,5], ejemplos que no fueron realizados en éste trabajo, pero se
consider6 el modelo de valuacion Black & Scholes a causa d e las variables
que utiliza, ya que conocer estas variables nos indicaria cuales considerar para
la elaboracion de nuestro modelo. Se pretendia considerar los mismos datos e
informacion que toma en cuenta el modelo Black & Scholes para realizar su
calculo y obtener el Valor de la Empresa, pero en sus ecuaciones intervienen
variables que dependen de la informac i6n que se obtiene de los Anuarios
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Bursétiles y Financieros de la Bolsa Mexicana de Valores, ést 0s no estan
disponibles a través de la pagina de Internet de la Bolsa Mexicana de Valores.
Por tanto se descarto el uso del m odelo Black & Acholes para co mparar
nuestros resultados, ya que nuestro objetivo es utilizar la informacion publica
disponible en dicha pagina.

2.2.4. Formulas Financieras para combinacion de portafolios de
inversion. (Capital Assets Pricing Model CAPM).

Este método se fundamenta en que todo activo financiero puede ser descrito a
partir de dos est adigrafos: un estadi grafo de posicién,la  media, que
proporciona una medida del rendimiento prom edio del activo en un
determinado periodo; y un estadigrafo de dispersién, la desviacién estandar,
de los distintos rendim ientos respecto al rendi miento promedio, que
proporciona una medida del riesgo del activo financiero [6].

El rendimiento medio de cada una de las acciones se calcula con la férmula de
un promedio aritmético con los rendimientos de cada accidn en cada periodo:

R = j=1 (2)

Donde R; es el rendimiento promedio de la accion i, ri es el rendimiento de la
accion i en cada periodo j y m es el nimero de periodos considerados.

El riesgo asociado a la accidn individual se deter mina a tr avés de la
desviacion estandar de | os rendimientos, cuya formula se presenta a
continuacion.

@)

Adicionalmente alos estadigrafos de posicién y dispersion, para la
conformacion de portafolios es necesa  rio contar conuno adi  cional: la
covarianza entre los rendimientos de los activos financieros, la cual esta dada
por:

138



Programacion Matematica y Software (2009), Vol. 1. No 1. ISSN: En tramite

J—

mr)

S 13,
S i
-

=g

\/Z(ﬁ‘Rl)z

m
=1 j=1

(4)

Seleccién del Portafolios de activos con riesgo

El portafolio de inversion se confor ma asignando p orcentajes diversos del
monto de inversion a determ  inados activos financieros. El portafolio
resultante, al igual que las ac ciones individuales, sera identific ado por e |
rendimiento medio y su riesgo asociado. La condicidn para la asignacion de
los porcentajes a cada activo financiero es que su suma debera igual al 100%.
El rendimiento y riesgo del portafolio de inversion se determinan con las
ecuaciones siguientes:

’ (®)
Rendimiento = ZWi R;
i=1

(6)

Donde Wi es el % de inversion en la accion i. Ri: Rendimiento promedio de la
accion i. oi: Riesgo o desviacion estandar de la accion i. pij: Correlacion entre
las acciones i, j. n: nimero de acciones

El problema de aplic ar estas ecuaciones es el nimero de acciones y los
porcentajes que analicemos. Por eje mplo, si se tiene n tres acciones y se va
analizar cada 10%, se tendra una com plejidad n® ya que se tiene que realizar
los célculos para cada po rcentaje, por tanto se ten drdn 1,000 aplicaciones.
Ahora, si se requiere que se analice para cada 1% se tendran 1X10° calculos.
Pero si se requiere analizar 10 acciones, la complejidad es de n'°, por lo que
hace al problema préacticamente no computable.
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3. Modelo matematico para seleccionar la cartera de inversion por medio
de la programacion lineal.

La programacién lineal es un proceso de optimizaciéon con una sola funcion
objetivo que se expresa matematicamente [7]. El adjetivo lineal significa que
todas las funciones del modelo y variables deben ser lineales. En el problema
de la seleccion de la ca rtera de inversion se tienen d os funciones objetivo, la
primera es maximizar el rendimiento y la segunda, no m enos importante que
la primera, es disminuir el riesgo.

Para la construccion de nuestro modelo matematico se consideraron los
aspectos sobresalientes de los modelos de Markowitz y de CAPM.

La seleccion de la cartera de inversion se hace en el momento t = 0, mientras
que en el siguiente momento t=1 se hace otra nueva seleccion. De esos dos
modelos consideramos la magnitud promedio del rendimiento y del riesgo.
Del modelo de Markowitz consideramos el planteamiento del problema de
optimizacién con un parametro en una restriccion, nuestro modelo lo hace de
forma similar, donde el parametro modifica la magnitud de la restriccion o las
restricciones para deter minar la solucion. Este problem a es similar al
knapsack problem con un parametro [9].

Del modelo de CAPM seguimos el procedimiento para la seleccion de la
cartera optima, el cual consiste de la diferencia minima entre el riesgo y el
rendimiento, ya que el riesgo generalmente es mayor al rendimiento.

Con nuestro modelo matematico eliminamos la dependencia de la covarianza,
ésta indica estadisticamente la relacion en el tie mpo entre el rendimiento de
dos acciones. En los modelos de Markowitz y CAPM, si la covarianza entre el
rendimiento de dos acciones es baja, entonces, es posible, que esas dos
acciones formen parte de la solucion, lo anterior de cierta forma indica que el
comportamiento del rendimiento entre ambas acciones no estan relacionadas.
Pero el que t engan una covarianza baja no nos muestra si esos rendim ientos
de esas dos acciones son estadisticamente independientes [10].

En los modelos anteriores solo se consid era el rendimiento y el riesgo de las
acciones, ignorando las variables e in dicadores disponibles en | a pagina de
Internet de la Bolsa Mexicana de Valores (BMV), alrededor de 23 [8 ]. La
duda ahora es ¢Que otras variables o indicadores tenemos que considerar en el
modelo? La respuesta puede ser: Todas las variables e indicadores publicados
en esa pagina, la inclusion de estas podria ser en conjunto, en form a
individual o una combinacion de ellas. El problema nuevo es definir cuales
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variables o indicadores tienen influenc ia en el pronéstico de la seleccion de
una cartera de inversion.

En este trabajo se decidio incluir solo una variable mas a las consideradas por
los modelos previos (rendimiento y riesgo), este es el precio de venta de la
accion. Ladecisién esa causa de que a partir de éste s e derivan las dos
variables recomendadas p or Markowitz y por el método CAPM. Una vez
definidas las variables, ot ro problema al cual nos enfrentam os es definir la
magnitud del parametro de las restricciones y sus cambios. Para esto hacemos
las suposiciones siguientes:

Primera suposicion. La cantidad de dinero requerida minima es el costo de la
accion mas barata, a partir de esta cantidad se llega a la cantidad de dinero de
la accion més cara.

Segunda suposicién. El riesgo minimo de la cartera de inversion es el riesgo
de la accion que tenga el menor de todas las acciones y éste variara hasta el
riesgo mas alto de la accion correspondiente.

Tercera suposicion. De forma similar a | a suposicion del riesgo, el
rendimiento minimo de la cartera de inversion es el rendim iento de la accion
gue tenga el menor rendimiento de todas las accio nes y éste variara hasta el
rendimiento mas alto de la accidn correspondiente.

Con las sup osiciones anteriores se formulo el modelo que se presenta a
continuacion:

n

Maximizar z, = Z; XiR; (7)

Sujeto a:

n
Z; X (PVi - PVmin ) < xl(PVmax - I:)Vmin)
1=
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n
Z:Xi(ci_cmin)S QLZ(Gmax_Gmin)
i=1

Donde x; es el deci mal de la accién i que debe comprarse y es una variable
real 0 <x; </, xi= 0 cuando la accién no forma parte de la cartera de inversion.

A1, A2: son variables que utilizamos para recorrer todo el espacio de soluciones
y su valor es 0 < A1,A2<1, Pv; es el precio de venta de la accion i.

3.2. El modelo de minimizar el riesgo es el siguiente:

n

Minimizar z, =) xci (8)
1=1

Sujeto a:

n
zxi (PVi - PVmin ) 2 xl(PVmax - PVmin )
i=1

n
z X (Ri - Rmin ) 2 A'Z(Rmax - Rmin )
i=1

Donde las variables son las mismas que en el problema de maximizar.

4. Seleccidon de la cartera de inversion.
La seleccion de la carter a de inversion se hace para las ac ciones de tres

empresas, donde la solucion de los modelos mateméticos de maximizacion del
rendimiento (7) y minimizacion del riesgo (8) se resuelven
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independientemente uno del otro con el método SIMPLEX, para lo cual se
utilizo el programa WINQSB.

De la pagina de Internet de la BMV se eligieron las acciones de 3 diferentes
empresas que regularmente se encuentran a la alza o entre las mas negociadas.
Los datos considerados de las acciones son de Julio del 2005a Febrero de
2007, los valores del rendimiento y la desviacién estandar se obt uvieron con
las ecuaciones (2) y (3), y sus valores se muestran en la tabla 1.

Tabla 1. Rendimiento y riesgo de las empresas de julio 2005 a febrero 2007

Variable Empresa Rendimiento | Precio  de | Riesgo
(%) venta
(%)
X1 GMEXICOB | 5.053 76.00 9.289
X2 WALMEX YV | 2.230 39.67 5.985
X3 GMODELOC | 2.016 59.11 5.381

Es importante observar que el riesgo es mayor al rendimiento, lo que implica
que el mayor rendimiento con el menor riesgo se encontrara cuando la
diferencia entre ambas es la menor.

Resultados del problema de maximizacién del rendimiento

Los resultados obtenidos se muestran en la figura 1 y en la tabla 2
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Figura 1. Gréfica del rendimiento 6ptimo para diferentes A1y A»

Tabla 2 Rendimiento 6ptimo para diferentes A1 y A,

A1

42=0.1

42=0.2

42=0.3

42=0.4

42=0.5

42=0.6

42=0.7

42=0.8

42=0.9

42=1.0

0.1

2.1591

2.2012

2.2433

2.3197

2.3197

2.3197

2.3197

2.3197

0.2

2.4012

2.4433

2.4851

2.5274

2.5695

2.6116

2.6234

2.6234

2.6234

2.6234

0.3

2.5123

2.7274

2.7695

2.8116

2.8536

2.8857

29271

2.9271

2.9271

29271

0.4

2.5123

2.7946

3.0536

3.0957

3.1378

3.1799

3.2219

3.2308

3.2308

3.2308

0.5

2.5123

2.7946

3.0769

3.3592

3.4219

3.4640

3.5061

3.5345

3.5345

3.5345

0.6

2.5123

2.7946

3.0769

3.3592

3.6415

3.7481

3.7902

3.8323

3.8382

3.8362
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0.7

2.5123

2.7946

3.0769

3.3592

3.6415

3.9238

4.0744

4.1164

4.1419

4.1419

0.8

2.5123

2.7946

3.0769

3.3592

3.6415

3.9238

4.2061

4.4006

4.4426

4.4456

0.9

2.5123

2.7946

3.0769

3.3592

3.6415

3.9238

4.2061

4.4884

4.7268

4.7493

1.0

2.5123

2.7946

3.0769

3.3592

3.6415

3.9238

4.2061

4.4884

4.7707

5.0530

Resultados del problema de minimizacidn del riesgo

Los resultados se muestran en la figura 2 y en la tabla 3.

Tabla 3 Riesgo minimo para diferentes A1y Az

A

42=0.1

22=0.2

22=0.3

2:=0.4

42=0.5

42=0.6

A2=0.7

22=0.8

22=0.9

22=1.0

0.1

5.7718

5.7718

5.7718

5.7718

J71

5.9266

6.7672

7.6078

8.4484

9.2890

0.2

6.1626

6.1626

6.1626

6.1626

6.1626

6.1626

6.7672

7.6078

8.4484

9.2890

0.3

6.5534

6.5534

6.5534

6.5534

6.5534

6.5534

6.7672

7.6078

8.4484

9.2890

0.4

6.9442

6.9442

6.9442

6.9442

6.9442

6.9442

6.9442

7.6078

8.4484

9.2890

0.5

7.3350

7.3350

7.3350

7.3350

7.3350

7.3350

7.3350

7.6078

8.4484

9.2890

0.6

7.7258

7.7258

7.7258

7.7258

7.7258

7.7258

7.7258

7.7258

8.4484

9.2890

0.7

8.1166

8.1166

8.1166

8.1166

8.1166

8.1166

8.1166

8.1166

8.4484

9.2890

0.8

8.5074

8.5074

8.5074

8.5074

8.5074

8.5074

8.5074

8.5074

8.5074

9.2890

0.9

8.8982

8.8982

8.8982

8.8982

8.8982

8.8982

8.8982

8.8982

8.8982

9.2890

1.0

9.2890

9.2890

9.2890

9.2890

9.2890

9.2890

9.2890

9.2890

9.2890

9.2890
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Figura 2. Grafica del riesgo minimo para diferentes A1 y A2

De lastablas2 y 3 seobtienelam enor diferencia entre el riesgo  y el
rendimiento, de forma similar a como se hace en la seleccién de la cartera de
inversion con el modelo CAPM. Es im portante notar que en cada uno de los
problemas, de maximizacion del rendimiento y minimizacion del riesgo, se
determinan los valoresd e A1y A2, las cuales son diferentes para cada
problema y corresponden a distintos porcentajes de cada una de las acciones.
En lafigura 3 y en la tabla 4 se m uestran los resultados de las diferencias
entre el rendimiento y el riesgo.
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Tabla 4. Diferencias entre el riesgo y rendimiento

1

4:=0.1

22=0.2

22=0.3

2:=0.4

42=0.5

22=0.6

A2=0.7

22=0.8

22=0.9

22=1.0

0.1

3.6127

3.5706

3.5285

3.6069

4.4475

5.2881

6.1287

6.9693

0.2

3.7614

3.7193

3.6772

3.6352

3.5931

3.5510

4.1438

4.9844

5.8250

6.6656

0.3

4.0411

3.8260

3.7839

3.7418

3.6998

3.6577

3.8401

4.6807

5.5213

6.3619

0.4

4.4319

4.1496

3.8906

3.8485

3.8064

3.7643

3.7223

4.3770

5.2176

6.0582

0.5

4.8227

4.5404

4.2581

3.9758

3.9131

3.8710

3.8289

4.0733

4.9139

5.7545

0.6

5.2135

4.9312

4.6489

4.3666

4.0843

3.9777

3.9356

3.8935

4.6102

5.4508

0.7

5.6043

5.3220

5.0397

47574

4.4751

4.1928

4.0422

4.0002

4.3065

51471

0.8

5.9951

5.7128

5.4305

5.1482

4.8659

4.5836

4.3013

4.1068

4.0648

4.8434

0.9

6.3859

6.1036

5.8213

5.5390

5.2567

4.9744

4.6921

4.4098

41714

4.5397

1.0

6.7767

6.4944

6.2121

5.9298

5.6475

5.3652

5.0829

4.8006

4.5183

4.2360
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Figura 3. Gréfica de diferencias entre el rendimiento y riesgo

En la gréfica 3 se aprecia que existe u n area donde la diferencia es minima,
mientras que en latabla 4 se deter minan los valoresde A1 y A2 paraesa
diferencia. Los valores de esas variables corresponden a diferentes porcentajes
de cada una de las acciones, los que se m uestran en la tabla 5. En el renglon
tres de esa misma tabla se muestran los porcentajes obtenidos con el modelo
CAPM, mientras que en el renglén  cuatro se muestran los valores del
rendimiento y riesgo sin considerar la “amortiguacion” dada por los valores
de covarianza baja.
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Tabla 5. Comparacion de los resultados del modelo matematico y el CAPM

Modelo X1 X X3 Diferencias
Sumas
(%) (%) (%) (%) (%)
Minimizacion | Contribucion | 10.00 0.000 90 100
del riesgo
REND 0.505 0.000 1.814 2.320 3.452
RIESGO 0.929 0.000 4.843 5.772
Maximizacion | Contribucion | 7.920 13.44 78.64 100.0
del
rendimiento | REND 0.400 |0.300 1.585 2.285 3.486
RIESGO 0.736 0.804 4,232 5772
CAPM Contribucién | 30.00 40.00 30 100
REND 1.5159 |0.892 0.6048 3.0127 |1.9712
RIESGO |- |- |- 4.9839
CAPM  con| Contribuciéon| 30.00 |40.00 30 100
valor real del
riesgo al REND 1.5159 |0.892 0.6048 3.0127 |3.7823
momento t=0 rpieeen (27867 23940 |1.6143 | 6.7950

Los resultados de la tabla 5 nos muestran, renglén 3 y 4, que el considerar la
covarianza como una variable para determ inar una cartera de inv ersion no es
la mejor, si Unicamente nos basamos en la diferencia real entre el rendim iento
y el riesgo de la cartera de inversion en el tiem po t=0. Con ese porcentaje d e
riesgo real es posible obtener rendimientos mayores, como se puede observar
en la tabla 3, donde los v alores con ese riesgo pueden tener un rendim iento
entre 3% y 4% (11).

Los resultados de la tabla 5 ta mbién nos muestra que en el ti empo cero la
mejor cartera de inversion estd dada por la funcién de m inimizacién del
riesgo, si nos basamos en la menor diferencia, la cua I es ligeramente inferior
que la diferencia obtenida del problem a de maximizacion del rendimiento de
0.034%.
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Es importante resaltar que los porcentaj es de cada accion son diferentes para
cada solucion del problema de la seleccién de la cartera de inversion. Lo cual
era de esperarse ya que las variables son reales y admiten una cantidad infinita
de soluciones

5. Conclusiones

Se puede concluir que e | planteamiento de los modelos matematicos de
maximizacion del rendimiento, m inimizacién del ri esgo y los criterios para
elegir una cartera de inversion nos pro porciona los resultados suficientes para
seleccionar los porcentajes de compra de las acciones que forman una cartera
de inversion.

Con los modelos matematicos presentados en este trabajo que no dependen de
la magnitud de las covarianzas entre los rendimientos de las acciones, nos
proporcionan mas elementos reales y no estimados para tomar la decision de

gue acciones seleccionar en el tiempo t = 0.

Los resultados nos muestran que la rest riccion de la seleccion del precio de
venta de la accion es acertada y Gtil para modelar matematicamente problemas
de inversion en la Bolsa Mexicana de Valores.
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