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PROPOSITO DE LA INVESTIGACION

En este trabajo se pone en practica uno de los mas novedosos
avances en técnicas de seleccion de carteras, aplicandolo a la Bolsa de
Madrid durante el periodo 1992-1997. Con esta avanzada técnica
intentamos obtener una cartera Optima en conjunciéon con las
preferencias del inversor sea cual sea su perfil de utilidad, respecto a

las variables rentabilidad y riesgo.

FUENTES DE DATOS

La informacion requerida ha sido facilitada por el Servicio de
Estudios de BolsaMadrid e InfoBolsal! en soporte magnético y a través

de la red Internet. Esta informacion incluye los siguientes datos:

e Cotizaciones diarias correspondientes a 142 valores bursatiles del

mercado continuo espanol.

e Ampliaciones de capital correspondientes a los 142 valores

considerados.

e Cotizaciones de los derechos de suscripcion para cada uno de dichos

valores.

e Dividendos pagados por las sociedades consideradas en el periodo de

estudio.

La serie historica comprende observaciones diarias extendidas a

72 meses desde primero de enero de 1992.

METODOLOGIA

Recurriremos a las técnicas mas recientes de seleccion de
carteras tal como se han investigado en la MPT y en los trabajos sobre
funciones de utilidad compromiso publicados en la literatura de analisis

multicriterio.

! http://www.infobolsa.es/home.htm
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Las herramientas multicriterio permiten acotar un portafolio
optimo (o en ciertos casos un numero reducido de portafolios), ya sobre
una frontera tradicional, ya sobre tipos especiales de fronteras
“rentabilidad-riesgo”. En otras palabras esta metodologia se puede
implementar en un framework donde se confronten una medida de
rentabilidad con otra medida de riesgo, ya que ambas variables son

decisivas en seleccion de carteras.

Dentro de la metodologia que se apoya en el analisis
multicriterio, y especialmente, en las funciones de utilidad-compromiso,
el problema selectivo del portafolio se aborda, siguiendo dos modelos de
comportamiento inversor. El primero de estos modelos se refiere a un
inversor estandar, definiendo la figura del inversor estandar como la de
un agente econémico cuyas preferencias respecto a la rentabilidad y al
riesgo responden a una fisonomia de individuo estadistico moda o bien,
de individuo estadistico promedio. Sin duda, el agente econémico sera
seguramente un inversor institucional, en la linea de los fondos de

inversion mobiliaria.

El segundo modelo concierne a un agente economico, cuyas
preferencias aparecen sesgadas hacia la rentabilidad o, por el contrario,
hacia el riesgo. En el primer caso, hablaremos de inversor agresivo,
mientras que en el segundo caso nos referiremos a este agente
llamandole inversor cauteloso o inversor conservador. Analogamente a
la figura del inversor estandar, habra que entender al inversor sesgado
como un agente institucional en la mayoria de los casos. Se tratara, ya
de un fondo de inversion cuyo objetivo consiste en ofrecer portafolios
atrayentes para una clientela de inversores conservadores, (temerosos
por los posibles riesgos de su aventura), ya de un fondo de inversion
que ofrece carteras arriesgadas pensando en una clientela que prefiere
aventurarse hasta ciertos limites con el objetivo de conseguir altas

rentabilidades.
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ESTRUCTURA Y CONTENIDOS PRINCIPALES

La presentacion del trabajo ha sido elaborada en cuatro partes
bien diferenciadas. En la primera parte, se hace una introduccion
completa al entorno aplicativo en donde se tratara la participacion de
los agentes activos y pasivos del mercado secundario. Este tema se
tratara en los capitulos segundo y tercero. También se introducira el
funcionamiento interno de la Bolsa de Madrid en el cuarto capitulo.
Para acabar, en el quinto y ultimo capitulo de esta primera parte del
trabajo se introduciran los indices mas usuales del mercado bursatil

madrilefio.

La segunda parte de la tesis se introduce de lleno en la literatura
cientifica de la materia, analizando los trabajos previos asi como
estudiando los modelos que pueden verse completados por la
metodologia multicriterio que aqui se emplea. Asi pues, en el sexto
capitulo trata una introduccion histérica a los modernos métodos de
seleccion de portafolios. En el siguiente capitulo, el séptimo, se analiza
con detalla el conocimiento y las tendencias de pensamiento actuales,
haciendo un profundo repaso a las teorias que mas defensores y
detractores tienen dentro de la moderna teoria del portafolio. En este
tema se introducen criterios que posteriormente se pondran en practica

en el capitulo del caso estudio.

La tercera parte coincide con el capitulo octavo. Es en este
capitulo en donde se detalla la metodologia multicriterio en la que se
basa este trabajo. Este capitulo es el mas especifico de la nueva

metodologia que se quiere introducir con este trabajo.

Para finalizar, la cuarta y ultima parte, agrupa el capitulo 9 y las
conclusiones finales. El capitulo noveno desarrolla el caso estudio en
toda su extension. Este capitulo se ve complementado por el CD Rom de
apéndices que ponen a disposicion del lector todos los datos utilizados

en el estudio. El resumen y las conclusiones para el conjunto de la tesis

Doctorando: David Pla Santamaria 13
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se inserta como parte independiente de los capitulos, al final del

trabajo, ocupando unas 16 paginas.

APLICABILIDAD

Como ya hemos dicho, la tesis pretende a los fondos de inversion
y otras entidades que existen actualmente en Espana para que puedan
implementar sus portafolios de un modo racional, seleccionando los
valores que se ofrecen en cada momento segun un modelo multicriterio

que permite la toma de decisiones en tiempo real.

Asi pues los clientes o destinatarios de la investigacion que aqui
se desarrolla son todas aquellas entidades que administren algun tipo
de fondo de inversion, sin restriccion con relacion a qué activos entran
a formar parte de las inversiones. Es decir, la metodologia es aplicable a
cualquier tipo de fondo de renta fija, variable, fondos inmobiliarios o
mobiliarios, incluso de activos de otros tipos diversos. No existe limite
siempre que se pueda calcular una medida de riesgo y una medida de

rentabilidad.

Las entidades que pueden beneficiarse de esta nueva
metodologia son: bancos, fondos de inversion, entidades gestoras,
sociedades de valores, sociedades de seguros, cajas de ahorro, cajas

postales, sociedades de crédito, mutualidades, grandes empresas, etc.

Como se vera en el desarrollo del trabajo, uno de los métodos
mas populares de los ultimos anos, es la estrategia del “tracking
portfolio”, la cual consiste en indexar el fondo de inversion de manera
que replique a un indice preseleccionado. En general, se demostrara

que este sistema de inversion no es eficiente.

El método aqui presentado resuelve este problema al no utilizar
la capitalizacion como criterio para seleccionar los pesos del portafolio.
La metodologia presentada en este trabajo, posee todas las ventajas de
la seleccion por minimizacion del riesgo, medido en este caso por la

varianza (aunque es viable cualquier otra medida del riesgo); y ademas,
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soluciona la segunda parte del problema de seleccion sobre la frontera
eficiente utilizando la metodologia compromiso que asegura una
reduccion drastica en la probabilidad de seleccionar un portafolio no

optimo.
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La version original de la tesis contaba con una primera parte que
versaba sobre el entorno aplicativo del modelo utilizado, es decir, sobre
la Bolsa de Madrid. Para esta edicion del trabajo se ha decidido
suprimir esta primera parte debido a que tanto el tribunal de tesis,
como el director, como el doctorando han considerado que no ayuda en
la comprension del modelo presentado como trabajo basico de esta

tesis.

PARTE IT

METODOLOGIA FINANCIERA Y ANALISIS MULTICRITERIO

Capitulo 6: Una perspectiva historica
Capitulo 7: La Moderna Teoria del Portafolio (MPT)

Capitulo 8: Programacion Compromiso en Seleccion de Portafolios

Capitulo 9: Caso Estudio: Aplicacion a la Bolsa de Madrid
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INTRODUCCION

En la década de los 50 y de los 60 un amplio segmento de la
comunidad de inversores e investigadores estaban interesados en el
concepto de “riesgo”, pero habia un problema, no existia una medida
especificada para el término. El modelo basico de seleccion de
portafolios, desarrollado por Harry Markowitz? 3, en 1952, derivaba el
retorno esperado para un portafolio de activos y una medida del riesgo
esperado asociada a ese retorno* 5. Markowitz mostraba que la varianza
del retorno esperado era una medida del riesgo que tenia significado
bajo una serie de asunciones racionales y no demasiado restrictivas y
derivo las formulas para el calculo de la varianza del portafolio. Esta
formulacion de la varianza del portafolio indicaba la importancia de la
diversificacion a la hora de reducir el riesgo y mostraba como
diversificar adecuadamente. El modelo de Markowitz se basaba en
varias asunciones que estan relacionadas con el comportamiento del

inversor:

1. Los inversores consideran cada inversion alternativa como
representada por una distribucion de probabilidad de los retornos

esperados sobre un periodo de inversion.

2. Los inversores maximizan la utilidad esperada de un periodo y
poseen curvas de utilidad que demuestran la disminucion de la

utilidad marginal de la riqueza.

3. Los individuos estiman el riesgo sobre la base de la variabilidad de

los retornos esperados.

2 Gitman L.J. and Joehnk M.K. (1996) Fundamentals of Investing, Harper Collins, New
York, 670-678.

3 Copeland T. E. and Weston J.F. (1988) Financial Theory and Corporate Policy,
Reading, Massachusetts, 87-92.

4 Markowitz H. (1952) “Portfolio Selection”, Journal of Finance, 7, 1.

SMarkowitz H. (1959) Portfolio Selection — Efficient Diversification of Investments New

Haven, Conn. Yale University Press.
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4. Los inversores basan sus decisiones Unicamente en los retornos
esperados y el riesgo; es decir, solamente en sus funciones de

utilidad y varianza (o desviacion tipica) de los retornos.

S. Para un nivel de riesgo dado, los inversores prefieren retornos
mayores a menores. De la misma forma, para un nivel de retornos

esperados dado, los inversores prefieren menos riesgo a mas riesgo.

Bajo estas asunciones, un solo activo o portafolio de activos es
considerado eficiente si no existe otro activo o portafolio de activos que
ofrezca un retorno esperado mayor con el mismo (o menor) riesgo, 0 mds

bajo riesgo con el mismo (o mayor) retorno esperado.

La medida de riesgo que Markowitz utilizaba era la varianza o la
desviacion tipica de los retornos esperados. Es una medida estadistica
de la dispersion de los retornos alrededor del valor esperado; es decir,
un valor mayor indica mas dispersion, siendo todos los demas factores
iguales. La idea es que cuanto mas dispersos los retornos, mas grande
es la incertidumbre de los mismos en cualquier periodo futuro. Otra
medida de riesgo es el rango de los retornos basada en la asuncion de
que un mas grande rango de retornos, desde el mas bajo hasta el mas
alto, significa mas incertidumbre en relacion a los retornos esperados

futuros.

En contraste a la utilizacion de medidas que analizan las
desviaciones de las expectativas, algunos autores opinan que el inversor
deberia Uilnicamente preocuparse por los retornos por debajo de sus
expectativas, desviaciones por debajo del valor medio. Una medida que
considera Unicamente esas desviaciones adversas es la semivarianza®.
Una extension de esta medida serian desviaciones menores que Cero o
retornos negativos. Ambas medidas implicitamente asumen que los
inversores quieren minimizar las posibilidades de obtener retornos por

debajo de la media. Similarmente, Zinbarg propuso el uso de la

6 Copeland T. E. and Weston J.F. (1988) Financial Theory and Corporate Policy,
Reading, Massachusetts, 120-121.

Doctorando: David Pla Santamaria 19
Director de Tesis: Enrique Ballestero Pareja



Modelos Multicriterio para la Seleccion de Portafolios en la Bolsa de Madrid

oportunidad de retornos negativos como medida de riesgo. Estas
oportunidades de retornos negativos son retornos por debajo de la tasa

libre de riesgo”.

Aunque hay numerosas medidas potentes de riesgo, se empieza
por describir aqui la varianza o desviacion tipica de los retornos, ya que
esta medida es bastante intuitiva, es una medida de riesgo correcta
para la mayoria de inversores y por ello ha sido la elegida para la

realizacion de este trabajo.

RETORNOS DEL PORTAFOLIO®

El retorno esperado de un portafolio de activos es simplemente
la media ponderada de los retornos esperados para los activos
individuales del portafolio. Se pueden definir los retornos individuales
de un activo de la siguiente forma:

_VE -VI +CF
R~ VI

siendo VF el valor final, VI el valor inicial y CF el cash flow del periodo®

10,

Los pesos son la proporcion del valor total para el activo. El
retorno esperado para un activo individual hipotético se calcula en la
Tabla 1. En este ejemplo, se asume que se han estimado las mismas

probabilidades para todos los retornos posibles.

7 Zinbarg E (1973) “Modern Approach to Investment Risk”, Financial Executive, 41, 2,
44-48

8 Copeland T. E. and Weston J.F. (1988) Financial Theory and Corporate Policy,
Reading, Massachusetts, 173-175.

9 Haugen R.A. (1997) Modern Investment Theory, Upper Saddle River, New Jersey, 68-
70.

10 Gitman L.J. and Joehnk M.K. (1996) Fundamentals of Investing, Harper Collins,
New York, 632-633.
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El retorno esperado para un activo individual con el conjunto de
retornos y probabilidades utilizadas en el ejemplo seria del 11 por
ciento. El valor esperado para un hipotético portafolio de cuatro activos

se muestra en la Tabla 2.

El valor esperado para el total del portafolio seria 11.5 por
ciento. El efecto de incluir o excluir algun valor del portafolio seria
facilmente cuantificable, dados los nuevos pesos basados en los
retornos esperados para cada uno de los activos. Este calculo de los
retornos esperados para el portafolio puede ser generalizado de la

siguiente manera:

E(Rx) = Zn:WiRi

i=1

Varianza (desviacion tipica) de los retornos

Ya se ha indicado que en este trabajo se utiliza la varianza como
medida de riesgo. Asi pues, en este punto se muestra el calculo de la
desviacion tipica de los retornos para un activo individual. Se considera
el computo de la desviacion tipica o varianza para un portafolio de

activos!l,

La varianza o desviacion tipica es una medida de la dispersion

de los posibles retornos (R;) con relacion a los retornos esperados [E(R))]:

Varianza (C0%) = Zn: Ei - E(Ri)]3i

i=1

donde P;es la probabilidad de los posibles retornos (Rj).

n 2
Desviacion  Tipica (C) = \/Z k-erR)_P
i=1
El calculo de la varianza y la desviacion tipica para los activos

individuales con riesgo de la Tabla 1 esta reflejado en la Tabla 3.

11 Haugen R.A. (1997) Modern Investment Theory, Upper Saddle River, New Jersey, 70-
71.
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Tabla 1
CALCULD DE LOS RETORNOS ESPERADOS PARA ACTIVOS INDIVIDUALES CON RIESGO
PROBABILIDAD RETORNO % RETORNO ESPERADD %
026 0.0% 0.02
026 0.1 0025
025 012 0.03
026 0.14 0,035
E(Ry=0.11
Tabla 2
CALCULOD DE LOS RETORNOS ESPERADDS PARA UN PORTAFOLIO DE ACTIVOS ARRIES GADOS
. RETORMO ESPERADO DEL VALOR RETORMNO ESPERADO DEL
PESO (Wi) % DE PROTAFOLIO ) PORTAFOLIO % (Wix )
02 0.0% 002
' 01 0025
E 012 003
02 014 0026
E(R)=0.11
Tabla 3
CALCULD DE LA VARIANZA PARA UN ACTIVO INDIVIDUAL CON RIESGO
RETORMO (A1) RETORNO ESPERADO £(R)) RIE(R]) JRI-E (R Fi [RI-E (RN
0.0g 011 00z 00003 025 0000225
01 011 -001 00001 025 0000025
01z 011 0. 00001 025 0 O0002E
014 o011 003 0.0003 025 0 000225

Antes de emprender la derivacion del riesgo del portafolio, es
necesario entender dos conceptos basicos en estadistica: covarianza y

correlacion.

Covarianza de retornos (Explicaciéon y Ejemplo)

La covarianza es una medida del grado al cual dos variables “se
mueven a la vez” a lo largo del tiempo. En el analisis de portafolios, lo
normal es que el valor relevante sea la covarianza de retornos en vez de
otras como los precios u otra cualquieral?. Si la covarianza entre los
retornos para dos activos es positiva, esto indica que los retornos
tienden a moverse en la misma direccion, al mismo tiempo, si la
covarianza es negativa, indica que los retornos tienden a moverse en

direcciones opuestas!s. La magnitud de la covarianza depende de las

12 Los retornos, por supuesto, pueden ser medidos de varias formas, dependiendo del
tipo de activo considerado.

13 Gitman L.J. and Joehnk M.K. (1996) Fundamentals of Investing, Harper Collins,
New York, 661-667.
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varianzas de las series individuales de retornos, asi como de la relacion

entre las series!?.

Tabla 4
CALCULD DE RETORNOS WENSUALES
TELEFONICA | BBV
PRECIO DE GIERRE | DIVIDENDO | RETORNO% | PREGIO DE GIERRE | DIVIDENDO | RETORNO %

ic-§1 1500 50 3560 200

ene-32 1550 3333 3850 $.146
fah-g2 1620 1936 3960 0.260
mar-32 1450 2632 4220 9,326
ahr-32 1450 2027 4350 3081
may-52 1490 2769 4250 -2.299
jun-82 1360 50 -5.369 4600 200 12941
-2 1370 0.735 4400 4348
agn-32 1350 -1.460 4650 5 632
sep-42 1310 -2 963 4360 4516
Dut§2 1300 0762 4990 2676
nov-32 1250 3346 5200 420
dic-52 1290 50 7200 5500 200 9615

La Tabla 4 contiene los precios de cierre mensuales y dividendos
para cotizaciones hipotéticas de Telefonica y BBV. Dados estos datos es
posible calcular los retornos mensuales para estos dos valores durante

el anno 1982.

La Figura 1 y la Figura 2 contienen los graficos de series
temporales de los retornos mensuales de los dos valores. Aunque parece
que las dos series de retornos se movieron en la misma direccion en
algunos meses, en otros meses parece que los retornos se mueven en
direcciones opuestas. El propodsito de la medida de la covarianza es

proveer una medida absoluta de su movimiento en el tiempo?>.

Para dos activos, iy j, la covarianza de los retornos mensuales

se define como:

cov, - & - E(Ri)]lj - E(Rj)g 1122 k- E(Ri)]tj - E(Rj):

i=1

14 Sharpe W. F. (1985) Investments, Prentice-Hall, New Jersey, 126-130.

15 Copeland T. E. and Weston J.F. (1988) Financial Theory and Corporate Policy,
Reading, Massachusetts, 161-184.
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Como puede verse, si los retornos para un valor estan por
encima de su media durante un periodo dado, y los retornos del otro
valor estan también sobre su media durante el mismo periodo, entonces
el producto de estas desviaciones a partir de la media seran positivas (es
decir, la covarianza sera un valor positivo). En contraste, si, durante un
mes dado, el retorno de Teleféonica estuviera por encima de su media y
el retorno del BBV estuviera por debajo de su media, entonces el
producto de estas desviaciones seria negativo. Si este movimiento
contrario ocurriera consistentemente, la covarianza entre los retornos

seria un valor negativo.

Por ejemplo, la Tabla 5 contiene los retornos antes expuestos
para Telefonica y BBV. Antes de ojear la tabla, uno podria esperar que
los retornos para ambos valores tuvieran una covarianza relativamente
pequena debido a las diferencias en los productos de estas dos
empresas. Los retornos esperados E(R) son la media aritmética de los

retornos mensuales.

1 12 1 12
E(R)= - 2R, and E(R)=_ 2R
12 12

t=1 t=1

jt

Todas las figuras (excepto las de la ultima columna) estan redondeadas

al segundo decimal mas proximo.

Figura 1
SERIE TEMPORAL DE RETORNOS PARA TELEFONICA
3 8.000 )
S 6.000 -
% 4.000 i\
2.000 - /'\
=
»n 0.000 2
S -4.000 -
& -6.000
PO R N Y N SN R O R N O
& & N v S R RS &
@ h Q ks Q& S > 2 ° N
Tiempo (Meses durante 1982)
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Figura 2

Retornos Mensuales

X N D SN o N &
0(\ & &’b' :5,0 (Q'b \\> N ,b,Q c)e’ O Q

Tiempo (Meses durante 1982)
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Tablas
CALCULO DE LA COVARIANZA DE LDS RETORNOS PARA TELEFONICA Y BBY
RETORMO MEMSLIAL %

MES-AN0 TELEFONICA, BEY RI-E(RI) RI-E(R)) [RI-ERIJRE(RI]
Bre-82 333 3146 2914 3682 14.335
feb-32 1936 0.260 1356 -4.224 5723
triar-52 -2 632 9.326 -2.051 4343 -9.932
abr-32 2027 3.0%1 1446 1403 2009
tridy-32 2.759 2299 3.339 -6.733 -22 649
un-32 -5.369 12 941 -4.73% 3458 -40.49%
jul-22 0.735 -4 24% 1316 -3 331 11 622
ago-52 -1 460 £ 542 -0479 1138 1053
sEp-22 -2 963 4516 -2 332 0.022 0077
Dot-32 0762 2 675 -0.132 -1.409 0,220
noy-§2 -2.446 4,208 -3.065 0275 0,599
dic-22 7.200 9615 7781 £.122 39.90%

5= 20538

Como ya se ha podido ver, el retorno medio mensual en
Telefonica fue de —0.581 por ciento y el retorno medio mensual para
BBV fue de 4.484 por ciento. De los resultados de la ultima columna,

podemos derivar la covarianza entre estos dos valores como sigue:
1
Cov, = —(~22.59) = —1.80
12

La interpretacion de un numero como —1.80 es dificil, es decir, ¢es
—1.80 un covarianza alta o baja? Sabemos que la relacion es, en general

negativa, pero no es posible ser mas especifico.

La Figura 3 muestra un diagrama de dispersion con los pares de
valores de Ri:y Rj enfrentados. Este diagrama muestra la naturaleza

lineal y el posible ajuste de la relacion.
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Figura 3
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Covarianza y correlacion

La covarianza se ve afectada por la variabilidad de las dos series

de retornos. Asi pues, la interpretacion de un numero como -1.80 es

dificil porque, si las dos series individualmente son muy volatiles, -1.80

puede no indicar una relacion lineal demasiado ajustada. Por otro lado,

si las dos series fueran muy estables, un valor de -1.80 podria ser

relativamente alto. Obviamente, lo que se necesita es “estandarizar” esta

covarianza para la variabilidad individual de las dos series de

retornos!%. Esto se hace de la siguiente manera:

donde:
rij= coeficiente de correlacion de los retornos

0. =desviacion estandar de Ry

o, = desviacion estandar de Rj

16 Sharpe W. F. (1985) Investments, Prentice-Hall, New Jersey, 127-129.
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_j N
ol=E ‘n -“E(R)Z ED) Izn _E(Ri)—i
t=1 N
N 2
ol =E ljt —E(Rj)iﬂz Iajt_E(RJ)—i
t=1 N

Como ya se ha mostrado, cuando se estandariza la covarianza
mediante las desviaciones estandar individuales, derivamos el
coeficiente de correlacion (r;), el cual solamente varia en el rango -1 a
+1. Un valor de +1 indicaria una relacion lineal perfecta y positiva entre
R; y Rj; es decir, los retornos de los dos valores se moverian juntos de

forma perfectamente lineal.

Tabla 6
CALCULO DE LA DESVIACION TIPICA DE LOS RETORNOS PARA TELEFONICA Y EBY
MES-AFID Rit-E(R]) [RI-E(RDT2 Ri-E(R) [RI-E(R)T2
EnE-22 2914 15320 3662 12412
feb-2 -1 355 1435 -4 224 17542
mar-£2 -2 051 4206 4543 2% 452
ahr-32 -1 448 092 1 403 1 969
may-52 2339 19151 6783 46002
jur-52 -4 788 22 929 2 45% 71530
jul-32 1316 1732 -2 %71 77.995
agn-32 0579 0773 1198 1436
sep-32 -2 382 £ ETS 0032 0001
oct-32 0182 0033 -1 509 2272
rioy-£2 -3.285 10662 0575 0076
dic-32 77%1 B0 539 5132 26,335
5= 136949 5= 283322

Para derivar esta medida estandarizada de la relacion, es
necesario calcular las desviaciones tipicas para las series individuales.
Anteriormente, ya se han realizado estos calculos en la Tabla 5. Ahora
obtenemos el cuadrado de cada uno de estos valores y los sumamos

como se ha mostrado en la Tabla 6, asi obtenemos:

1
of= E(136 949) =11.41 y

1
o= _"(283.322)=23.61
12

Asi pues:
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o, =11.41 = 3.38%
o =./23.61 = 4.86%

Por tanto, el coeficiente de correlacion entre los retornos para Telefonica

y BBV es:

_Covy  -180 _
r = = =-0.11
o0, (3.38)(4.86)

Como ya se ha dicho una correlacion de +1 indicaria una
correlacion positiva perfecta, un valor de -1 significaria que los retornos
se moverian en direcciones completamente opuestas, mientras que un
valor de O significaria que no existe relacion lineal alguna entre los
retornos. Esto querria decir que ellos estan incorrelacionados desde un
punto de vista estadistico; lo cual no implica que sean independientes.
El valor rj= -0.11 es significante aunque no es demasiado elevado si lo
comparamos con la correlacion que se obtiene entre algunos valores
pertenecientes al mismo sector industrial, donde las correlaciones

superan el 0.85.

Dada esta somera explicacion de los conceptos de covarianza y
correlacion, es posible considerar ahora la féormula para calcular la
desviacion tipica de los retornos para un portafolio de activos. Es
necesario ser capaz de calcular las desviaciones tipicas porque esta es
la medida de riesgo que se va a utilizar en este trabajo, aunque debe
quedar claro que para cualquier otra medida de riesgo distinta de la
varianza, la metodologia multicriterio que analizo en este trabajo es
aplicable. Como se ha indicado, la derivacion de la formula para el
calculo de la desviacion tipica de un portafolio de activos fue obtenida

por Markowitz.

Desviacion tipica de un portafolio

Anteriormente en este trabajo se presento la formula para el
retorno esperado de un portafolio de activos y se mostré que el retorno

esperado de un portafolio era simplemente la media ponderada de los
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retornos esperados de los activos individuales del portafolio; los pesos
son los porcentajes del valor del portafolio. (Ver, por ejemplo la Tabla 2).
En tales condiciones, es relativamente facil ver el impacto sobre el
retorno esperado del portafolio al anadir o sustraer un activo
determinado. Basandose en esto, uno puede asumir que es posible
determinar la desviacion tipica del portafolio de la misma forma, es
decir, calculando la media ponderada de las desviaciones tipicas para
los activos individuales. Pero lo cierto es que haciendo el calculo de esta
manera, el resultado no es correcto. Cuando Markowitz derivo la
formula general para la desviacion tipica de un portafolio, obtuvo lo
siguientel?:
O o = ZN:wizo*f + 2ZN: ZN:WinCov i
i=1

=1 j=1
i%]

donde:

o . =la desviacion tipica de los portafolios

port

w.” =los pesos de los activos individuales en el portafolio, donde

los pesos estan determinados por la proporcion de valor en el portafolio.

o? =la varianza del activo i
Cov ; =la covarianza entre los retornos para los activos iy j.

En otras palabras, esta formula indica que la desviacion tipica
del portafolio es una funcion de la media ponderada de las varianzas
individuales (en donde los pesos estan elevados al cuadrado), mas dos
veces las covarianzas ponderadas entre todos los activos del portafolio.
La clave reside en que la desviacion tipica del portafolio no abarca
Unicamente las varianzas, sino también las covarianzas entre los pares
de valores individuales. Ademas, puede ser demostrado que en un
portafolio con un gran numero de valores, esta formula puede

expresarse como la suma de las covarianzas. Esto indica que el factor

17 Sharpe W. F. (1985) Investments, Prentice-Hall, New Jersey, 645-646.
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relevante a considerar al sumar los activos a un portafolio con un
numero de otros activos no es la varianza del activo individual, sino su
covarianza ponderada con todos los demds activos en el portafolio. En
los siguientes ejemplos se considerara el caso mas simple de un
portafolio con dos activos. Es importante ver el impacto de covarianzas

distintas sobre el riesgo total (desviacion tipica) del portafolio.

PORTAFOLIO CON DOS ACTIVOS

Examinando el caso mas simple, en el cual Unicamente dos
activos son combinados para crear un portafolio, sirve para ilustrar los
calculos necesarios y ayuda a explicar la forma caracteristica de una
frontera eficiente. Debido a que el modelo de Markowitz asume que
cualquier activo o portafolio de activos pude ser descrito por solo dos
parametros, el retorno esperado y la desviacion tipica esperada de los
retornos, lo siguiente puede ser aplicado a dos activos individuales con
los parametros y coeficientes de correlacion indicados, o a dos
portafolios de activos con los mismos parametros y coeficientes de

correlacionls.

Igual riesgo y retorno

Considérese primero el caso en que ambos activos tienen el
mismo retorno esperado y la misma desviacion tipica de los retornos.

Como ejemplo, se supondra:
E(R;)= 0.2 E(o1)=0.1
E(Rz)= 0.2 E(c2)= 0.1

Para ver el efecto de covarianzas distintas (es decir, se suponen niveles
diferentes de correlacion entre dos activos), se considera el siguiente
ejemplo donde los dos activos tienen pesos iguales en el portafolio (W; =

0.50; W2 = 0.50) Asi pues, el unico valor que variara en los siguientes

18 Copeland T. E. and Weston J.F. (1988) Financial Theory and Corporate Policy,
Reading, Massachusetts, 26-37.
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ejemplos es la correlacion entre los retornos para los dos activos.

Recuérdese que:

Cov P rijO'iO'j

Asi, considérense los siguientes coeficientes de correlacion y
covarianzas alternativas. La covarianza sera igual a: (r;2)(0.1)(0.1) ya

que ambas desviaciones tipicas son 0.1.
1. r1.2=1.00 Covi2 = (1.00)(0.10)(0.10) = 0.01

2. r12=0.50 Covi2 = 0.005

3. r1.2=0.00 Coviz = 0.000
4. r;o=-0.50 Coviz =-0.005
5. r12=-1.00 Covig =-0.01

Ahora, si se calcula la desviacion tipica del portafolio en cada uno de

estos casos:

Recordar que:

N N N
C ot Zwizo.iz + 22 ZWinCOV i
i=1 i1 j=1
i*j

Por tanto, para el caso 1.:

T oiny = \/(0.5)2(0.10)2 +(0.5)?(0.1)° + 2(0.5)(0.5)(0.01) =

= ./(0.25)(0.01) + (0.25)(0.01) + 2(0.25)(0.01) =

= ./(0.0025 ) + (0.0025 ) + (0.50)(0.01) =

= ./(0.0050 ) + (0.0050 ) =

=4/0.01 =

=0.10

Como se ha mostrado, en este caso los retornos para los dos activos
estan perfectamente correlacionados, por tanto la desviacion tipica para
el portafolio es la media ponderada de las desviaciones tipicas

individuales, y no se produce ningun beneficio real al combinar los dos
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activos; son como un solo activo ya que sus retornos se mueven

idénticamente.

Pasamos al caso 2. en donde r;.2 es igual a 0.50.

o = ./(0.5)*(0.10)* + (0.5)*(0.1)* + 2(0.5)(0.5)(0.05) =

port (B)

= /(0.0025 ) + (0.0025 ) + (0.50)(0.05) =

= /(0.0050 ) + (0.0025 ) =

=4/0.0075 =
= 0.0866

Como puede verse mediante simple comparacion con el ejemplo
anterior, Caso 1., el Ginico término que cambia en el computo ha sido el
ultimo (Cov;.9) el cual pasa de 0.01 a 0.005. El resultado de esto ha sido
que la desviacion tipica ha disminuido cerca de un 13 por ciento desde
0.10 hasta 0.0866. Hay que recordar que el retorno esperado no ha
variado ya que este se define como la media ponderada de los retornos

esperados individuales; es decir, es igual a 0.20 en ambos casos.
Operando de la misma forma, se obtendra o, =0.0707 y
o o« =0.50 para los casos 3. y 4. respectivamente.
En el ultimo caso, en donde las correlaciones entre los dos

activos es -1.00, resulta ser en donde mejor se pueden ver los

beneficios de la diversificacion.

O o) \/(0.5)2(0.10)2 +(0.5)?(0.1)° + 2(0.5)(0.5)(—0.01) =

= ./(0.0025 ) + (0.0025 ) + (0.0025 ) + (0.5)(~0.01) =

= ./(0.0050 ) + (=0.0050 ) =

=0
En este ultimo caso, el término de la covarianza hace desaparecer
exactamente la varianza de los términos individuales, y de este modo la
desviacion tipica del portafolio es cero. Este seria un portafolio sin

riesgo. Un grafico de tal comportamiento se puede ver en la Figura 4.
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Figura 4
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El resultado de una correlacion perfectamente negativa es que el
retorno medio para los dos activos combinados a lo largo del tiempo es
igual a la media para cada uno de ellos, y no existe variabilidad de los
retornos para el portafolio. Los retornos sobre y por debajo de la media
para cada uno de los activos son completamente compensados por el
retorno del otro activo, por lo tanto no existe variabilidad en los retornos
totales del portafolio; es un portafolio sin riesgo ya que no existe
incertidumbre en cuanto a los retornos. La combinacion de dos activos
con correlacion perfectamente negativa produce el beneficio maximo de

la diversificacion, elimina el riesgo.

Figura 5
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El grafico de la Figura 5 muestra la diferencia en el conjunto
riesgo-retorno para estos cinco casos. Como se ha dicho, el Unico
impacto del cambio en la correlacion es el cambio en la desviacion tipica
de un portafolio que contenga los dos activos. En la medida que se
combinen activos que no estén perfectamente correlacionados, no se
afecta el retorno esperado del portafolio, aunque si que podemos reducir
el riesgo del portafolio (su desviacion tipica) hasta conseguir la
combinaciéon 6ptima en la que existe correlacion perfectamente negativa

y se elimina el riesgo.

Combinacion de valores con retornos y riesgos distintos

La explicacion previa indicaba qué ocurria cuando se
combinaban dos activos con el mismo retorno esperado y desviacion
tipica, y la tinica diferencia era el coeficiente de correlacion (covarianza)
entre los activos. En esta seccion se consideraran dos activos (o
portafolios) que han tenido diferentes retornos esperados y desviaciones
tipicas individuales. Se mostrara qué ocurre cuando variamos las

correlaciones entre ellos. Supondremos lo siguiente:

Valor E(R) W; o? o
1 0.10 0.50 0.0049 0.07
2 0.20 0.50 0.0100 0.10

Se considerara el mismo conjunto de coeficientes de correlacion
anterior, con un conjunto diferente de covarianzas de la siguiente

manera:
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Caso Coeficiente de Covarianza
correlacion (oo,
A +1.00 0.0070
B +0.50 0.0035
C 0.00 0.0000
D -0.50 -0.0035
E -1.00 -0.0070

Como estamos suponiendo que la proporcion (pesos) en todos los
casos es la misma (0.50, 0.50), el retorno esperado en todas las

instancias sera:
E(Rport) = 0.50(0.10)+0.50(0.20) = 0.15

La desviacion tipica para el Caso A sera:

= J(o.5)2(0.7)2 +(0.5)?(0.1)* + 2(0.5)(0.5)(0.0070 ) =

o
port (A)

= ./(0.25)(0.0049 ) + (0.25)(0.01) + (0.5)(0.0070 ) =

=4/0.007225 =

=0.085

De nuevo, se muestra que en el caso de correlacién positiva perfecta, la
desviacion tipica del portafolio es la media ponderada de las

desviaciones de los activos individuales:
(0.50)(0.070)+(0.50)(0.10)=0.085

Obviamente, a medida que cambiamos los pesos, la desviacion tipica
cambiaria de modo lineal. Esta propiedad se enfatiza ya que es
importante en la introduccion a los modelos CAPM (Capital Asset

Pricing Models), los cuales intentan, entre otras cosas, profundizar en el
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trabajo de Markowitz. Para los casos B,C,D y E, la desviacion tipica

para el portafolio seria como sigue!®:

= /(0.001225 )+ (0.0025 ) + (0.5)(0.0035 ) =

= 4/0.005475 =

=0.07399

o
port (B)

= ./(0.001225 ) + (0.0025 ) + (0.5)(0) =

=4/0.003725 =

= 0.0610

o
port (C)

= ./(0.001225 ) + (0.0025 ) *+ (0.5)(—0.0035 ) =

=4/0.0019755 =

= 0.0444

o
port (D)

= /(0.001225 ) + (0.5)(—0.0070 ) =

= 4/0.000225 =

=0.015

o
port (E)

Indicar que en este conjunto de ejemplos, con correlacion negativa
perfecta, la desviacion tipica del portafolio no es cero. Esto se debe a
que los diferentes ejemplos tienen pesos iguales, pero las desviaciones

tipicas individuales no son iguales.

La Figura 6 muestra los resultados para los dos activos
individuales y el portafolio de los dos activos bajo la suposicion de
coeficientes de correlacion diferentes como realizado en los casos A,
hasta E. Como antes, los retornos esperados no cambian debido a que
las proporciones se hacen todas (0.50, 0.50), de forma que todos los

portafolios caigan a lo largo de la linea horizontal de retorno R = 0.15.

Cambio de pesos

Si se cambiaran los pesos de los dos activos para un coeficiente
de correlacion dado, se derivarian una serie de combinaciones las

cuales trazarian una elipse que naceria en el valor dos, atravesaria el

19 En todos los ejemplos siguientes, se saltaran algunos pasos debido a que ya ha

quedado claro que tnicamente el Gltimo término es el que varia.
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punto (0.50, 0.50) y finalizaria en el valor uno. Para demostrar esto, se
considera el Caso C en el cual el coeficiente de correlacion es cero (lo

cual simplifica los calculos), y se cambian los pesos de la siguiente

forma:

Caso Wi W E(R))
F 0.20 0.80 0.18
G 0.40 0.60 0.16
H 0.50 0.50 0.15
I 0.60 0.40 0.14
J 0.80 0.20 0.12

Figura 6
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En los casos F, G, I y J, las desviaciones tipicas serian (el ¢ para

el portafolio H es ya conocido):

= J(o.20)2(0.07)2 +(0.80)%(0.10)% +2(0.20)(0.80)(0) =

o
port (F)

= ./(0.04)(0.0049 ) + (0.64)(0.01) + 0 =

=4/0.006596 =

=0.0812
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= /(0.40)2(0.07)2 +(0.60)%(0.10)* + 2(0.40)(0.60)(0) =

O =
port (G) A\

=4/0.004384 =

= 0.0662

T " \/(0.60)2(0.07)2 +(0.40)%(0.10) + 2(0.60)(0.40)(0) =

=4/0.003364 =

= 0.0580

= \/(0.80)2(0.07)2 +(0.20)%(0.10)? + 2(0.80)(0.20)(0) =

o =
port (J)

=4/0.003536 =

= 0.0595

Asi pues, los pesos alternativos, suponiendo las mismas

correlaciones, indican las siguientes combinaciones riesgo-retorno:

Caso W; W2 E(Ry) E(o .. )
F 0.20 0.80 0.18 0.0812
G 0.40 0.60 0.16 0.0662
H 0.50 0.50 0.15 0.0610
I 0.60 0.40 0.14 0.0580
J 0.80 0.20 0.12 0.0595
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Figura 7a
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Una representacion grafica de lo que estas combinaciones
suponen en términos de retorno y riesgo se puede ver en la Figura 7ay
Figura 36b. Estas figuras representan la misma curva desde las dos
vertientes, el riesgo y el retorno. Es posible derivar una curva completa

simplemente variando los pesos mediante pequenos incrementos.

Como se puede observar, la curvatura de la funciéon en los

graficos dependera de la correlacion entre los dos activos o portafolios.
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En el caso en que r; = 1, las combinaciones se situarian sobre un linea
recta entre los dos activos. Si se dibujan las posibles combinaciones
cuando se asume que r; = -1, el grafico el grafico resultara mas curvado
que el de la Figura 7a y Figura 36b, e incluso llegaria a tocar el eje
donde se representan los retornos E(R) (el riesgo seria cero en este

caso).

Si se examinan un numero mas grande de activos y se derivan
las curvas suponiendo todas las posibles combinaciones de pesos, se

obtendria un grafico como el de la
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Figura 8, si solo se consideraran combinaciones de dos activos o

portafolios.

La curva envolvente que contiene las mejores de todas estas
combinaciones se denomina la frontera eficiente. Mas especificamente,
la frontera eficiente es aquel conjunto de portafolios que tiene el retorno
mdximo para cada nivel de riesgo, o el minimo riesgo para cada nivel de
retorno. Un ejemplo de esta frontera esta expresado en la Figura 8.9.
Como puede verse, el conjunto de portafolios de la frontera eficiente
domina todos los portafolios debajo de esa frontera. En detalle, cada
uno de los portafolios sobre la frontera, cumple alguna de las dos
siguientes condiciones: (a) tiene mas retorno para un mismo riesgo o (b)
sufre un menor riesgo para el mismo retorno, que cualquiera de los
portafolios situados por debajo de la frontera. Por ejemplo, el portafolio
A domina el portafolio C porque tiene el mismo retorno pero mucho
menos riesgo. El portafolio B domina el portafolio C porque tiene el
mismo riesgo pero un retorno inferior. Debido a los beneficios de la
diversificacion entre activos que no estan correlacionados de forma
perfecta, se puede afirmara que la frontera eficiente estara formada por
portafolios, con la posible excepcion de los dos puntos extremos (es

decir, el activo con mas alto retorno y el activo con menor riesgo).
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Figura 8

E(R)

Desviacion Tipica

De este modo los inversores, decidiran donde colocarse sobre la
frontera basandose en su propia funcion de utilidad y actitud frente al
riesgo. Los inversores seleccionaran uno de los portafolios sobre la
frontera basandose en sus preferencias respecto al riesgo. Ningun
portafolio situado sobre la frontera eficiente resulta dominado por algun
otro portafolio. Todos ellos tienen diferentes niveles de retorno y riesgo,
y el retorno crece con el riesgo durante toda la longitud de la frontera
que utilizaremos para la aplicacion del teorema objeto de estudio en

este trabajo.

Figura 9
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LA FRONTERA EFICIENTE Y LA UTILIDAD DEL INVERSOR

Una vez se ha derivado la frontera eficiente para portafolios
construidos con los valores objeto de estudio, el inversor tiene que
tomar una decision. La frontera eficiente le mostrara el portafolio que
ofrece el maximo retorno posible para cada nivel de riesgo (o el minimo
riesgo posible para cada nivel de retorno exigido). La curva de la

frontera eficiente, como puede verse en la

Figura 9, tiene una forma que provoca que cuando un inversor
quiere obtener un mayor rendimiento, también debera asumir un mayor

riesgo. La pendiente de la frontera eficiente29:

port )

AE(R

AE(O'pon )

decrece sostenidamente a medida que se mueve hacia arriba. Esto
implica la necesidad de asumir cada vez un mayor incremento de riesgo

a medida que se le demandan incrementos iguales de retorno.

Las curvas de utilidad para un individuo especifican las
relaciones trade-off que éste esta dispuesto a aceptar entre retornos
esperados y riesgo. Las funciones de utilidad de un individuo se utilizan
conjuntamente con la frontera eficiente para determinar qué portafolio
es el mejor, dadas las preferencias del inversor. Dos inversores no
seleccionaran el mismo portafolio del conjunto eficiente a menos que
sus curvas de utilidad sean idénticas. En la Figura 10, dos conjuntos de
curvas de utilidad se han dibujado, junto con la frontera eficiente. Las
curvas denominadas U; son para un inversor adverso al riesgo (con
Us>U>>U;). Estas curvas son bastante pronunciadas e indican que el
inversor no tolerara demasiado riesgo adicional para obtener retornos

adicionales. El inversor es indiferente a cualquier combinacion E(R),

20 Copeland T. E. and Weston J.F. (1988) Financial Theory and Corporate Policy,
Reading, Massachusetts, 169, 170, 172, 179, 333.
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E(o ) que residan a lo largo de una curva especifica de utilidad?! (por

ejemplo Uj).

Figura 10

SELECCION DEL PORTAFOLIO OPTIMO

E(R)

Desviacion Tipica

Las curvas denominadas U’y (U’3>U2>U’;) son las
correspondientes a un inversor menos adverso al riesgo. Este esta
dispuesto a tolerar un poco mas de riesgo para obtener un retorno
esperado mas alto; por tanto, elegira un portafolio con mas alto riesgo y
retorno esperado que el que elegira el inversor cuyas curvas de

indiferencia son descritas por U;, Uz, Us.

El portafolio 6ptimo es el portafolio eficiente con la utilidad mas
alta. Este se encuentra en el punto de tangencia entre la frontera
eficiente y la curva con la mas alta utilidad para un inversor dado. Para
el inversor mas conservador, el punto de tangencia esta en el punto
donde la curva U: toca la frontera eficiente, punto X en la Figura 8.10.
El otro inversor, debido a que es menos adverso al riesgo, elegiria
portafolio Y, el cual tiene mayor valor que el punto X en ambas
dimensiones, el retorno esperado y el riesgo (desviacion tipica). Asi

pues, dadas sus respectivas actitudes hacia el riesgo y el retorno, es

21 Copeland T. E. and Weston J.F. (1988) Financial Theory and Corporate Policy,
Reading, Massachusetts, 77, 102.
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perfectamente logico que estos dos inversores elijan diferentes

portafolios del conjunto eficiente.

Aqui es donde reside el problema que se intenta resolver en este
trabajo. Dadas las infinitas funciones de utilidad que pueden tener los
inversores, no podemos conocer el punto de tangencia entre la frontera
eficiente y la curva de utilidad a menos que conozcamos qué funcion
explicita de utilidad posee el inversor, suposicion bastante poco

realista??.

Con la metodologia utilizada en este trabajo, podemos acotar la
parte de la frontera eficiente en donde cualesquiera funcion de utilidad,
que cumpla una serie de condiciones muy poco restrictivas, sera
tangente a la frontera. A partir de esta acotacion podemos seleccionar
una cartera dentro de un conjunto de posibilidades mucho mas

concreto.

22 Gitman L.J. and Joehnk M.K. (1996) Fundamentals of Investing, Harper Collins,
New York, 672-673.
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LA COMPLEJIDAD DE LOS MERCADOS FINANCIEROS

La Evolucion de la Practica Inversora

Periodo anterior a la década de los 70

A lo largo de toda la primera mitad de todo este siglo y hasta
bien entrada la segunda mitad, aproximadamente hasta la década de
los 70, los inversores utilizaban exclusivamente el analisis de valores
para tomar sus decisiones de seleccion de inversiones. Los managers o
administradores de los portafolios dependian de una manera decisiva de
los economistas, analistas fundamentales y analistas técnicos para

realizar su trabajo.

En este sistema de seleccion de carteras a cuatro bandas el
economista aportaba su vision general de la economia y de las
interelaciones macroeconémicas que pudiesen afectar a las distintas
inversiones. El analista fundamental aportaba las previsiones de
crecimiento de la empresa basandose, sobre todo, en las cuentas
anuales de las empresas23, auditorias y noticias sobre politicas
empresariales que pudieran filtrarse al exterior de la empresa. El
analista técnico estudiaba la evoluciéon de los precios de cotizacion de
las acciones de las empresas y obtenia previsiones sobre el

comportamiento futuro del valor24.

Por ultimo, la finalidad del manager era principalmente aglutinar
la informacion que le llegaba de los otros tres departamentos indicados

y basar decisiones en la informacion recogida.

La razon por la que se seguia el método antes indicado tiene

explicacion logica. Durante todo este tiempo, la creencia era que una

23 Ballestero E., Pla-Santamaria D., Garcia A., Pico A. y Gadea J.E. (1999) Auditoria
Evaluatoria de Sociedades. Dossat. Madrid.

24 Un estudio de calidad sobre los sistemas utilizados en este tipo de analisis se puede
encontrar en Edwads, R. and Magee, J. (1989) Andilisis Técnico de la Tendencia de los

Valores, Gesmovasa, Madrid.
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sola persona no era capaz de tener todo el conocimiento necesario para
poder seleccionar una cartera de valores en los que invertir. La
dificultad se centraba entonces en encontrar una persona o
departamento que fuera capaz de aglutinar todo la informacion que los
departamentos de economia, analisis fundamental y analisis técnico
pudieran obtener. El sistema fue un completo desastre, ya que la tarea
de aglutinar todo el output de los demas departamentos se convirtio en

imposible.

Las hipdtesis de los mercados eficientes (EMH>)

Mientras que la definicion de un mercado eficiente de capitales
es bastante directa, solemos olvidarnos de considerar porqué los
mercados de capitales deben ser eficientes. ¢Qué condiciones se asume

que existen para tener un mercado de capitales eficiente?

La primera premisa, y de las mas importantes, es que acudan a
él un gran numero de participantes o agentes maximizadores de
beneficio preocupados por el analisis y valoracion de las acciones y que
actian de forma independiente unos de otros. Una segunda asuncion
es que toda la nueva informacion relacionada con los valores llega al
mercado de manera aleatoria y ademas las noticias que llegan son en
general, independientes unas de otras26. La tercera asuncion de un
mercado eficiente es especialmente crucial. Los inversores ajustan los
precios rapidamente para reflejar el efecto de la nueva informacion.
Mientras que el ajuste de los precios que se produce no es siempre
perfecto, si que es insesgado (esto es, algunas veces hay un ajuste
superior al necesario, y aveces el ajuste es inferior, pero nunca se puede
prever cual de los dos errores se cometera en un momento

determinado). Sabemos que el tiempo que se tarda en ajustar el precio

25 Fama E.F. (1970) “Efficient Capital Markets: A Review of Theory and Empirical
Work” Journal of Finance, 25, 2, 383 - 417.

26 Fama E.F., Fisher, L. Jensen, M. and Roll, R. (1969) “The Adjustment of Stock Prices

to New Information” International Economic Review, 10, 1, 1-21.
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de un valor es muy poco, debido al alto numero de participantes
maximizadores de beneficio que acuden al mercado. El efecto
combinado de (1) informacion llegando de un modo aleatorio, y (2)
numerosos inversores que ajustan rapidamente los precios de los
valores para reflejar la nueva informacion hace que los cambios en los
precios sean independientes y aleatorios. Un punto crucial en esta
discusion es que el proceso de ajuste requiere un alto numero de
inversores que siguen el movimiento de precios del valor, analizan el
impacto de la nueva informacion, y compran o venden el valor para
ajustar el precio de forma que refleje la nueva noticia. Esto implica que
los mercados eficientes requieren un minimo de trading o contratacion y
que cuanta mas contratacion mas rapido sera el ajuste de los precios,

es decir mas eficiencia.

Finalmente, debido a que los precios de los valores se ajustan a
toda la nueva informacion y por tanto, se supone que reflejan toda la
informacion publica en cualquier momento del tiempo. Los precios
deben ser un estimador insesgado de toda la informaciéon accesible.
Teniendo en cuenta todo lo indicado podemos decir que un mercado
eficiente es un mercado en el que los precios de los valores se ajustan
rapidamente ante la infusion de nueva informaciéon, y por tanto, los
precios de los valores en cada instante reflejan fielmente toda la
informacion disponible incluyendo el riesgo involucrado. Asi pues, los
retornos reflejan el riesgo implicito, y el retorno esperado es consistente

con el riesgo.

Estas hipoétesis supusieron una arremetida contra el sistema
tradicional de inversion. Todo el sistema de seleccion de inversiones que
se habia mantenido hasta la aparicion de esta teoria se quedo

anticuado de la noche a la manana.

Ademas, debido al ya alto numero de participantes que los
mercados financieros tenian en aquellos anos, sobre todo los de los
EE.UU. se pens6 que los mercados financieros de aquel pais eran

eficientes. Por lo tanto, con esto se estaba afirmando que los precios de
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los valores se comportan siguiendo un patron aleatorio, con lo que en
realidad no hay nadie que pueda predecir sus movimientos y por tanto
beneficiarse de un analisis cientifico. Las Uinicas personas que podrian
obtener un beneficio sostenido en los mercados financieros son los
insiders, ya que éstos cuentan con la informaciéon relevante de un valor

antes que el publico en general?”.

Con todo ello, el paradigma central del estudio de los mercados
financieros durante el final de la década de los 70 y hasta bien entrados

los 80 fueron las EMH.

Consecuencia de esta teoria fue el éxito de la administracion
pasiva de los fondos de inversion que empezo a ser popular en aquella
época. El razonamiento era muy légico. Si los mercados financieros son
mercados eficientes, significa que ajustan automaticamente los precios
de los valores a las noticias en cuanto se conocen. Por tanto, no
podemos predecir en absoluto el movimiento futuro de una cotizacion.
Ademas la eficiencia hace que los cambios en los precios sean
independientes y aleatorios. Con todo ello, es absolutamente imposible
vencer al mercado. Solo nos queda una solucion: seguirlo. Esto es lo
unico que cabe hacer si confiamos en que los mercados bursatiles

tienden a incrementar precios a largo plazo. Debido a esta creencia

27 Los principales estudios en esta area son:

Lorie J.H. and Niederhoffer (1968) “Predictive and Statistical Properties of Insider

Trading”, Journal of Law and Economics, 11, 35-53,

Pratt S.P. and DeVere C.W. (1972) “Relationship between Insider Trading and Rates of
Return for NYSE Common Stocks, 1960-1966”, included in Lorie J. and Brealey R.,
eds. Modern Developments in Investment Management, Praeger Publishers, New York,

268-279,

Jaffe J. (1974) “Special Information and Insider Trading”, Journal of Business 47, 3,
410-428,

Finnerty J.E. (1976) “Insiders and Market Efficiency”, Journal of Finance, 31, 4, 1141-
1148,

Finnerty J.E. (1976) “Insiders Activity and Inside Information: A Multivariate
Analysis”, Journal of Financial and Quantitative Analysis 11, 2, 205-215.
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nacieron los fondos indexados y todos los sistemas de inversion que

tratan de obtener los mismos retornos que un determinado indice.

Estudios de finales de los 70 y principio de los 80

Durante estos anos se hicieron un gran numero de estudios
empiricos cuyo objetivo era desenmascarar distintas pautas de
conducta de los retornos. Algunos de estos estudios se basaban en
creencias que durante largo tiempo habian estado formando parte del

folklore de los mercados financieros como métodos de inversion.

Algunos de los sistemas de inversion que se testaron durante
este periodo fueron: (1) invertir en valores de bajo PER?3. 29; (2) invertir
en empresas de capitalizacion bajas0 31; (3) efecto enero; (4) invertir en
empresas de alta tecnologia o de gran crecimiento. Los estudios que se
realizaron demostraron que en algunos casos podian obtenerse retornos
significativamente superiores a la media y de forma consistente. Por lo
que proveian evidencia en contra del paradigma central que en aquel

tiempo regia, el de las EMH32.

28 Basu S. (1977) “Investment performance of Common Stocks in Relation to Their
Price-Earning Ratios: A Test of the Efficient Market Hypothesis”, Journal of Finance,
32, 3, 663-682.

29 Basu S. (1975) “The Information Content of Price Earning Ratios”, Financial
Management, 4, 2, 53-64.

30 Reinganum, M.R. (1981) “Abnormal Returns in Small Firm Portfolios” Financial
Analysts Journal, 37, 2, 52-57.

31 Reinganum, M.R. (1982) “A Direct Test of Roll’s Conjecture on the Firm Size Effect”
Journal of Finance, 37, 1, 27-35.

32 Nawrocki D. (2000) “Portfolio Optimization, Heuristics, and the 'Butterfly Effect”,
Journal of Financial Planning, In Press.

Nawrocki D. (1999) “A Brief History of Downside Risk Measures.” Journal of Investing,
1-17.

Nawrocki D. and Carter W. (1998) “Earnings Announcements and Portfolio Selection:
Do They Add Value?”, International Review of Financial Analysis, Vol. 7, No.1, 1998,
37-50.
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El modelo Capital Asset Pricing Model (CAPM? 3435 )

Este modelo se inicia justo donde acaba el modelo de Markowitz
tratado en el capitulo anterior. El proposito de los CAPM es extender la
teoria del portafolio a un modelo que pueda servir para valorar todos los
activos arriesgados. Los CAPM permiten determinar el retorno a exigir a
una inversion arriesgada. El principal problema que presentan es que
su validez se restringe a un mundo con muchas restricciones que no se
aproxima al real. Por ello, los CAPM han sido muy criticados sobre todo

en los ultimos anos.
Las principales asunciones de los CAPM son:

Como se ha indicado anteriormente, los CAPM comienzan justo
donde la teoria de Markowitz acaba, por lo que necesita de todas las
asunciones que el modelo de Markowitz requeria. Pero en los CAPM se

expanden del siguiente modo:

1. Todos los inversores son eficientes en el sentido de Markowitz y
aspiran a posicionarse en algun punto sobre la frontera eficiente. La
posicion exacta sobre la frontera eficiente dependera de la funcion

riesgo-retorno del inversor y sera diferente para distintos inversores.

2. Los inversores pueden pedir prestado o prestar cualquier cantidad
de dinero al tipo de interés de los activos sin riesgo (risk free rate,
RFR). Obviamente, siempre es posible prestar dinero al tipo de
interés sin riesgo nominal mediante la compra de letras del tesoro o
activos equivalentes. Lo que ya es mas complicado es pedir prestado

al mismo tipo de interés. Pero de todas formas se puede demostrar

Nawrocki D. (1997) “Capital Market Theory: Is It Relevant to Practitioners?” Journal of
Financial Planning, 97-102.

33 Sharpe W.F. (1964) “Capital Asset Prices: A Theory of Market Equilibrium under
Conditions of Risk”, Journal of Finance, 19, 3, 425-442.

34 Lintner, J. (1965) “Security Prices, Risk and Maximal Gains from Diversification”
Journal of Finance, 20, 4, 587- 615.

35 Mossin, J. (1966) “Equilibrium in a Capital Asset Market” Econometrica, 34, 4, 768 —
783.
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que asumir un tipo de interés mas alto para los préstamos no afecta

demasiado el resultado.

3. Todos los inversores tienen expectativas homogéneas; es decir, todos
los inversores estiman distribuciones estadisticas idénticas para los
retornos futuros. Esta asuncion puede ser relajada y, mientras las
expectativas no sean demasiado divergentes, el efecto no es

relevante.

4. Todos los inversores tienen el mismo horizonte temporal de un solo
periodo. Por ejemplo, un mes, seis meses, un ano, etc. El modelo
sera desarrollado para un periodo hipotético. Pero se sabe que los
resultados podrian verse afectados si asumiéramos un periodo
distinto ya que el inversor debe derivar medidas de riesgo que sean

consistentes con el horizonte temporal seleccionado.

S. Las inversiones son divisibles hasta el infinito. Es posible comprar o
vender pequenas partes (acciones) de todos los activos del portafolio.
Esta asuncion permite decidir sobre las distintas posibilidades de
inversion como curvas continuas. Cambiar esta asuncion no tendria

un impacto elevado sobre el modelo.

6. No existen impuestos o costes de transaccion al comprar o vender
los activos. Esta asuncion es razonable en algunos escenarios. Por
ejemplo hay muchos inversores que no tienen que pagar impuestos
como los fondos de pensiones. Ademas los costes de transaccion
para la mayoria de las instituciones es menos del 1 por ciento en la
mayor parte de los instrumentos financieros. De nuevo, la relajacion
de esta asuncion modifica los resultados, pero no cambia el

resultado basico.

7. No existe inflacion ni cambios en los tipos de interés. O, lo que es lo
mismo, la inflacion se puede anticipar totalmente. Esta es una
asuncion de partida razonable que puede ser modificada con

posterioridad.
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Los mercados de capitales estan en equilibrio. Esto implica que
el analisis parte de una situacion en la que todos los activos estan

valorados apropiadamente en términos del riesgo que implican.

Con todas estas asunciones los modelos CAPM intentan
simplificar la realidad de forma que sea posible obtener aproximaciones
a las valoraciones del riesgo implicito en cada uno de los activos

cotizados en los mercados de valores.

La vision actual

En los ultimos anos ha ido tomando forma la nueva vision del
comportamiento de los mercados financieros. En esta vision moderna se
considera que los mercados financieros son sistemas complejos, no
eficientes. Cualquier mercado puede comportarse siguiendo uno de los

tres siguientes sistemas de comportamiento3®:

1. Sistemas predecibles: son simples, como la forma de ordenarse los

atomos de carbono en el diamante.

2. Sistemas intrinsecamente impredecibles, como el analisis de la
afluencia de trafico en una determinada autopista dentro de 100

anos.

3. Sistemas aleatorios: un modelo de comportamiento que se situaria
entre los dos anteriores. Estos sistemas de comportamiento se
caracterizan por que en ellos se pueden predecir los acontecimientos
relevantes, mientras que los irrelevantes no son estimables. Se

subdividen en dos sistemas:

eSistemas aleatorios simples: aquellos en los que pueden
modelizarse los procesos mediante modelos simples, como por
ejemplo un modelo de regresion de un solo indice, (ver la siguiente

seccion).

36 Simon, Herbert (1987) “Rationality in Psychology and Economics” In Hogart and
Reder, eds., Rational Choice: The Contrast Between Economics and Psychology,

University of Chicago Press, Chicago.
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e Sistemas aleatorios complejos: aquellos en los que para modelizar
sus procesos requieren la inclusion de una gran cantidad de
variables. Por ejemplo la alta complejidad del DNA y la dificultad
que implica su comprension es posible descifrarla mediante la
ayuda de los modernos sistemas de gestion de la informacion y el

raciocinio humano?3”.

Los mercados financieros son sistemas aleatorios complejos, ni
intrinsecamente impredecibles ni predecibles, por lo que las teorias
simplificadoras no son capaces de explicarlos. Por ello, tltimamente los
CAPM estan siendo criticados con mas ahinco, ya que no pueden

representar la complejidad de los mercados financieros.

Los mercados financieros son, como se acaba de indicar,
sistemas muy complejos en los que la mayoria de las veces se producen
profundas redes de efectos interelacionados. Pero, de todas formas, esto
no justifica la vision nihilista de los administradores “indexadores”, ya
que el sistema que siguen no es impredecible. Por lo tanto es posible
encontrar medios computacionales capaces de detectar regularidades38.
Estos sistemas deben ser rigurosos, objetivos y coordinados, es decir,
antagonicos a los modelos departamentalizados que existieron hasta la
década de los 70. Con un sistema del tipo que se acaba de citar es
posible localizar las enormes ineficiencias que se producen en los
mercados financieros y obtener, de este modo, oportunidades de

inversion3o.

Como ejemplo de las ineficiencias que se producen en los

mercados financieros se pueden citar multitud de estudio entre los que

37 Kuhn, Thomas (1970) The Structure of Scientific Revolutions, 2nd edition, University
of Chicago Press, Chicago.

38 Pagels, Heinz (1988) The Dreams of Reason: The Computer and the Raise of the
Sciences of Complexity, Simon and Schuster, New York.

39 Jacobs, Bruce and Levy (1990) “A Revolution in Common Stock Management:

Exploiting Market Inefficiencies and Forecasting Security Returns”, Dow-Jones Irwin,

Homewood. IL.
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destacan las conclusiones obtenidas por Jacobs, Bruce y Levy40 41, 42,43
(1986 -1989). En la Figura 11 se pueden observar las interelaciones que
existen entre algunas de las distintas anomalias detectadas en los

mercados financieros.

Figura 11

Si se tiene en cuenta la gran cantidad de posibles relaciones
entre los distintos efectos que han sido analizados como posibles
anomalias de la eficiencia de los mercados#4, es obvio que Unicamente

un estudio conjunto de todos los efectos que pueden afectar a los

40 Jacobs, Bruce and Levy (1988) “Calendar Anomalies: Abnormal Returns at Calendar

Turning Points” Financial Analysts Journal, 28-39.

41 Jacobs, Bruce and Levy (1989) “Forecasting the Size Effect” Financial Analysts

Journal.

42 Jacobs, Bruce and Levy (1989) “How Dividend Discount Models Can Be Used To
Add Value” In Improving Portfolio Performance With Quantitative Models.
Charlottesville: The Institute of Chartered Financial Analysts Continuing Education

Series.

43 Jacobs, Bruce and Levy (1987) “Investment Management: Opportunities in

Anomalies?” Pension World, 46-47.

44 Jacobs, Bruce and Levy (1986) “Anomaly Capture Strategies” Presented at the
Berkley Program in Finance Seminar on The Behaviour of Security Prices: Market

Efficiency, Anomalies and Trading Strategies.
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retornos y en un escenario unificado puede distinguir entre efectos
reales y efectos ficticios. Este analisis supone un modelo de aplicacion
con el minimo numero de asunciones posible y lo mas aproximado a la
realidad que se pueda dar, ya que de lo contrario, las relaciones entre

los efectos pueden difuminarse4>.

Los sistemas simplificativos como por ejemplo los CAPM no
contemplan relaciones tan complicadas como las de la Figura 11. En
concreto, los CAPM defienden que la unica caracteristica que debe
recibir compensacion es el riesgo sistematico o beta. La cual es una
medida de riesgo clasica utilizada por los CAPM, basada en la
variabilidad propia de los retornos de un valor. Por lo tanto factores del
tipo mes, tamano, beneficios inesperados, etc. no deberian recibir
ningun tipo de compensacion, como de hecho, los estudio citados
demuestran que si lo hacen. Esto denota claras evidencias de

ineficiencia en los modelos simplificados como los CAPM.

Las expectativas de retornos obtenidos por sistemas sencillos se
denominan naive returns (retornos “ingenuos”). En la vision actual de
los mercados solo se consideran los retornos denominados “puros”.
Estos retornos se deducen de un analisis simultaneo de todos los
atributos y efectos de la industria utilizando métodos que consideren

diversos inputs, como por ejemplo la regresion simple46.

Otro campo en el que la actual corriente de conocimiento ha
avanzado bastante es la de la administracion del riesgo. En parte

debido al misterio que todavia siguen siendo los porqués de las

45 Jacobs, Bruce and Levy (1988) “Web of ‘Regularities’ Leads to Opportunity”,

Pensions and Investment Age, 14-15.

46 Jacobs, Bruce and Levy (1989) “Trading Tactics in an Inefficient Market” In Wayne
Wagner, ed. A Complete Guide to Security Transactions: Controlling Costs and

Enhancing Performance, John Wiley, New York.
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anomalias acontecidas en los retornos*’. En la actualidad, se han
investigado diversos tipos de medidas de riesgo como son la clasica
varianza o desviacion tipica, la semivarianza y ademas medidas del
tamano de la empresa, los distintos tipos de apalancamiento, la

obtencion de objetivos y combinaciones de diversas medidas.

Dentro de los trabajos que investigan el paradigma actual, se
encuentran, por ejemplo, aquellos que estudian la importancia de los
fundamentos de las empresas o de la economia en general. Se puede
citar a Roll (1988) el cual muestra la imposibilidad de demostrar que los
factores economicos de la sociedad puedan influir en mas de un 33 por
ciento de los movimientos de las cotizaciones de los valores*s. En el
mismo camino pero a otro nivel se encuentra el estudio de Schiller
(1981), el cual concluye que los retornos de los valores son demasiado
volatiles para ser explicados por variaciones de cash-flows o
incrementos de las tasas de interés*°. Por ultimo, French y Roll (1986)
demuestran que la volatilidad de los mercados es mayor cuando estos
estan situados en un contexto de apertura financiera. Ademas, esta
caracteristica se produce independientemente de la informacion
fundamental que llegue al mercado referente a la economia o a las
firmas en particular©. A esta misma conclusion llegaron Frankel y
Meese (1987) 5! y Roll (1984)52 en distintos mercados. En definitiva, de

todos estos estudios se concluye que es muy dificil intentar explicar el

47 Jacobs, Bruce and Levy (1988) “Disentangling Equity Return Regularities” In Equity
Markets and Valuation Methods. Charlottesville: The Institute of Chartered Financial
Analysts Continuing Education Series, 36-46.

48 Roll R. (1988) “R?”, Journal of Finance, 43, 541-566.

49 Schiller R. (1981) “Do Stock Prices Move Too Much to be Justified by Subsequent
Dividends?”, American Economic Review, 71, 421-436.

50 French K. and Roll R. (1986) “Stock Returns Variances: The Arrival of Information
and the Reaction of Traders”, Journal of Financial Economics, 19, 3-30.

51 Roll R. (1984) “Orange Juice and Weather”, American Economic Review, 861-880.

52 Frankel J. and Meese R. (1987) “Are Exchange Rates Excessively Variable?”, in
Fischer S., ed., NBER Macroeconomics Annual 1987. MIT Press, Cambridge.
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50 por ciento o menos de las volatilidades registradas en los retornos en

funcion, inicamente, de los datos fundamentaless3.

Como conclusion a las ideas apuntadas en este repaso de la
corriente de pensamiento actual, decir que se afirma que los mercados
financieros son sistemas complejos en los que no funcionan las
estrategias simples como por ejemplo invertir en empresas de baja
capitalizacion. Esto no quiere decir que el seguimiento de estrategias
simples implique necesariamente retornos negativos. Simplemente,
indica que cuando se siguen este tipo de reglas, no tenemos ninguna
seguridad de que la inversion sea rentable. Por otro lado, los mercados
financieros no se comportan de manera aleatoria como defendia la
teoria EMH por lo que los fondos indexados no tienen ninguna
justificacion. Los mercados financieros se caracterizan por su
complejidad, por lo que son necesarios sistemas computacionales para
poder emprender un analisis con alguna esperanza de éxito. Estos
sistemas de analisis nos deben permitir desmenuzar los efectos que
influyen sobre los movimientos de los precios de las cotizaciones y asi,

llegar a comprender un poco mas su comportamiento>* -55.

EL MODELO DE UN SOLO INDICE (SINGLE-INDEX MODEL)

Introduccion

El centro de la MPT no es nuevo, de hecho fue presentado por

Markowitz en 1956 en su articulo pionero y su libro subsecuente. Un

53 Cutler, D.M., Poterba J.M. and Summers L.H. (1989) “What Moves Stock Prices”, in
Bernstein P.L. and Fabozzi F.J., eds., Streetwise, The Best Of The Journal of Portfolio
Selection (1997), Princeton University Press, Princeton 56-65.

54 Jacobs, B.I. and Levy K.N. (1990) “Stock Market Complexity and Investment
Opportunity” In Frank Fabozzi, ed., Managing Institutional Assets, New York,
Ballinger.

55 Jacobs, B.I. and Levy K.N. (1989) “The Complexity of the Stock Market” in Bernstein
P.L. and Fabozzi F.J., eds., Streetwise, The Best of The Journal of Portfolio Management
(1997), Princeton University Press, Princeton, 65-74.
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pequeno resumen de su trabajo ha sido introducido aqui en el Capitulo
6: Una perspectiva historica. Algun lector, viendo que la obra basica de
la teoria tiene mas de 40 afos de existencia, puede preguntarse qué ha
ocurrido desde que la teoria fue desarrollada. Mas aun, si el lector tiene
conocimientos acerca de los procedimientos de las instituciones
financieras, se puede preguntar por qué la teoria tardé tanto tiempo en
ser utilizada por éstas. La respuesta a ambas preguntas esta muy
relacionada. La mayoria de las investigaciones en administraciéon de
portafolios de los ulltimos 35 anos se ha concentrado en métodos para la
puesta en practica de la teoria basica. Muchos de los avances en la
implementacion tardaron en llegar y fue solo con estos avances con los
que la teoria del portafolio fue util. A partir de ese momento pudieron

empezar a investigarse nuevas metodologias en la teoria del portafolio.

En los proximos epigrafes se trata la implementacion de la teoria
del portafolio, que tantos anos de investigacion requirio. Los principales
avances en la implementacion se pueden resumir en dos categorias: la
primera supone una simplificacion de la cantidad y tipos de datos
necesarios para llevar a cabo una seleccion de portafolios. El segundo
supone una simplificacion del proceso computacional requerido para
calcular portafolios optimos. Estos dos métodos son interdependientes.
Ademas su resolucion unicamente simplifica a grandes rasgos el
analisis de portafolios. Sus resultados redundan en la habilidad para
describir el problema de seleccion de carteras y sus soluciones en
términos relativamente simples, términos que tienen significado
intuitivo y también analitico; y términos en los cuales los profesionales
de la seleccion de carteras pueden asociar. En este epigrafe se empieza
con el problema de simplificar los inputs del problema del portafolio. Se
inicia con una discusion de la cantidad y tipo de informacion que se
considera necesaria para resolver un problema de seleccion de carteras.
A partir de ese momento, se explica la mas antigua aunque mas

utilizada simplificacion de la estructura del portafolio: el modelo de un
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solo indice. La naturaleza del modelo asi como algunas de sus técnicas

estimativas son examinadas.

En los siguientes epigrafes, se analizaran representaciones de
simplificaciones alternativas del modelo del portafolio. Se trataran con
detalle algunas formas de representar y predecir la estructura de
correlacion entre retornos. También se vera, con relacion a la
implementacion, como cada una de las técnicas que han sido
desarrolladas para simplificar el input para el analisis de portafolios
puede ser utilizada para reducir y simplificar los calculos necesarios

para encontrar portafolios 6ptimos.

Inputs necesarios para €l analisis de portafolios

Para que se pueda definir la frontera eficiente sobre la que se
colocan los portafolios eficientes en el sentido de Markowitz, analizada

en el Capitulo anterior, se requiere:
J— N J—
Rpot = 2, W, R, (7.1)

donde:

Ruwr = Media aritmética o esperanza matematica de los retornos

del portafolio (medida de la rentabilidad esperada)
w; = Peso relativo del stock i en el portafolio

Ri= Media aritmética o esperanza matematica de los retornos de

cada uno de los i stocks que forman parte del portafolio

N = numero de stocks que entran a formar parte del portafolio

Y también:

N N N

o =Y wl+2) D wwCov. (7.2)
port i i 1] ]
i=1 =1 j=1
i j

donde:
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o« = desviacion tipica de los retornos del portafolio (medida del

riesgo esperado)

o ?= varianza de los retornos del stock i

Covjj = covarianza de los retornos entre el stock iy el stock j

Estas dos ecuaciones (7.1) y (7.2) son las minimas suficientes
para llevar a cabo un analisis de portafolio. A partir de ellas, la
necesidad de estimadores de las covarianzas o de los coeficientes de
correlacion (segin se formule la ecuacion 7.2) difieren en magnitud y
sustancia de la necesidad de datos antes de plantear estas dos

ecuaciones que simplifican el analisis.

Por ejemplo, si se tiene un conjunto de aproximadamente 150-
250 valores (que es el conjunto de valores al que normalmente una
institucion financiera viene a hacer frente como maximo), a partir de las
ecuaciones (7.1) y (7.2), inicamente se necesita 150-250 esperanzas
matematicas y 150-250 varianzas o coeficientes de correlacion. Esto
simplifica la necesidad anterior de datos que se establecia en disponer
de cada uno de los retornos de cada uno de los valores para la totalidad
del periodo estudiado o el dato mas basico de todos: cada una de las
cotizaciones. Con las esperanzas y las varianzas se tiene resumida una
gran parte de la informacion relativa al movimiento de los valores, pero
todavia se presenta otro problema: las covarianzas. Para poder tener
una informacion mas completa de las series de retornos de los valores o
stocks, hemos de tener en cuenta como se relacionan los movimientos
de los retornos entre los diversos valores. Esta informacion esta
almacenada en las covarianzas o en los coeficientes de correlacion y el
numero de éstos ya no es tan reducido como el de los otros datos. El
numero de estimadores de esta relacion que se necesitarian para un
conjunto de 150-250 valores seria de N(IN-1)/2 datos; esto significa un
numero que oscila entre 11175 y 31125 estimadores. Esta alta cantidad

de estimadores de un dato tan importante como son las covarianzas ha
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dificultado durante algun tiempo la implementacion de las ecuaciones

(7.1) y (7.2) en la resolucion practica del problema del portafolio.

Los modelos desarrollados para prever estructuras de
correlacion son principalmente dos: 1) modelos indexados, que
surgieron sobre todo durante la época en que el paradigma existente era
el EMH, 2) técnicas de medias. La técnica que vamos a ver a
continuacion se enclava en el primer grupo y supone que el
comovimiento entre los valores se debe a una sola influencia comun o
indice. Se denomina modelo de un solo indice o modelo del indice

sencillo o simple.

Vision general del Modelo de un solo indice®®

En general, en cualquier mercado financiero del mundo ocurre
que cuando uno de los indices representativos de la plaza sube, la
mayoria de los valores incrementan su precio, y a la inversa. Este
fenéomeno tan simple que puede ser detectado por mera observacion, es
la base del modelo de un solo indice®’. El fenomeno sugiere que una de
las razones por las que los retornos de los valores pueden estar
correlacionados es por una respuesta comun a los cambios del
mercado. Por tanto, una buena medida de esta correlacion se obtiene

relacionando el retorno de un valor al retorno del mercado.
R,=a + AR, (7.3)
donde:

a; = componente del retorno del valor i independiente del

mercado (variable aleatoria)

Ry, = tasa de retorno del indice del mercado (variable aleatoria)

56 Elton, E.J. and Gruber, M.J. (1984) Modern Portfolio Theory and Investment
Analysis, 2rd Edition, 105-137, John Wiley and Sons, New York.

57 Latane, H., Tuttle, J. and Young, A. (1971) “How to Choose a Market Index”
Financial Analysts Journal, 27, 4, 75-85.
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B.= constante que mide el cambio esperado en R; dado un

cambio en Rn
Por otro lado, tenemos que, ademas:

a=a+e (7.4)

donde:

N
I

valor esperado de a;

)
Il

elemento aleatorio de a; con valor esperado = O
Por tanto, sustituyendo tenemos que la ecuacion (7.3) se nos
convierte en:

R, :ai+ﬂiRm+8i (75)

Ademas es conveniente que se cumpla la siguiente condicion:
cov(¢,R)-EKE-0®R -R._$0
de esta forma, el nivel de ajuste descrito por la ecuacion (7.5), para
cualquier valor, es independiente de cual sea el retorno del mercado.

Construido el modelo de esta forma solamente nos resta estimar

las variables que lo forman: «, Aoc;. Estos estimadores pueden

obtenerse mediante regresion lineal u otra técnica similar>8.

La asuncién principal del modelo es que E ‘i,g ;= 0, lo cual

significa que los valores se mueven en la misma direccion Unicamente
por el movimiento en comun con el mercado, no existen otros factores

que influyan al comovimiento.
A modo de ficha-resumen del modelo podemos escribir:

e Ecuacion basica: R, =« + BR_+¢ Vi=12,.,N

58 Cornell, B. and Dietrich K. (1978) “Mean-Absolute-Deviation versus Least-Squares
Regression Estimation of Beta Coefficients”, Journal of Financial and Quantitative

Analysis, XIII, 1, 123-131.
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e Por construccién: E€ >z, =0 Vi=1.2,.,N

e Por asuncion:

- Indice relacionado a un solo retorno:
cov (¢, R)=EK -0&R -R, F0 Vi=12,.,N
- E ‘i,gj =0 vV parejas i =1,2,..,N,j=12,.,N,i # j

e Por definicion:

-ve€ g€ =0’ Vi=12,.,N

V& =E®R -R,.=0
Por tanto se llega a:

Ri=a +BR_, que se compone de dos

[ Gnica @
partes®9:{ _
Lrelacionad a con el mercado : /7, R

c?=plc?+0? que, a su vez, también se compone de dos

nica :0?

partes: .,
relacionad a con el mercado : /870

o.=Bp 0", solo tiene una parte y ésta depende del mercado.

Para poder resolver este modelo se necesitan los siguientes
datos, los cuales se deben obtener mediante estimadores estadisticos.

Los estimadores necesarios son:

- Un estimador para cada uno de los N «, .
- Un estimador para cada uno de los N 5,.
- Un estimador para cada uno de los N 0; .

- Un estimador para Ry .
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- Un estimador para o .

Todos estos estimadores suponen un total de 3N+2 datos, que
para un conjunto de valores como el que se esta poniendo como ejemplo
(150-250 stocks) supone una drastica disminucion desde los 11475-
31625 datos sin simplificar hasta los 452-752 estimadores para esta

estructura simplificada®0.

La tinica nueva variable con respecto al modelo sin simplificar es

B . Esta es simplemente una medida de la sensibilidad de un valor a

movimientos del mercado.

Por ultimo, solo queda indicar que existen una gran diversidad

de formas a la hora de estimar los datos necesarios:
- Mediante datos histoéricos.
- Mediante el ajuste o filtro de los mismos datos historicos.
- Mediante la Técnica de Blume.61, 62,63
- Mediante la Técnica de Vasicek.%4

- Mediante datos fundamentales del mercado y de las

respectivas firmas.

59 Frankfurter, G. and Philips, H. (1977) “Alpha-Beta Theory: A Word of Caution”,
Journal of Financial Management, 3, 4, 35-40.

60 Dickinson, J.P. (1974) “The Reliability of Estimation Procedures in Portfolio
Analysis”, Journal of Financial and Quantitative Analysis, 1X, 3, 447-462.

61 Blume, M (1970) “Portfolio Theory: A Step Toward Its Practical Application”, Journal
of Business, 43, 2, 152-173.

62 Blume, M (1971) “On the Assessment of Risk”, Journal of Finance, VI, 1, 1-10.

63 Blume, M (1975) “Betas and Their Regression Tendencies”, Journal of Finance, X, 3,

785-795.

64 Vasicek, O (1973) “A Note on Using Cross-Sectional Information in Bayesian

Estimation of Security Betas” Journal of Finance, VIII, 5, 1233-1239.
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MobpELos MuLTI-INDICE

Dentro de los modelos indexados que han sido utilizados
ampliamente para explicar y estimar las estructuras de correlacion de
los retornos de los valores el siguiente que vamos a estudiar es el
Multi-Indice. Estos modelos intentan capturar algunas influencias no
relacionadas con el mercado que hacen que los valores se muevan en la
misma direccion. Estas influencias pueden ser factores economicos o
grupos estructurales como determinadas industrias que cuentan con
movimientos comunes en precios mas alla de los detectados a través del
indice de mercado. Es facil encontrar un conjunto de indices que
puedan asociarse con efectos que no sean del mercado global en un
periodo, pero es otro tema mucho mas complejo, el encontrar un
conjunto que resulte exitoso al predecir covarianzas que no estén

relacionadas con el mercado.

En contraposicion a estos modelos indexados, ya sean simples
(modelo de un solo indice) o Multi-Indice, existen las técnicas alisadoras
(o de medias). El problema de los Multi-Indices es que al contener varias
“fuentes de informacion” facilmente puede incorporar ruido aleatorio
que perjudique el resultado. Las técnicas alisadoras simplifican la
matriz de correlaciones historicas en un intento de amortiguar ese ruido
y mejorar las predicciones. Pero este procedimiento no esta exento de
peligros, estas técnicas pueden provocar la pérdida de informaciéon real.
Asi pues toda metodologia tiene sus pros y sus contras, el analista va a
tener que seleccionar el sistema que considere mas oportuno para el

escenario en que deba realizar su estudio.

La seleccion de los indices a considerar puede ser también
bastante subjetiva. Existen modelos Multi-Indice basados en regresores
industriales®> (datos fundamentales de fabricacion), otros que se

centran en regresores comerciales, otros que fijan su atenciéon en

65 Aber J. (1976) “Industry Effects and Multivariate Stock Price Behaviour”, Journal of
Financial and Quantitative Analysis, X1, 4, 617-624.
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indices técnicos del mercado®®, otros que mezclan distintos tipos de
regresores®’. El analista puede construir el modelo Multi-Indice que

mas se cina a las expectativas de resultados que espera obtener.

Vision general de los Modelos Multi-Indice®®

En este caso la ecuacion que representa el modelo se trata de
una ecuacion de regresion multiple. Aqui, el retorno podemos escribirlo

de la siguiente forma:

R, =&, +b,l, Th,l,t. .. tb 1 +¢& (7.6)
donde:

|, = valor real del indice j

b, = medida de la respuesta del retorno de i a cambios en el
indice j

La parte del retorno R; no relacionada con los indices esta

representada por dos sumandos: c¢;, componente aleatorio con media

cero y varianza ¢!, y «,, valor esperado del retorno. Este tipo de

modelos como el presentado arriba, pueden ser utilizados directamente,
pero es mas conveniente (debido a diversas propiedades matematicas) si
los indices fueran ortogonales (es decir, incorrelacionados) ya que esto
simplifica el calculo del riesgo y también la seleccion de portafolios
optimos. Afortunadamente esto no representa mayor problema, ya que
matematicamente siempre es posible tomar un conjunto de indices

correlacionados y convertirlos en incorrelacionados.

66 Cohen K. and Pogue J. (1967) “An Empirical Evaluation of Alternative Portfolio
Selection Models” Journal of Business, 46, 166-193.

67 Elton E. and Gruber M.J. (1971) “Improving Forecasting Through the Design of
Homogeneous Groups”, Journal of Business, 44, 4.

68 Elton, E.J. and Gruber, M.J. (1984) Modern Portfolio Theory and Investment
Analysis, 2rd Edition, 138-157, John Wiley and Sons, New York.
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Por otra parte, también es recomendable que E li ‘j -1;-40 Vj.

Al cumplirse esta esperanza matematica, se consigue que la ecuacion
(7.6) describa el retorno de cualquier valor i de forma independiente del

nivel que alcance cualquiera de los indices.

A modo de ficha-resumen del modelo Multi-Indice podemos

escribir:

e Ecuacion basica: R, =&, +b 1, *b, I, *..*b 1 *t¢

jla varianza residual de i=0?, Vi=12 N
e Por definicion: , .
|la varianza del indice j=0, Vi=12,..L

e Por construccion:

-E€ 30  Vi=12.N
~cov €, e K -1, € -1 Ho Vi=12,.L y k=12.L (*K)

~cov €, b -1, =0 Vj=12.L yi=12.N

e Por asuncion:

-cov €6, € =0 Vi=12..L yi=12..N

Esta asuncion del modelo Multi-Indice indica que la Ginica razon
por los que los valores varian unidos es por causa del comovimiento
comun con el conjunto de indices que han sido especificados en el
modelo. Por lo tanto no existe ninguna otra razon que pueda influir en
el comovimiento de dos valores que no esté contemplada en los indices

regresores.

Obviamente, no hay nada en la construccion del modelo que
asegure esto, se trata de una simplificacion. El éxito del modelo, por
tanto, dependera de cuan buena es la aproximacion. A su vez, esto
dependera de los I elegidos para capturar las pautas de movimiento de

los valores.
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La esperanza de los retornos y covarianza entre valores cuando
es el modelo Multi-Indice el que describe la estructura de los retornos

€s!

- Retorno esperado: Ri =, b I, +b,1,+..*b, I

- Varianza del retorno: 67 =b’c} +b’0} +. . +biol +o?

. .. _ 2 2 2
- Covarianza entre valores i,j: o, =bb, 0 +b,b,,0" +. . +b b, o
Ante una situacion como la planteada, necesitaremos:

- Nestimadores para cada uno de los a;

- N-Lestimadores para cada uno de los bi

- Nestimadores para cada uno de los o,

- L estimadores para cada uno de los J;

2
lj

L estimadores para cada uno de los @

En total se tendran 2L+2N+NL estimadores. Si recogemos el
ejemplo anterior de una institucion financiera que trabaja con 150-250
valores y suponiendo un numero de indices igual a 10 (L=10) se tendran
1820-3020 estimadores para este modelo; que aunque no es tan una
reduccion tan importante como la ocurrida en el modelo anteriormente
expuesto (modelo de un solo indice) si es una mejora significativa

respecto a lo que seria el modelo sin simplificar.

Funcionalidad de los modelos Multi-Indice

En principio parece logico que cuantos mas indices se
introduzcan a la hora de construir el modelo, mas complejo sera su
manejo (solventable mediante equipos computerizados de calculo),
aunque mas acertada su matriz de correlaciones historicas. Por lo tanto
existe un punto a favor de la introduccion de un alto numero de indices

regresores.
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Pero esta buena noticia deja de serlo cuando se introduce la
variable tiempo en el modelo. El que la matriz inicial de correlaciones
histéricas sea mas acertada, no implica que las futuras matrices de
correlacion se estimen con igual perfeccion. Este problema de
correlacion incierta se debe a que los modelos Multi-Indice a menudo
contienen mas ruido estadistico que informacién relevante relacionada

con la prediccion.

Debido a que las posibilidades de construccion de modelos
Multi-Indice son practicamente infinitas y por tanto es imposible
experimentar con todas, no se puede asegurar que los Multi-Indice sean
modelos que reflejan la realidad con mayor precision que los modelos de

un solo indice.

MODELOS DE SELECCION DE PORTAFOLIOS

Introduccion

Una vez se tiene construido el modelo de regresion que trata de
simplificar el analisis de los movimientos de los precios en los mercados
financieros, se deben analizar las variaciones en los retornos para
seleccionar los valores que prometen una mayor rentabilidad con menor

riesgo.

Una de las ventajas de llevar a cabo la modelizacion previa de la
estimacion de los retornos para que sea mas sencillo su analisis es que
gracias a esta simplificacion los inputs del problema de seleccion de
carteras son mucho mas manejables®. Incluso en algunos modelos de
un solo regresor no hace falta ni siquiera una computadora para
solucionar el problema del portafolio. Obviamente, tal simplicidad,
posiblemente pueda resultar en conclusiones erroneas. Por otro lado
este tipo de sencillas operativas es util a la hora de comprender porqué

un determinado valor entra o no a formar parte de un portafolio 6ptimo.

69 Bawa V. Elton E.J. and Gruber M.J. (1979) “Simple Rules for Optimal Portfolio

Selection in a Stable Paretian Market”, Journal of Finance, 34, 2.
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Esto se debe a que en los modelos de un solo indice y modelos Multi-
Indice’9, la estructura de correlaciones formada da pie a la posibilidad

de crear un Unico ranking de valores utilizando la siguiente formula:

de forma que si el stock i entra a formar parte del portafolio 6ptimo,
también lo haran todos los anteriores’!.72. Esto permite al analista
hacerse una idea de las caracteristicas de cada uno de los valores antes

incluso de comenzar con el analisis de seleccion”3.

Los modelos de seleccion de portafolios mas avanzados del tipo
esperanza-varianza o media-varianza (E-V) permiten una solucion mas
optima del problema del portafolio al considerar aspectos que escapan a

los modelos mas simples.

Existen otros criterios diferentes al E-V, pero en este punto se va
a demostrar que la mayoria de ellos conducen a una solucion idéntica a

la solucion E-V, bajo ligeras restricciones.
1. Las hipotesis de aplicacion del criterio E-V son las siguientes:

2. Los inversores intentan maximizar la utilidad esperada de sus

ahorros.
3. Los inversores siempre prefieren mas retornos a menos retornos.

4. Los inversores son adversos al riesgo.

70 Elton E., Gruber M.J. and Padberg, M.W. (1979) “Simple Rules for Optimal Portfolio
Selection: The Multi-Index Case” in Elton and Gruber, Portfolio Theory: 25 Years Later.
71 Sharpe, W.F. (1972) “Simple Strategies for Portfolio Diversification: Comment”
Journal of Finance, VII, 1, 127-129.

72 Sharpe, W.F. (1972) “Simple Strategies for Portfolio Diversification: Comment. A
Correction” Journal of Finance, VII, 3, 733.

73 Elton, E.J. and Gruber, M.J. (1984) Modern Portfolio Theory and Investment
Analysis, 2rd Edition, 158-190, John Wiley and Sons, New York.
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5. Los retornos de los valores analizados se comportan como una
variable aleatoria gaussiana. O las funciones de utilidad de los
inversores son cuadraticas. Cualquiera de estas dos asunciones

conduce a las mismas propiedades.

Como se observa, las hipotesis de aplicacion de la metodologia E-
V son muy suaves y pueden relajarse todavia en mayor medida. Incluso
cuando son violadas las asunciones 1) 6 2) el analisis se cumple con
una aproximacion muy elevada’4. Respecto a la hipétesis 4), las
aproximaciones cuadraticas son normalmente bastante buenas para

funciones no cuadraticas.

El primero de las metodologias alternativas a la E-V es la
Maximizacion de la Media Geométrica de los Retornos. El problema del
portafolio resuelto por este método, sorprendentemente conduce, bajo
algunas asunciones alternativas, a la seleccion de portafolios sobre la
frontera eficiente. Por lo tanto, los portafolios que este método

selecciona son eficientes desde el punto de vista de la E-V.

Otro criterio de seleccion analizado en este capitulo, es el de
Seguridad Primero (Safety First). En este caso se puede probar que el
portafolio que maximiza la seguridad, a menudo cae sobre el conjunto
eficiente E-V, por tanto también posee las propiedades de los portafolios

eficientes E-V.

Un tercer criterio de seleccion ampliamente conocido es el de la
Dominacion Estocdstica (Stochastic Dominance). Sus hipoétesis de trabajo
son hipotesis algo mas relajadas que las de la metodologia E-V, pero
bajo ciertas asunciones es consistente con el analisis E-V y ademas

conduce al mismo conjunto eficiente.

74 Markowitz H. (1959) Portfolio Selection Efficient Diversification of Investments, John
Wiley and Sons Inc, New York.
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El cuarto y ultimo de los criterios es el de Skewness7>. Esta
metodologia complica el analisis al ser programacion no lineal y
requiere ademas una extension del analisis que se necesita para
obtener los portafolios eficientes E-V. Esta es la tUnica de Ilas

metodologias que no vamos a estudiar con detalle.

Maximizacion de la Media Geométrica de los Retornos

Esta metodologia tiene muchos defensores que abogan por su
utilizacion para cualquier forma de la funcion de utilidad de los
inversores y para cualquiera que sea la funcion de distribucion de los
retornos de los stocks. Segun estos investigadores, un inversor standard
elegira el portafolio que tenga el mas alto valor esperado de la riqueza
terminal (al final de la operacion)7¢. Letane demostré que el portafolio
que maximiza la riqueza terminal es precisamente el portafolio con la

media de retornos mas alta””.

Los investigadores que defienden este método indican que el

portafolio de maxima media geomeétrica:

1) tiene la mas alta probabilidad de alcanzar o exceder un nivel

de riqueza dado en el periodo de tiempo mas corto;

2) tiene la probabilidad mas alta de exceder cualquier nivel de

riqueza dado sobre un periodo de tiempo dado.

El atractivo de estas caracteristicas es lo que ha provocado que

el criterio aqui analizado tenga un alto niumero de adeptos y defensores.

Pero no todos defienden las bondades de este sistema de

seleccion. La metodologia tiene también detractores. Estos indican que

75 Cheng L. (1977) “Functional Form, Skewness Effect and the Risk-Return
Relationship”, Journal of Financial and Quantitative Analysis, 12, 1, 55-72.

76 Elton E.J. and Gruber M.J. (1974) “An Algorithm for Maximazing the Geometric
Mean”, Management Science, 483-488.

77 Letane H. (1959) “Criteria for Choice Among Risky Ventures”, Journal of Political
Economy, 144-155.
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maximizar el valor esperado de la riqueza final no es lo mismo que
maximizar la utilidad de la riqueza final. Esto les lleva a rechazar la
metodologia considerando que lo realmente relevante para los

inversores es maximizar su utilidad, no su riqueza.

Seguridad Primero (Safety First)

Se trata de una metodologia que enfatiza la seguridad del
inversor. Este criterio antepone la seguridad de la inversion ante
cualquier posible incremento del retorno. Existen tres criterios

Seguridad Primero (SP) diferentes:

El criterio desarrollado por Roy”®

Segun este autor, el mejor portafolio es aquel que tiene la menor
probabilidad de producir un retorno por debajo de un nivel previamente

especificado. Este criterio cumple lo siguiente:

Sea R, =retorno del portafolio 'y

=
R, = nivel por debajo del cual el inversor no desea que los retornos caigan }

el portafolio 6ptimo sera aquel que cumpla que:

Min Pr&, <R - (7.7)

Criterio desarrollado por Kataoka®

En este caso, se trata de maximizar el limite inferior sujeto a que
la probabilidad de los retornos inferiores a, o iguales que, el limite

inferior, no sea mayor que un valor predeterminado. Es decir:

78 Bawa V. (1978) “Safety-First, Stochastic Dominance, and Optimal Portfolio Choice”,
Journal of Financial and Quantitative Analysis, 13, 5, 255-271.

79 Roy A.D. (1952) “Safety-First and the Holding of Assets”, Econometrics, 20, 431-
449.

80 Reichling,P. (1996) “Safety First-Ansatze in der Portfolio-Selektion”
Zeitschrift ftir betriebswirtschaftliche Forschung, 48, S. 31 - 55.
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% ~ (7.8)

Criterio desarrollado por Telser

Aqui se maximiza el retorno esperado, sujeto a la restriccion de
que la probabilidad de un retorno inferior, o igual, a algun limite

predeterminado no es superior que un valor dado. En simbolos:

Max R,
sa. Pr "{p < RL:S a (7.9)

El criterio SP fue elaborado originalmente como un criterio
atractivo para la toma de decisiones en el problema de seleccion de
portafolios. Ademas se establecié como una alternativa a la metodologia
de la utilidad esperada del analisis tradicional. Considerando que la
funcion de probabilidad de los retornos se comporta de modo normal o
solamente lo suficiente para que la inecuacion de Tchebyshev se

cumpla, entonces cualquiera de los tres criterios SP llegan al mismo

portafolio eficiente que la metodologia E-V.

Dominacion Estocastica (Stochastic Dominance)

Definicidn

Dominacion Estocastica es un método de filtrado de valores o
portafolios en base a sus propiedades de riesgo-rentabilidad utilizando
la funcién de densidad acumulada de la distribucion de activos. Este
método no asume ningun tipo de funcion de probabilidad e incluye un

amplio grupo de funciones de utilidad en su analisis.

El teorema formal es el siguiente: si los inversores prefieren mas
a menos, y si la probabilidad acumulada de A no es nunca superior a la
probabilidad acumulada de B, e incluso menor, entonces A es preferida

a B.

Aunque este teorema formal parece algo ilogico. Se vera mas

claro con la siguiente Figura 12.
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Figura 12

Inversion A

__________ Inversién B

Probabilidad Acumulada

I |
7 8 9101112

Retorno

Obsérvese la Figura 12, si un inversor prefiere mas a menos,
entonces la inversion en el activo A sera preferible a la inversion en el
activo B, ya que para cualquier situacion futura, A siempre ofrecera un

retorno mayor que B.

Existen varios niveles o formas de Dominacion Estocastica (DE).
El grado mas general de dominacion estocastica no hace asunciones
acerca de la forma de la funciéon de probabilidad de los retornos. Por
otro lado, no requiere en ningin momento, la asuncion de una forma
especifica de la funcion de utilidad del inversor. Se puede, de este
modo, determinar conjuntos eficientes bajo asunciones alternativas
acerca de las caracteristicas generales de las funciones de utilidad de
los inversores, que son consistentes con familias enteras de funciones

de utilidad.

Existen tres asunciones progresivamente mas fuertes acerca del

comportamiento del inversor empleadas en la literatura de DE?!:

81 Rentz W. and Westin R. (1975) “A Note on First-Degree Stochastic Dominance and
Portfolio Composition”, Management Science, 22, 4, 501-504.
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1) DE de primer orden: asume que un inversor prefiere mas a

menos.

2) DE de segundo orden: asume la DE de primer orden y ademas

considera que los inversores son adversos al riesgo.

3) DE de tercer orden: asume la DE de segundo orden y ademas
considera una aversion absoluta al riesgo decreciente (la

tercera derivada de la funcion de utilidad es positiva).

Asociado con cada nivel de DE, hay un teorema que permite al
inversor eliminar una amplia cantidad de portafolios del estudio. La
expresion detallada de estos teoremas, asi como su demostracion

matematica escapan a los objetivos de este trabajo.

Relacidn de la Metodologia DF con la Metodologia £-1%

La relacion entre ambas metodologias esta clara sobre todo
cuando se cumple la hipoétesis de retornos distribuidos normalmente.
Considerando esta hipotesis, podemos analizar la relacion con mayor

detalle.

Conexion DE Primer Orden con £-V

La asuncion que caracteriza la DE de primer orden es que los
inversores prefieren mas retorno a menos. El modelo de E-V también
tiene esta asuncion y por tanto esto nos lleva a la conclusion de que a
cualquier nivel de riesgo o, el inversor prefiere mayor retorno R, en
ambas metodologias. Por consiguiente, esto implica que los portafolios
seleccionados por la metodologia DE de primer orden son coherentes y
consistentes con los elegidos por el criterio E-V cuando los retornos se

distribuyen normalmente.

82 Porter B. (1973) “An Empirical Comparison of Stochastic Dominance and Mean-
Variance Portfolio Choice Criteria”, Journal of Financial and Quantitative Analysis, 8,

4, 587-608.
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Ademas indicar que si la venta a corto esta permitida, la
seleccion del portafolio con mayor retorno para cada nivel de riesgo nos

conducira a la frontera eficiente E-V.

Si las ventas a corto no estan permitidas, la metodologia DE de
primer orden produce un conjunto de portafolios que se colocan en la
mitad superior del borde externo del conjunto eficiente producido por el
analisis E-V. Estos portafolios, incluyen el conjunto eficiente del analisis
E-V y ademas todos los portafolios que tengan el maximo retorno

posible para cada nivel de riesgo. Ver Figura 13.

Figura 13

R B

En la figura anterior, podemos ver que los portafolio BC no estan
en la frontera eficiente AB, pero cumplen la hipotesis DE de primer

orden.

Conexion DE Segundo Orden con £-V

Repasense las asunciones de la DE de segundo orden: 1) los
inversores prefieren mas a menos y 2) los inversores son adversos al

riesgo.

Recuérdese que estas son exactamente las mismas asunciones
que conducen al teorema de la frontera eficiente. Por tanto, no es
sorprendente que si anadimos la hipotesis de distribucion normal de
retornos, el inico conjunto de portafolios que no esta dominado es el de

la frontera eficiente.

La ventaja de la metodologia DE es que puede utilizarse para

derivar conjuntos de portafolios deseables cuando los retornos sigan
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otras distribuciones o cuando no se quieran asumir funciones de

utilidad especificas.

Conclusiones

No se debe sobreenfatizar la importancia de las ventajas de la
metodologia DE. En general la DE trata de comparaciones 2 a 2 entre
todas las alternativas posibles de portafolios. Pero, en seleccion de
carteras las posibilidades son infinitas, a este nivel, la DE se vuelve
irrealizable. De todas formas, si los retornos siguen una distribucion de
“buen comportamiento”, la utilizacion de DE muestra que los portafolios
pueden ser seleccionados de formas mas simples. Por ejemplo, si la
distribucion de los retornos es normal, la DE conduce a la misma
solucion que el analisis E-V. Segun Bawa83, “cuando los retornos siguen
una distribucion de dos parametros, la DE puede ser utilizada para
derivar reglas mas simples basadas en esos dos parametros para la

seleccion de portafolios”.

LA POTENCIA REPLICADORA DE LA OPTIMIZACION DE MARKOWITZ?

En los ultimos anos se ha detectado un incremento considerable
de la popularidad de los fondos de inversion que pretenden, como
objetivo fundamental, replicar la evolucion de algun indice.
Generalmente, estos indices estan construidos mediante la inclusion en
ellos de los stocks de mayor relevancia segun diferentes criterios,
ponderados de diversos modos. Por ejemplo, tenemos el S&P 500, el
cual contiene los 500 stocks de mayor capitalizacion del mercado
neoyorquino. También es importante el Wilshire 5000, el cual se

construye aproximadamente de la misma forma pero para los 5000

83 Bawa V. (1975) “Optimal Rules for Ordering Uncertain Prospects”, Journal of
Financial Economics, 2, 95-121.

84 Haugen, R. and Baker, N. (1991) “The Efficient Market Inefficiency of Capitalization-
Weighted Stock Portfolios”, Journal of Portfolio Management.
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valores mas importantes segun el criterio de la capitalizacion bursatil8s.
En nuestro estudio, utilizaremos el indice espanol mas relevante: el

IBEX-35.

Los gestores de carteras que plantean portafolios cuyo objetivo
es replicar la evolucion de un indice de este tipo, estan planteando
carteras en donde la ponderacion viene definida por la capitalizacion
bursatil de los valores que la componen. En este punto se analizaran
diversas razones que demostraran que este popular sistema de
seleccion de carteras puede tener una performance inferior en

comparacion con portafolios construidos eficientemente.

Condliciones Requeridas para la Eficiencia de Portafolios Construidos Mediante
Ponderaciones de sus Capitalizaciones Bursadtiles (Capitalized Weighted
Portfolios, C-W)*°

Hacia el final de 1995, los 200 mayores planes de pensiones de
los EEUU habian indexado un total combinado de aproximadamente
400000 millones de dolares en portafolios del tipo C-W replicando el
indice Wilshire 5000. Los administradores de estos fondos
presumiblemente creian que esto era una inversion eficiente, en el
sentido que portafolios alternativos con el mismo retorno esperado pero

volatilidad significativamente menor no eran alcanzables.

Este punto muestra entre otras cosas que los portafolios C-W
son inversiones ineficientes. Ademas se argumentara que excepto bajo
hipotesis extremadamente restrictivas, la teoria predice que estas
carteras seran ineficientes incluso si los precios del mercado de valores

reflejaran eficientemente las expectativas de cash flows relativas a los

85 Standard and Poor's Corporation (1997) Standard & Poor's stock market
encyclopedia of the S & P "500", Annual Reports. Standard & Poor's Corporation, New
York.

86 Haugen R. (1997) Modern Investment Theory. Prentice Hall, Upper Saddle River,
281-304.
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stocks, e incluso si todos los inversores optimizaran la relacion entre

riesgo y retorno esperado en equilibrio.

Para que un portafolio C-W sea eficiente en el contexto de una
poblacion de stocks que forma un indice, debe estar basada en un

conjunto de asunciones que incluyen las siguientes:

1. El conjunto de oportunidades de la inversion para todos lo
inversores que mantengan en cartera cualquiera de los valores del

indice se restringe a los stocks incluidos en el indice C-W.

2. Todos los inversores estan de acuerdo acerca del riesgo y el retorno

esperado para todos los valores.

3. Todos los inversores pueden vender a corto todos los valores en el

indice sin ningun tipo de restriccion.

4. Todos y cada uno de los retornos de los inversores esta exento de

cualquier tipo de impuesto u obligacion de pago.

Si alguna de estas asunciones no se cumple, incluso los
portafolios C-W mas amplios ocupan puntos dentro del conjunto de
oportunidades quedando, por tanto, fuera de la frontera eficiente. En
este contexto la teoria nos dirige hacia una administracion del riesgo
que obtenga carteras con la minima volatilidad posible, dado un retorno

esperado.

Cuando los Portafolios C-W son Ineficientes

Los Inversores no Coinciden en sus Expectativas con Relacion a los Valores

Supongase que los inversores tienen diferentes opiniones acerca
del riesgo y de los retornos esperados de los valores. Fama ha
demostrado que en el contexto de ventas a corto sin restriccion y
existencia de un activo libre de riesgo, en equilibrio el indice de mercado
C-W sera eficiente. Pero esto debe ser analizado desde el contexto de
medias ponderadas por las expectativas de todos los inversores acerca
de los retornos de los valores y sus covarianzas. Al tomar la media

ponderada, se estan pesando las expectativas de los inversores
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mediante su tasa marginal de sustitucion de consumo futuro por la

varianza de consumo futuro.

Mientras el indice de mercado C-W es eficiente en este sentido,
ningin inversor lo vera eficiente excepto bajo la circunstancia
altamente inusual de que sus expectativas respecto riesgo y retorno
coincidan con medias ponderadas de todos los valores del indice.
Ademas, ningin ahorrador, realiza su inversion sobre el mismo indice
C-W. Si no que todos ellos administran el riesgo en el contexto de sus
propias expectativas y toman posiciones optimas sobre la frontera

eficiente que ellos mismos perciben.

Algunos podrian sugerir que aquellos que invierten en
portafolios C-W opinan que el mercado se comporta de forma eficiente,
en el sentido que los precios reflejan la mas reciente informacion
referente a las expectativas para cada valor. Asi pues, ellos estan
dispuestos a aceptar la eficiencia E-V del indice C-W sobre la base de
unas expectativas consensuadas del mercado. En un mercado
“informacinoalmente” ineficiente, los precios de los valores reflejan las
expectativas de los inversores mejor informados, en oposicion al

consenso de los puntos de vista de todos los inversores.

Ausencia de venta a corto

Se analizara ahora la asunciéon de que todo el mundo puede
practicar la venta a corto sin restriccion. De hecho, en los mercados
financieros internacionales reales, muy pocos inversores realizan esta
practica. Con restricciones en la venta a corto, se pierde la propiedad de

que combinaciones de portafolios eficientes son a su vez eficientes.

En un contexto mas amplio, con poblaciones de valores mas
amplias, el reducido conjunto eficiente aparece como el representado en
la Figura 14. El conjunto de portafolios con volatilidad minima esta
acotado en cada extremo por los valores con mayor y menor retorno
esperado. A medida que se avanza por el conjunto eficiente desde uno

de los extremos hacia el centro, se atraviesan varios puntos pivote, que
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sirven para dividir el conjunto. Dentro de cada particion, dos o mas
stocks especificos estan siendo incluidos en todos los portafolios
incluidos en el conjunto de la particion. En el momento que se cruza un
punto pivote, uno de los stocks deja de estar en el conjunto o, también
es posible que un nuevo valor sea anadido. Mientras las combinaciones
de dos o mas portafolios tomados dentro de una misma particion son
también eficientes, combinaciones de portafolios tomados de diferentes

particiones seran ineficientes.

El conjunto eficiente para la totalidad del mercado contiene
muchas particiones. Esto significa que cuando combinamos los
portafolios eficientes que mantienen los inversores (la mayoria de los
cuales no pueden vender a corto sin restricciones), el indice agregado

del mercado no puede ser eficiente.

Figura 14

Conjunto de Oportunidades para una
Amplia Poblacion de Stocks

Particion

¥

\

Stock con el Mayor
Retorno Esperado

Punto Pivote

Conjunto Eficiente

Retorno Esperado

——
Stock con el Menor Retorno Esperado

Volatilidad (Desviacién Tipica)

Impuestos

La existencia de un impuesto gravando los retornos de las
inversiones, conduce el indice de mercado C-W a una posicion de
relativa ineficiencia. Los inversores difieren en su exposicion a los
impuestos. Los dividendos recibidos por las corporaciones, por ejemplo,
pagan un tipo de gravamen diferente al que paga el inversor individual.

Los inversores pagaran un tipo de gravamen diferente segun sus
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ingresos totales anuales. Inversores con historicos de negociaciones
diferentes tendran distintas bases imponibles sobre las que calcular las
ganancias o pérdidas. Asi pues, habran diferencias diversas en el
conjunto de oportunidades después de impuestos de cada inversor. Un
portafolio que es eficiente después de impuestos para un inversor, sera
ineficiente para otro y el agregado C-W de estos portafolios
probablemente no sera eficiente para un fondo de pensiones que no

pague impuestos.

Los Beneficios de la Optimizacion de Portafolios

En estos contextos mas realistas, si los inversores intentan
duplicar el mercado, deben tener en cuenta el riesgo no compensado.
Esto supone que portafolios alternativos son alcanzables con menor
volatilidad y el mismo retorno esperado que los indices C-W. La teoria
financiera nos conduce a la administracion del riesgo para invertir

eficientemente.

Los beneficios potenciales de las inversiones eficientes son
sustanciales. Los fondos de pensiones, por ejemplo, tipicamente
combinan inversiones en acciones domésticas con inversiones de
retornos fijos en una proporcion aproximada de 60/40. Si las
inversiones de retornos fijos se suponen libres de riesgo, pueden ocupar

una posicion cerca d Rren la

Figura 15. Combinando M con los bonos libres de riesgo en una
proporcion 60/40, obtenemos el punto P pero combinando
eficientemente M* con los bonos en una proporcion de 70/30,
obtenemos P* La diferencia en el retorno esperado entre P y P*
representa el beneficio de una inversion eficiente en el mercado de

acciones.

Figura 15
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El Beneficio de la Inversion Eficiente

Retorno Esperado

ze

Volatilidad (Desviacién Tipica)

La evidencia soporta la siguiente hipotesis: Desde 1972 hasta
1989, hubieron oportunidades de utilizar la metodologia E-V para la
construccion de portafolios con igual o mayor retorno y una volatilidad
significativamente menor que los mas amplios portafolios construidos
mediante el método C-W. En un principio puede parecer sorprendente,
pero dadas las restricciones impuestas sobre los inversores comentadas
anteriormente, esta hipotesis es totalmente consistente con las

predicciones de la MPT.

ANALISIS DE UTILIDAD

Una Derivacion Axiomdtica del Teorema de la Utilidad Esperada

El Teorema de la Utilidad Esperada (TUE) puede ser desarrollado
desde un conjunto de axiomas o postulados que conciernen al
comportamiento del inversor. Si un inversor actiia de acuerdo con estos
postulados, entonces el comportamiento del inversor no es distinguible
de aquel que tome sus decisiones basandose en el TUE®’. Los dos

primeros axiomas conciernen la ordenacion de preferencias. Los dos

87 Lease, R. Lewellen, W. and Schoarbaum, G. (1974) “The Individual Investor:
Attributes and Attitudes”, Journal of Finance, 9, 2, 413-433.
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siguientes conciernen la racionalidad al ordenar esperanzas aleatorias.

Los axiomas son88:

1. Comparabilidad. Un inversor puede establecer preferencias entre
todas las posibilidades alternativas. Entonces, si el inversor tiene
que elegir entre el proyecto A y el B, su preferencia por A 6 por B
puede establecerse o puede expresar su indiferencia entre los dos.
La asuncion de que los inversores pueden realizar comparaciones

entre los proyectos es un estandar en teoria econémica.

2. Transitividad. Si el inversor prefiere A a By B a C, entonces, A se
prefiere a C. Esta es una asuncion en la que los inversores son
consistentes en su ranking de ordenacion de resultados. Aunque
resultaria razonable que la mayoria de los inversores se
comportaran de esta manera, en situaciones experimentales, no
siempre ocurre asi. La dificultad reside en que en algunas
situaciones son lo suficientemente complicadas como para que el
inversor no comprenda todas las implicaciones de su decision. En
situaciones experimentales, cuando se detectan intransitividades, y
se exploran sus implicaciones, la mayoria de los individuos prefieren
revisar sus decisiones, de forma que sean consistentes con este

axioma.

3. Independencia. Considérense dos resultados posibles referentes a
dos proyectos de investigacion diferentes, X e Y. Supongase que el
inversor es indiferente entre ellos. Designese un tercer proyecto Z.
La independencia implica que el inversor es indiferente entre los

siguientes dos juegos:
X con probabilidad Py Z con probabilidad 1-P, y

Y con probabilidad Py Z con probabilidad 1-P.

88 Elton, E. and Gruber, M. (1984) Modern Portfolio Theory and Investment Analysis,
John Wiley and Sons, New York, 193-216.
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Al inversor puede que le gusten los dos o puede que no le guste
ninguno, pero el punto relevante es que €l o ella se sentira

igualmente satisfecho o insatisfecho con cada uno.

Por ejemplo, si una persona es indiferente entre tener un Talbot o
un Citroén, entonces a esa misma persona le sera indiferente
comprar por 1000 pesetas un ticket de rifa que ofreciera 1/500
oportunidades de ganar un Talbot o un ticket de rifa que, costando
lo mismo, ofreciera 1/500 oportunidades de ganar un Citroén. Esta
persona puede preferir no comprar ningun ticket, pero si la decision
de participar en una rifa esta tomada, entonces a la persona no le

importaria qué ticket adquirir.

4. Equivalente seguro. Para cada juego hay un valor (llamado la
equivalente seguro) tal que el inversor es indiferente entre el juego y
el equivalente seguro. Esta asuncion establece simplemente que todo

tiene un precio.

Utilizando estos axiomas, podemos derivar el TUE. Lo que sigue
es una explicacion intuitiva. Para una explicacion mas rigurosa, ver

Fama y Miller®. Considérese un valor G con dos posibles resultados:

o - ['b con probabilid ad h |
0 con probabilid ad 1-h

Sea C la cantidad de dinero que haria indiferente la eleccion del
inversor entre el juego Gy la cantidad de dinero C, que es el equivalente
seguro. Claramente C depende de la probabilidad de recibir b (es decir,
el valor de h). De todas formas, del axioma 4 se deduce que C debe
existir. Si h variara, entonces el valor apropiado para C seria distinto. Si
se variara h en una banda amplia de valores y se dibujasen todos los
valores de h frente a C, tendriamos un diagrama como el de la Figura

16.

Figura 16

89 Fama E. and Miller M. (1972) Theory of Finance, Holt Rinehart and Winston, New
York.
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La curva de esta figura es la curva de indiferencia del inversor.
Separa combinaciones de C y h para las cuales el inversor prefiere el
stock de los puntos en que el inversor prefiere la cantidad cierta.
Considérese el punto X’, el cual representa el mismo juego que X pero
con un equivalente seguro mas alto. El inversor ha indicado que €l es
indiferente entre X’y C’, donde C es un equivalente seguro menor que
C’. La mayoria de los inversores prefieren mas a menos, por lo que ellos
preferiran el juego X al equivalente seguro C. Esto implica que los
puntos sobre la curva son puntos donde el juego es preferido y los
puntos por debajo de la misma, son puntos donde el equivalente seguro
se prefiere. Ahora considérese un portafolio de stocks, S; con N

resultados posibles definido asi:

|_w1 con probabilid ad P, T|
_ | w, con probabilid ad P, |
B |

Lw , con probabilid ad P, |

Como cada w; es un payoff conocido y como las C; existen de
todos los tamanos, se puede sustituir cada w; con un C; del mismo

tamano. Asi pues, el portafolio S; puede representarse como sigue:

|
_| €, con probabilid ad

o

2

rCl con probabilid ad P, 1|
|
|

| C con probabilid ad P, |
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Ya que para cada C; existe una loteria alternativa, podemos representar

un portafolio alternativo como:

[T con probabilid ad h,

|
0 con probabilid ad 1-h

}rb con probabilid ad h,

S, = I 0 con probabilid ad 1-h,
| e e s e,
I ['b con probabilid ad h N
| LO con probabilid ad 1-h

—

1

1
Jcon probabilid ad P,
1
Jcon probabilid ad P

|
|
|
|
? |
|
|
|
|

1
Jcon probabilid ad P,

El inversor se declara indiferente entre cada C; y la loteria. Por

tanto, es razonable que S; y S2 sean equivalentes.

Explorese este modelo en detalle. Supongase que ocurre la
opcion i. Entonces, si el inversor selecciona la opcion Si, se recibira Ci.
Si el inversor selecciona Sz, entonces se recibira b con probabilidad h;y
O con probabilidad 1-h;. De todos modos, durante la construccion de la
curva de preferencias el inversor ha indicado una indiferencia entre C;y
esta loteria. Asi pues, So es equivalente a S;. Notese que por el axioma
3, el inversor no cambia sus preferencias simplemente porque las

alternativas son parte de una loteria.
Un diagrama en arbol puede clarificar esta seleccion. La

Figura 17 representa el portafolio S1 y la
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Figura 18 el portafolio S2. Notese que mientras el portafolio S2 es

equivalente a S;, Sotiene Glnicamente dos posibles resultados: by 0. Se
podria escribir de forma equivalente Sz como b con probabilidad > Ph,
y O con probabilidad 1- 2. Ph . Utilizando esta técnica podemos hacer

lo mismo para cualquier portafolio. Asi pues, cualquier portafolio puede

reducirse a dos resultados, by 0, con probabilidades conocidas.

Figura 17
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Figura 18

¢Como se debe seleccionar entre estos portafolios? Para decidir,
el individuo solo necesita considerar la probabilidad de recibir b, y

aquel con probabilidad mas alta sera el seleccionado. Definase

H, = > Ph , donde Py h son los valores apropiados para el stock en

cuestion. Entonces si Hkx > Hi, el stock K se preferira al stock L. Esto
conduce directamente al TUE. Antes se reemplazaron todas las w; por
C; asociadas con cada C; habia una h. Por tanto, para cada wi;
corresponde una h; Llamese a la funcion que relaciona w; con h; una
funcion de utilidad y denétesela por u(). Entonces, indicar que h; es una
funcion de w; es lo mismo que escribir h; = u(w;). Ademas, los
sentimientos de un inversor acerca de un juego o loteria pueden ser

expresados asi:
H, = Z iPh = Z i Pu(w)

> Pu(w,) es la utilidad esperada. Por tanto, expresar los sentimientos

acerca de una inversion en términos de H; es equivalente a expresarlos
en términos de la utilidad esperada. Ordenar los distintos proyectos de

inversion por H;es equivalente a ordenarlos por utilidad esperada.

Seleccion Optimizada de Portafolios

En cualquier problema de optimizacion tenemos que seleccionar

la mejor opcion posible de entre un conjunto de oportunidades posibles.
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El problema de seleccion de carteras no escapa a esta generalidad.
Desde el momento en que el conjunto de oportunidades queda
dilucidado utilizando la metodologia E-V u otra cualquiera, todavia resta
seleccionar el portafolio que optimice la utilidad del inversor. En el caso
aqui analizado, al ser utilizada la metodologia E-V?9; el conjunto de

oportunidades coincide con la frontera eficiente de portafolios.

El portafolio eficiente que maximice la utilidad del inversor, por
Teoria la de la Utilidad, sera aquel que resulte tangente a la funcion de
preferencias del inversor. Por tanto, cualquiera que sea el conjunto de
oportunidades al que se enfrenta el inversor, su funcion de preferencias

jugara un papel determinante en su decision optima.

La estimacion de esta funcion de preferencias ha sido analizada
con detalle®l. La manera de realizar estos estudios ha sido haciendo que
un inversor tome decisiones entre una serie de inversiones simples
alternativas. Estudiando las decisiones del inversor, se puede
determinar la funcion de wutilidad que éste esta utilizando
implicitamente®2. Aplicando esta funcion de utilidad a proyectos de
inversion mas complejos, se deberia poder determinar cual de ellos

seleccionaria el inversor.

Un importante nuimero de bancos y firmas han desarrollado
programas para extraer la funcion de utilidad del inversor cuestionando
la actitud del inversor ante diferentes inversiones simples. Su éxito ha
sido limitado. Muchos de los inversores no obedecen todos los
postulados racionales sobre los que se asientan las bases de las

funciones de utilidad cuando se les plantea seleccionar entre

90 Baron D. (1977) “On the Utility Theoretic Foundations of Mean Variance Analysis”,
Journal of Finance, 12, 5, 1683-1697.

91 Baker, K., Hargrove, M. and Haslem J. (1977) “An Empirical Analysis of the Risk
Return Preferences of Individual Investors”, Journal of Financial and Quantitative
Analysis, 12, 3, 377-389.

92 Friedman, M. and Savage, L. (1948) “The Utility Analysis of Choices Involving Risk”,
Journal of Political Economy, 279-304.

Doctorando: David Pla Santamaria 95
Director de Tesis: Enrique Ballestero Pareja



Modelos Multicriterio para la Seleccion de Portafolios en la Bolsa de Madrid

inversiones alternativas, incluso cuando los mismos inversores
encuentran perfectamente loégicos los principios indicados. Ademas,
muchos inversores, cuando se les enfrenta a una seleccion entre
proyectos de inversion complejos, encuentran aspectos del problema

que no se habian considerado en la seleccion de proyectos simples.

Incluso si el inversor o el administrador de fondos, no creen en
la derivacion formal de funciones de utilidad, este analisis puede
aclarar muchos puntos. Un conocimiento profundo de las propiedades
de las funciones de utilidad alternativas, puede ayudar en el proceso de
seleccion racional. Esto permitira al administrador del fondo o al
inversor, eliminar algunos portafolios del conjunto eficiente. De esta

manera la probabilidad de tomar una decision equivocada se reduce.

La metodologia multicriterio utilizada en este estudio, tiene como
objetivo precisamente reducir el conjunto de portafolios eficientes a un
mucho menor subconjunto, consiguiendo una drastica reduccion de la
posibilidades de eleccion del inversor. Esto redunda en su beneficio al
asegurar este teorema que los portafolios desechados, quedan

dominados por los portafolios seleccionados en el subconjunto eficiente.
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PARTE II1

METODOLOGIA MULTICRITERIO

Capitulo 8: Programacion Compromiso en Seleccion de Portafolios
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CAPITULO 8: PROGRAMACION
COMPRQOMISO EN SELECCION DE
PORTAFOLIOS

El presente capitulo constituye un nucleo esencial de nuestra
tesis. En €l se abordan la seleccion de portafolios desde la perspectiva
del analisis compromiso como herramienta frontera. Dividiremos el
tema en dos partes. En la primera se aplica la programacion
compromiso a estimar el optimo de un inversor estandar. En la
segunda, la misma técnica de programacion se aplica al caso de un

inversor con preferencias particulares hacia la rentabilidad y el riesgo.

PARTE A: APROXIMACION PARA INVERSORES ESTANDAR

8.1. Introduccion

8.2. Programacion Compromiso Aplicada al Problema del Portafolio:

Conocimientos Previos
8.3. Conjunto Compromiso para Portafolios: Determinacion Grafica
8.4. La Cuestion de los Pesos

8.5. Maximizacion de la Utilidad del Inversor Estandar: Solucion

Subrogada CP

8.6. Una Comparacion Tentativa de Procedimientos

8.7. Conclusiones Referentes al Inversor Estandar
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PARTE B: APROXIMACION DEL PORTAFOLIO OPTIMO PARA UN INVERSOR CON PREFERENCIAS
PARTICULARES

8.8. Introduccién
8.9. Definiciones y Asunciones
8.10. El Teorema de Acotacion

8.11.Conclusiones Referentes al Inversor con Preferencias

Particulares.
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PARTE A: APROXIMACION PARA INVERSORES ESTANDAR™

Introduccion

El meétodo de Markowitz94.95.96  Freund®’ y Pratt%® para la
seleccion de inversiones (en particular para la seleccion de portafolios
de stocks) se compone de dos fases distintas: (i) Determinar el conjunto
de oportunidades de inversion como una restriccion del problema,
acudiendo para ello a la metodologia E-V. Este es un método muy bien
conocido, como ya se ha nombrado anteriormente aunque segun Kroll
et al. algo restrictivo®9, y (ii) maximizar la utilidad esperada de los

retornos, que se denominara Eu(R) para el inversor sobre la frontera.

La primera fase no representa demasiadas dificultades. El
conjunto eficiente E-V puede ser facilmente aproximado recurriendo a
técnicas de programacion matematica. La segunda fase esta llena de
dificultades conceptuales y operacionales. Como Markowitz y Levy100
han indicado, la opcion exacta del portafolio eficiente que maximiza
Eu(R) inicamente es posible si los retornos para todos los valores estan

distribuidos normalmente, o si la funcion de utilidad u(R) es cuadratica.

93 Ballestero, E. and Romero, C. (1996) “Portfolio Selection: A Compromise

Programming Solution”, Journal of the Operational Research Society, 47, 1377-1386.
94 Markowitz, H. (1952) “Portfolio Selection”, Journal of Finance, 7, 77-91.

95 Markowitz, H. (1970) Portfolio Selection: Efficient Diversification of Investments. John
Wiley and Sons, New York.

9 Markowitz, H. (1987) Mean-Variance Analysis in Portfolio Choice and Capital
Markets. Basil Blackwell, New York.

97 Freund, R. (1956) “The Introduction of Risk into a Programming Model”,
Econometrica, 24, 253-263.

98 Pratt, J. (1964) “Risk Aversion in the Small and in the Large”. Econometrica, 32,

112-136.

99 Kroll, Y., Levy, H. and Markowitz, H. (1984) “Mean Variance versus Direct Utility

Maximization”, Journal of Finance, 39, 47-61.

100 Levy, H. and Markowitz, H. (1979) “Approximating Expected Utility by a Function of

Mean and Variance”, American Economic Review, 69, 308-317.
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Pero las distribuciones de retornos normales son solo una hipoétesis que
no ha sido corroborada empiricamente y las funciones de utilidad
cuadraticas presentan muchos flecos logicos (por ejemplo, su aversion
al riesgo absoluta crece con la riqueza, ver Prattl®l y Arrow!02  entre

otros).

Algunos analistas han iniciado una complicada via de entrada al
problema comparando las soluciones obtenidas a partir de los
problemas de maximizacion de la Eu(R) para una muestra de funciones
de utilidad (ver Markowitz193, pag. 67). Estos investigadores intentan
clarificar si las objeciones teoricas al enfoque Eu(R) son menos
perjudiciales en la practica. Kallberg y Ziemba muestran que portafolios
“similares” pueden ser obtenidos utilizando una gran variedad de
funciones de utilidad con formas y parametros diferentes, siempre que

tengan el mismo coeficiente absoluto de aversion al riesgo de Arrow104,

En este apartado, se ofrece una metodologia alternativa al
enfoque Eu(R). Este modelo difiere del problema de maximizacion de
Eu(R) en los siguientes puntos: (a) se inicia con la funciéon de utilidad bi-

criterio para el inversor estindar u€.9,_, donde ¢, es un indice de
beneficio de la inversion, y ¢, un indice de seguridad (opuesto al riesgo);

(b) solamente se necesita una asuncion que esta muy relacionada con la
bien conocida ley de rendimiento marginal de sustitucion (marginal rate
¢, _ sujeto al

of substitution, MRS); (c) el problema se enfoca: max u¥,,

conjunto eficiente E-V para un inversor estandar en el contexto de

101 Pratt, J. (1964) “Risk Aversion in the Small and in the Large”. Econometrica, 32,
112-136.

102 Arrow, K. (1965) Aspects of the Theory of Risk Bearing, Academic Book Store,
Helsinky.

103 Markowitz, H. (1987) Mean-Variance Analysis in Portfolio Choice and Capital
Markets. Basil Blackwell, New York.

104 Arrow, K. (1965) Aspects of the Theory of Risk Bearing, Academic Book Store,
Helsinky.
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informacion incompleta referente a uy (d) para este proposito, se utiliza

un sustituto de la optimizacion Lagrangiana.

Programacion Compromiso Aplicada al Problema del Portafolio: Conceptos

Previos

El problema de seleccion de portafolios puede ser formulado
como un problema bi-criterio y puede ser resuelto con una metodologia
multicriterio (multiple criteria decision-making, MCDM). Utilizando los
criterios retornos esperados y varianza de los retornos, el problema
puede ser reformulado como un problema de programacion compromiso
(compromise programming, CP). Este primer paso no es nuevo en la
literatura (ver, Zeleny!0%5, pp.393-394 y Romero el all®.) pero es un

punto de partida ineludible para el analisis.

Se introduce la siguiente notacion que, en parte, ya hemos
utilizado en anteriores apartados de este trabajo, pero la recordamos de

nuevo aqui:
E = retornos esperados del portafolio.
V = varianza de los retornos.
u(E, V) = funcion de utilidad de los inversores en el espacio E-V.

E* = valor ideal o ancla para E, es decir, el mayor retorno

esperado posible compatible con las restricciones del problema.

V* = valor ideal o ancla para V, es decir, la menor varianza de los

retornos posible compatible con las restricciones del problema.

E- = valor anti-ideal para E, es decir el valor de E que

corresponde al portafolio con la minima varianza V"

105 Zeleny, M. (1982) Multiple Criteria Decision-Making. McGraw-Hill, New York.

106 Romero, C., Rehman, T. and Domingo, J. (1988) “Compromise Risk Programming
for Agricultural Resource Allocation: An Ilustration”, Journal of Agricultural Economy,

39, 271-276.
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V+ = valor anti-ideal para V, es decir el valor de V que

corresponde al portafolio con la maxima esperanza E".
y = portfolio mix.
yi = fraccion del portafolio invertida en el stock i-ésimo.

F = conjunto de restricciones que deben cumplir los portafolios
factibles.

wi, w2 = pesos asignados a los criterios Ey Vrespectivamente.

p = meétrica, es decir, el parametro que define la familia de
funciones de distancia.

C L,_=la mejor soluciéon compromiso para las métricas p=1y

p =%, respectivamente, son los limites del conjunto compromiso.

Xi = i-ésimo atributo en un contexto general de CP.

*

x, = valor ancla para el atributo i en el mismo contexto.

p = tipo de interés.

)
Il

indice de la rentabilidad del portafolio.

¢, = indice de la seguridad del portafolio.

2

u Qlﬂzi = funcion de utilidad del inversor en el espacio €,,9, -

MRS '1,92 €u= uO: = tasa marginal de sustitucion en el punto
© 6, de u = uo, es decir, u, /u, , donde u, = u/20,y u, = u /00, .

La definicion del problema de seleccion de portafolios en la

forma de un problema de CP seria:

pr (8.1)

min L :|:W1p E™ - E‘p +w2pN -V’

sa. YE€F
Esto define los punto y lineas mostrados en la Figura 19.

Para p =1 el modelo (8.1) se convierte en:
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max w,E = w,V (8.2)
sa. y&F .

Resolviendo el programa (8.2) se obtiene el mejor portafolio

compromiso L;. Para p = « solo cuenta la desviacion mas grande por lo

que la distancia en la ecuacion (8.1) se convierte en:

max b, € —E_w, ¢ -v_ (8.3)
Asi pues, el limite L., viene dado por:
min D = min max l/lt*—E;wzqf—V*; (8.4)

sa. YE€F

lo cual es equivalente a (ver, por ejemplo, Zelenyl®” y Cohon!%8 pag.

185-187)
min D
sa. w, € -E=<D
w, ¥ -v' <D
yeF

107 Zeleny, M. (1982) Multiple Criteria Decision-Making. McGraw-Hill, New York.

108 Cohon, J. (1978) Multiobjective Programming and Planning. Academic Press, New

York.
104
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Figura 19

Al. Portafolio Anti-ldeal B (E*V.)

<

9 =W, E-W,V

CONJUNTO
| COMPROMISO !
' - -
W, (E™-E) = W,(V-V")
\
|

Varianza de Retornos del Portafolio

A (E, W

|. Portafolio Ideal

(E"V)

E

Retornos Esperados del Portafolio

Yul® probé que L; y L., son los dos limites del conjunto
compromiso sobre la frontera eficiente (en un espacio bi-criterio). Las
soluciones definidas por las demas métricas, es decir, las restantes
soluciones compromiso, caen en el conjunto compromiso entre L; y L.
Como ya se ha indicado anteriormente, los limites (L;, L.) pueden ser
calculados resolviendo los programas lineales (8.2) y (8.3). Aunque estos
modelos de programacion no lineal en el espacio podrian crear
complicaciones matematicas, por tanto se mostrara aqui una forma
mas sencilla para determinar (L;, L.) en problemas de portafolio sin

tener que recurrir a los modelos (8.2) y (8.3).

Conjunto Compromiso Para Portafolios: Determinacion Gréfica

Resolver los modelos (8.2) y (8.3) puede ser evitado. La
estructura (8.2) es un modelo no lineal si se define en el espacio de la

variable de decision (y), pero su funcion objetivo es lineal cuando se

109 Yu, P. (1973) “A Class of Solutions for Group Decision Problems”, Management

Science, 19, 936-946
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define en el espacio E-V. Por lo tanto, la funcion objetivo del modelo
(8.2) alcanza un maximo en el punto de tangencia entre la familia de las
iso-lineas w;E-w2V = K y el conjunto eficiente E-V (ver Figura 19). Este

punto de tangencia representa el limite Lj.
El limite L., puede ser calculado utilizando el siguiente lemma:
Lemma 1

El limite L., del conjunto compromiso es el punto donde la linea
recta w, *1 —x1;= w, ‘(2 - x,. corta el conjunto eficiente o la frontera

alcanzable (Ballestero y Romero!19).

Cambiando los atributos (xi1, x2) a un escenario del problema del
portafolio donde uno de ellos (la varianza) obedece el postulado de

“cuanto menos mejor”, la trayectoria L., puede escribirse:
w€-E=wb-v. (8.5)

Por consiguiente, una vez se ha generado el conjunto eficiente E-
V, ya no tiene que resolverse ninguna otra programacion matematica

para obtener el conjunto compromiso.

La Cuestion de los Pesos

Los pesos w; y weq juegan el siguiente doble papel: (a) normalizar
los dos criterios E-V y (b) medir las preferencias del inversor para el

retorno y riesgo esperados (E-V).

La funcion (a) de los pesos puede ser ejecutada recurriendo a
cualquier método de normalizacion propuesto por el campo MCDM (ver
Romerol!!l, pag. 35-43). Como se demostrara mas adelante, la segunda

funcion (b) puede ser eliminada en la practica si el analisis se centra en

110 Ballestero, E. and Romero, C. (1991) “A Theorem Connecting Utility Function
Optimization and Compromise Programming”, Operation Research Letters, 10, 421-

427.

111 Romero, C. (1991) Handbook of Critical Issues in Goal Programming. Pergamon

Press, Oxford.
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el inversor estandar, el cual se supone que tiene una funcion de
utilidad estandar. El caso de los inversores no estandar se analizara en
el proximo punto. Obviamente, la estimacion de preferencias mediante
pesos es mas sencillo que hacerlo mediante funciones de utilidad. Los
pesos pueden aproximarse mediante un método MCDM interactivo (ver
Olsonl!!2 como resumen de unos cuantos de estos métodos).
Alternativamente el problema puede ser reducido implementando un

analisis de sensibilidad junto con los valores de los pesos.

Los pesos que aqui se utilizan son los pesos CP estandar; no son
automaticamente los pesos del inversor estandar. Los utilizamos como

un punto de partida. Asi, tenemos:

WMoYV (8.6)

w, E -E,

Examinemos el significado de pesar de esta manera en nuestro
escenario financiero. Sea (E, V) un punto del conjunto E-V'y considérese

la expresion:
W,E ~w,V =M (8.7)

donde M es un parametro dado. Haciendo w, =1/#, siendo p un tipo de
interés apropiado y se enfoca w2 como una tasa de descuento para el
riesgo. M puede interpretarse como el valor presente de E después de
corregirlo mediante un factor de descuento de riesgo woV. Dado un
valor de M, los valores w, =1/ y w2 cambiaran a medida que el punto
(E,V) se mueva sobre la frontera eficiente. De todas formas, podemos
determinar un par de tasas sombra (precios sombra) w; y w2 que

satisfagan:

. N
min K/lE “w,V M _ 8.9)
s.a. (llE “w,V M '

112 QOlson, D. (1992) “Review of Empirical Studies in Multiobjective Mathematical
Programming: Subject Reflection of Non-linear Utility and Learning”, Decision Science,

23, 1-20.
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para cada punto sobre la frontera E-V. Hay una sola solucion para este
problema, los pesos dados por la ecuacion (8.6) (Ballestero y Romero!13).
Por tanto, las tasas sombra (w:, w2) minimizan las discrepancias dadas
por la funcion objetivo del modelo (8.8) y al mismo tiempo aseguran que

el nivel M se alcanza (como muestra la restriccion).

Maximizacion de la Utilidad del Inversor Estandar: Solucion Subrogada CP

Examinense los rasgos esenciales de la maximizacion de la
utilidad para un inversor estandar cuya funcion de utilidad es
virtualmente desconocida. Aunque la minimizacion de la distancia CP
no puede ser interpretada directamente como la optimizacion de la
utilidad, se puede detectar una asociacion entre el optimo de la utilidad
y el conjunto compromiso bajo ciertas condiciones plausibles. Asi pues,
en esta seccion se demostrara que bajo circunstancias normales, el

optimo de utilidad cae sobre el conjunto compromiso.
Considérense los siguientes dos indices:

E-E.

6 = Indice de rentabilid ad = —— (8.9)
E —E.
V-V V-V
0, = Indice de seguridad =1-Indice de riesgo = 1- —= . (8.10)
V.-V V.-V

Obviamente, 0<60 <1, 0<6,6<1.

Con estos dos indices normalizados el punto ideal es Qf =1,0, =1_

el anti-ideal es (0,0). (Ver Figura 20). Se demostrara que ambos, el ideal
y el anti-ideal (derivados directamente desde el conjunto de
oportunidades del inversor) estan ademas relacionados con el mapa de
utilidad del inversor estandar si una condicion plausible se cumple (ver

mas adelante).

Figura 20

113 Ballestero, E. and Romero, C (1993) “Weighting in Compromise Programming: A

Theorem on Shadow Prices”, Operation Research Letters, 13, 325-329.
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Solucién Subrogada

-

k]
s Conjunto ~ ;
— i 1 = 3
; Compromiso 1 H U= u,
(=) > |
SJ_) |
= u,?
%) L, : 0
© i
u=u,t
S °
k=]
c
Frontera
Factible
‘Anti-Ideal
Al (0,0)

9
Indice de Rentabilidad =

Por otra parte, la trayectoria L. es la linea recta ‘91 = 92 como

puede comprobarse facilmente mediante sustitucion. De las ecuaciones

(8.9) v (8.10) y u = w(E,V) la utilidad del inversor estandar definida en el

espacio Qlﬂ , - S€ convierte en :
w€.0, b0 € -E _v.-0 ¢ -v. (8.11)

Ahora, considérese el siguiente teorema (Ballestero vy

Romero!14:115) reformulado en el contexto del problema del portafolio:
Teorema 1
Para portafolios para los cuales ¢, =, | 1a condicion:
MRS €0, cu=u, >1

es condicion necesaria y suficiente para garantizar que el maximo de la

funcion de utilidad del inversor u Ql,‘gz - esta situado sobre el conjunto

compromiso.

114 Ballestero, E. and Romero, C. (1991) “A Theorem Connecting Utility Function
Optimization and Compromise Programming”, Operation Research Letters, 10, 421-
427.

115 Ballestero, E. and Romero, C. (1994) “Utility Optimization When the Utility
Function is Virtually Unknown”, Theory and Decision, 37, 233-243.
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La condicion en este teorema puede estar conectada con la bien
conocida ley de la tase de sustitucion marginal decreciente. En los
escenarios en donde se cumple “cuanto mas mejor” (en nuestro caso
para ambos indices, rentabilidad y seguridad), esta ley MRS indica que:

a lo largo de una curva de iso-utilidad u=uo

0, crece = MRS =u, /u, decrece

0, decrece = MRS =u, /u, crece

donde u; y u2 son derivadas parciales de y con respecto a 6; y 62

respectivamente. De acuerdo con esta ley, se supone que la funcion de
utilidad del inversor estandar u Ql,‘gz - cumple las tipicas propiedades

generales para este tipo de funcion. Como el inversor es un individuo
estandar con preferencias equilibradas entonces, de acuerdo con la ley

MRS, se sugiere la estructura siguiente:
0; muy alto < MRS = u;/u2 muy bajo
6> muy bajo < MRS = uz/u2 muy alto
0; decreciendo < MRS = u;/u2 creciendo
0> creciendo < MRS = us/u; decreciendo
01= 602 MRS=uij/uz2=1
0; decreciendo < MRS = u;/us creciendo
6> creciendo < MRS = uz/u; decreciendo
01 muy bajo < MRS = u;/u2 muy alto
6: muy alto < MRS = uz/u; muy bajo

Asi pues, tenemos: 0; = 6> < MRS = ui;/u2 = 1 —> se cumple la

condicion del teorema — el maximo Lagrangiano de u es el punto

Qlﬂ , - sobre el conjunto compromiso. Asi pues, la optimizacion CP se

convierte en un buen subrogado, para la utilidad de un inversor

estandar.
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Aunque la ley de la tasa de sustitucion marginal decreciente no
implica por logica, la asuncion aqui establecida (en lo que concierne al
valor u;/u2 = 1), esta conjetura (la Ginica necesaria para apuntalar al
solucion subrogada CP) parece plausible ya que partimos del siguiente

trasfondo; la MRS disminuye (o crece) por el progresivo desequilibrio del

mix 61,92 - (es decir, por causa de la creciente discrepancia entre 6; y

6o). Asi pues, sensu contrario, podemos asumir que 6; = 0> < MRS =
ui/uz =1 << MRS =1 como el postulado coherente con la ley MRS. Para
justificar esta asercion, supongase que un analista pregunta al inversor
estandar: “Si usted se encuentra en una posicion de equilibrio con
respecto al rendimiento y a la seguridad (es decir en la posicion 6; = 6,),
¢cuantas unidades marginales de seguridad esta usted dispuesto a
sacrificar para incrementar su rendimiento en una unidad marginal?”
El analista puede facilmente esperar una respuesta como esta: “una por
una” (es decir, una unidad marginal por una unidad marginal) ya que
un inversor estandar que estda en una posicion de equilibrio
probablemente preferira mantenerse todo lo cerca de su actual posicion

como sea posible. Por lo tanto, el analista probablemente obtendra la

siguiente informacion [A¢,|=A0, cuando 6; = 62. Esto es equivalente a
u; = ug para, 6; = 6> ya que:
ulAHl + uerz =0

sobre una curva de iso-utilidad. Por lo tanto, la respuesta de este
inversor estandar (en correspondencia con un comportamiento

estandar) y la asuncion basica del trabajo, normalmente coincidiran.

Notar que no se establece ninguna asuncion rigida como: “las
preferencias del inversor estandar en la situacion de equilibrio 6; = 62
estan tan marcadas que éste necesariamente debera seleccionar la
posicion #; = €2 bajo cualquier circunstancia”. Esta asuncion seria
restrictiva e inflexible y conduciria el equilibrio al punto L.. Por lo
tanto, solo se asume un comportamiento conservador cuando el individuo

estandar estda en una posiciéon de equilibrio. Segun el Teorema 1, este
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comportamiento conservador es suficiente para determinar que el
optimo de la utilidad se situa sobre el conjunto compromiso. Asi pues,
los puntos L; y L., (aunque se han derivado de informacion técnica
procedentes de las oportunidades de inversion) pueden limitar el arco
preferente sobre la frontera eficiente. E1 modelo CP propuesto en este
trabajo puede ser utilizado, para aproximar soluciones para los
inversores estandar, introduciendo la normalizacion de pesos propuesta

en la ecuacion (8.6).

Este punto se finaliza resumiendo los pasos necesarios para
implementar el procedimiento de seleccion de portafolios, que sera el
que se desarrolle con mas detalle (salvando algunas modificaciones

técnicas que seran explicadas en su momento) en el proximo capitulo.

1. Obtener el conjunto eficiente E-V mediante la técnica tradicional;

2. Transformar el espacio (E,V) en el espacio 01,92: mediante las
relaciones (8.9) y (8.10); notar que el punto ideal 6:92 ~esel (1,1
como muestra la Figura 20.

3. Determinar el punto L. mediante la interseccion 6; = 62 y el conjunto

eficiente.
4. Determinar el punto L; mediante la resolucion del programa:
max € +6,_ (8.12)
s.a. la solucion se encuentra dentro del conjunto eficiente y

0 ) 20, 92 = 0. En realidad este calculo puede evitarse ya que el punto L;

coincide con el punto de tangencia entre la familia de iso-lineas

0 +0,=k y el conjunto eficiente. Los puntos entre L; y L. sobre el

conjunto eficiente corresponden a las soluciones subrogadas.
Un procedimiento equivalente, sin necesitar la transformacion

del espacio (E,V) en el espacio el, 0, _ es el siguiente:

1. Obtener el conjunto eficiente E-V o frontera eficiente.
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2. Calcular los pesos utilizando la formula (8.6).
3. Determinar L; mediante el modelo (8.2).

4. Determinar L., a través del programa (8.4) o mediante la interseccion

de la ecuacion (8.5) y la frontera.

Como se ha indicado anteriormente, los puntos del conjunto

compromiso son las soluciones subrogadas.

Una Comparacion Tentativa de Procedimientos

La metodologia compromiso propuesta en este trabajo y la mas
usual metodologia de la maximizacion de Eu(R) representan distintos
marcos de trabajo desde donde enfocar el problema de la seleccion de
portafolios y no pueden compararse directamente. Aun asi, se pueden
comparar los resultados numéricos obtenidos por ambos
procedimientos en un contexto real. Para llevar a cabo esta tarea se
considera el ejemplo utilizado por Kroll et al!16. con 20 stocks a lo largo
del periodo que discurre entre los anos 1949-1968. De la informacion
analizada, ellos obtuvieron una malla de 29 portafolios eficientes E-V
con medias dentro del intervalo [0.165-0.303]. Ademas, seleccionaron
ocho funciones usuales de utilidad para describir un espectro del

comportamiento del inversor.

En la

Tabla 7 los valores optimos del método de Kroll y las ocho
funciones de utilidad se comparan con los limites compromiso del
portafolio L; y L.. Incluso se anade una comparacion en términos del

equivalente o sustituto cierto. (Ver la

116 Kroll, Y., Levy, H. and Markowitz, H. (1984) “Mean Variance versus Direct Utility

Maximization”, Journal of Finance, 39, 47-61.
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Tabla 7 en donde las funciones de utilidad estan ordenadas en

orden decreciente respecto a la aversion al riesgo).

Tabla 7
Resultados Comparativos Basados en un Caso Estudio de Kroll, Levy y Markowitz (1984)

Coeficiente
Absoluto de Equivalente o Sustituto
Portafolio Compromiso
Aversion al Cierto
Riesgo
Riqueza Riqueza Para la p
unciones  Anteri Posteri e s wra ara el Para el
ge nciones 1; le;-;or 0: 1(erlor géilgi;(ia%?}gﬂ? Limite L; (5) Limite L. (6) xgﬁgﬁg Limite Limite
(1) Ret;)Qr]nos Ret;)srlnos 1 A L (8) L. (9)
_ex 1 1 0.225 0.073 0.265 0.297 0.277 0.445 0.188 0.222 0.212
In(x) 1 0.81 0.229 0.084 0.265 0.297 0.277 0.445 0.195 0.222 0.212

©1 090 073 0231 0.090 0.265 0297 0.277 0445 0.198 0222 0.212

©5 050 040 0257 0.224 0.265 0.297 0.277 0445 0213 0222 0.212
Inx+1) 050  0.44 0247 0157 0265 0297 0277 0445 0212 0222 0212
(x+1)01 045 040 0257 0224 0265 0297 0277 0445 0212 0222 0.212
(x+1)05 025 022 0285 0575 0265 0297 0277 0445 0222 0222 0212

%09 0.10 008 0.305 00962 0265 0.297 0.277 0445 0.268 0.222 0.212

La

Tabla 7 muestra una similitud entre los portafolios con utilidad
optima de Kroll y los portafolios compromiso para los inversores
estandar cuando el coeficiente absoluto de aversion al riesgo de Arrow
toma valores “no extremos” (es decir, entre 0.25 y 0.70). Esta magnifica
aproximacion parece desvanecerse cuando la aversion al riesgo toma
valores extremos (por ejemplo 0.1 6 1). Estos resultados parece que
apoyan el analisis aqui realizado. Obviamente, un inversor con una

aversion al riesgo extremadamente alta o baja, no es un inversor
estandar con una funcion de utilidad uél,ez, que no cumple las

condiciones del Teorema 1, y consecuentemente su Eu(R) maxima y sus
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portafolios compromiso pueden diferir significativamente. Por el
contrario, si se enfoca el inversor estandar (es decir, individuos cuyos

coeficientes de aversion al riesgo se mueven a lo largo de un rango
intermedio) las funciones de utilidad u 61,92, generalmente satisfacen

las condiciones del Teorema 1 y los portafolios con maxima utilidad se

aproximan a las soluciones de los mejores portafolios compromiso.

Conclusiones

La solucion subrogada compromiso parece ser una alternativa a
los enfoques tradicionales utilizados para la seleccion de portafolios.
Primero, la metodologia propuesta requiere pocas asunciones (la
principal asuncion se deriva de la ley MRS) por lo que parece ser un
esquema mas plausible que el conjunto de asunciones requeridas por
los enfoques estandar Eu(R). Ademas, el peso computacional parece ser
bastante sencillo. Una vez se ha establecido la frontera eficiente, los

limites L; y L. pueden ser determinados graficamente.
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PARTE B: APROXIMACION DEL PORTAFOLIO OPTIMO PARA UN INVERSOR CON PREFERENCIAS
PARTICULARES™

Introduccion

El proposito de esta seccion es extender el enfoque presentado
en la seccion anterior a inversores no estandar mediante un nuevo
teorema de acotacion. En el enfoque que aqui se presenta, ni la
asuncion principal, ni la prueba matematica se relacionan con el

esquema de la anterior seccion.

Se inicia con los siguientes indices (ya nombrados

anteriormente):
. . E-E.
0 = Indice de rentabilid ad = — —— (8.13)
E —E.
V-V oV, -V
¢, = Indice de seguridad =1-Indice de riesgo = 1- = (8.14)

(VA VAR VAR VA

donde (E,V) es un punto de la frontera eficiente de media-
varianza; (E%, V') es el punto ideal (maximo E, minimo V); y (E+ V) es el

punto anti-ideal (minimo E, maximo V).
En (8.13) y (8.14), se cumple que 06 <1, 0<6,<1. Mediante

un cambio en (8.13) y (8.14), la frontera eficiente de media-varianza se

convierte en la forma T(6;,62) = O con ¢, 20 y ¢,20 mientras que la

funcion de utilidad del inversor se expresa u = u(6:,65).

Asunciones y Definiciones

En el espacio (0:,62) el conjunto factible de portafolios esta
acotado y es convexo. Las asunciones comunes sobre su frontera
eficiente [las cuales se derivan de la frontera eficiente de media-varianza

(E,V) a través de (8.13) y (8.14)] se detallan a continuacion.

117 Ballestero, E. (1998) "Approximating the optimum portfolio for an investor with

particular preferences", Journal of the Operational Research Society, 49, 998-1000.
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Definiciones y Asunciones mas Comunes (normalmente aceptadas en Economia)

En relacion con la funcion de utilidad del inversor u = u(6:1,02) se

asume:
Asuncion Al

“Cuanto mas mejor”, es decir, u crece monéotonamente a medida

que crece 6; (0 62) y, a su vez, 62 (0 0;, respectivamente) no decrecen.
Asunciéon A2

Diferenciablidad (en particular las derivadas parciales de u

existen en todos los puntos del mapa de utilidad).

Definicion D1

Sean ug1 v uge las derivadas parciales de u con respecto a 0;y 62
respectivamente entonces, la tasa marginal de sustitucion (MRS) se

define por (-1) d02/d6: = ug1/ ue2 a lo largo de la curva de iso-utilidad u =

uo.
Asuncion A3
La ley MRS decrece monotonamente a medida que 6; crece.
Asuncion A4

En relacion con el conjunto alcanzable o factible de portafolios,

se asume convexidad.
Asuncion A5

En relacion con la frontera eficiente T(01,62) = Ocon ¢, 20 y 6,20

se supone diferenciabilidad (en particular, las derivadas parciales de T

existen para cada uno de los puntos sobre la frontera eficiente).
Asuncion A6

62 es una funcion decreciente de 6; a lo largo de la frontera

eficiente, es decir, d@2/d6O; < 0.
Asuncion A7

Concavidad estricta, es decir, d?62/d6?; < O.
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Definicion D2
El maximo Lagrangiano de la funcion de utilidad del inversor u

viene dada por la interseccion de T(6:1,02) = O con ug:/ ug2 = Ty1/ Te2 donde

To1 y Te2 son derivadas parciales de T(0:,62) con respecto a 6; y Oo.
Asuncion A8

El maximo Lagrangiano de la utilidad del inversor u(6:,62) existe
sobre la frontera eficiente (este es el punto 6ptimo a seleccionar por el

inversor).
Asuncién Principal

En la funcion de utilidad del inversor, la tasa de sustitucion
marginal, (MRS) tiene un valor constante rp a lo largo de la trayectoria

01 = Oo.

Recuérdese el significado econoémico de la MRS = ro a lo largo de
la trayectoria #; = 6.. Imaginese un inversor con un portafolio
equilibrado entre rentabilidad y seguridad, es decir, un portafolio que
cumple 8; = 62. Si por ejemplo, ro = 1.2 para este inversor, tenemos que

por la Definicién D1, haciendo 0; = 62= 0
MRS (6,0) = up:1(6,0)/ ug2(6,6) =ro= 1.2 (8.15)
Por otra parte se tiene:
Up1dO1+ uged@o = 0 (8.16)
en los puntos 0; = 6> = 6. Desde (8.15) y (8.16) se obtiene directamente:
(-d62)/d6: =ro=1.2 (8.17)

Segun (8.18) este inversor esta dispuesto a perder 1.2 unidades
marginales de seguridad (indice 62) para incrementar su rentabilidad

(indice #;) en una unidad marginal.

Para justificar la asuncion principal notar que las funciones de
utilidad que satisfacen esta asuncion son mucho mas generales que las

funciones de utilidad Coob-Douglas que requieren unas hipoétesis
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mucho mas restrictivas (el valor constante de la MRS a lo largo de cada
trayectoria 6> = 10;). Ademas en la utilidad Coob-Douglas, la MRS debe
ser proporcional a (62/6;). Obviamente, las funciones Coob-Douglas (las
cuales han sido recientemente propuesta por Colemanl!!® como un
enfoque suficiente capaz de reflejar cualquier clase de mapa de

utilidades) son un caso particular en relacion con la asuncion principal.

El Teorema de Acotacion

De la asuncion principal (junto con las asunciones Al — A8) y las
definiciones D1 — D2 aceptadas comunmente en Economia) se puede

demostrar lo siguiente:
Teorema 1

El maximo Lagrangiano de la utilidad del inversor u sobre la

frontera eficiente T(6;,62) = O con ¢,20 y 0,20 esta acotado entre los

puntos L,y L, definidos como sigue (ver Figura 21):

L., es la mejor solucion de programacion compromiso con la
meétrica «. Es la interseccion de #; = 0> con la curva de la frontera
T(60:1,62) = 0. En otras palabras, este punto es el limite normalizado L., del
conjunto compromiso (esto quiere decir, cuando dos pesos relativos a
preferencias iguales se atribuyen a los indices #; y 62). Asi pues, este

limite no depende de las preferencias del inversor.

L es el punto maximo de la utilidad lineal V = rp0; + &>, sobre la
frontera eficiente, es decir, la solucion a max (ro0; + 62) sujeto a
T(601,62) = 0,con ¢, 20y 0,20. Si r,#1, el limite L difiere del limite L; del
conjunto compromiso. Como diferentes inversores tienen diferentes
valores de ro (es decir, diferentes valores de sus respectivas MRS los
cuales reflejan sus preferencias en la funcion de utilidad) el limite L

depende de las preferencias del inversor entre rentabilidad y seguridad.

118 Coleman, J. (1990) (Untitled). In: Swedberg R (Ed). Economics and Sociology,
Princeton University Press, New Jersey, pp. 47-60.
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Demostracion

Sea M(01m,62m) el maximo Lagrangiano de u [ver la Asuncién A8] y
L(0:11,621) el maximo de V. Unicamente ocurren los dos siguientes casos
no triviales: (i) 6. < Om; (i) O > Oim (el caso trivial O = Oim

directamente conduce a el cumplimiento del teorema). (Ver Figura 21)

Figura 21

Lo

iA(l,O)

e C(Caso 1.

En este caso, desde la Asuncién A6y la Asuncion A7 la pendiente
de T en el punto M es mayor que la pendiente en el punto L (ambos en
valor absoluto). Entonces Ty:(01m,62m)/ To2(01m,02m) > 1o. Desde la
Definicion D2 (la condicion de optimo Lagrangiana de la utilidad del

inversor), tenemos:
Ug1(010m,02m)/ Uo2(011,02m) = To1(010,02m)/ To2(011,02m) > O (8.18)

Ahora, desde (8.32), segun la Asuncion A3 (ley MRS) y la Asuncién
Principal, se tiene 01y - 6oy < 0. De hecho, upi/uge = ro en los puntos
01 = 6> (Asuncién Principal), entonces ugi/ug2 > ro implica que 01y < Gom
(ley MRS). Sustituyendo las coordenadas (1,0) por (0:1,62) en (01 - 02) el

resultado es un numero positivo [f; - 2= 1 -0 = 1 > 0]. Asi pues, como
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Omm -6 <0 y 1-0>0, L,se sitia entre My el punto (1,0) ya que la
linea 0; - 2 = 0 intercepta la frontera en el punto L.. Asi pues, M se

situa entre Ly L.
e Caso 2.

Un razonamiento analogo conduce al mismo resultado. Por lo

tanto, el Teorema 1 queda demostrado.

Conclusiones

Las diferencias principales entre el modelo presentado en la

seccion anterior y el presentado en esta son las siguientes:

1. El modelo anterior se refiere a un inversor estandar y por lo tanto, se
basa en la asuncion principal de comportamiento estandar. En
contraste, el modelo presentado en esta seccion viene referido a
inversores con preferencias particulares. Su asuncién principal

refleja estas preferencias a través del parametro ro.

2. Los limites en el modelo anterior son L; y L. (es decir, los limites del
conjunto compromiso de Yull9). En contraste, los puntos L.,y L (este
ultimo dependiente de rp) son los limites de este modelo. Cuanto
menos dispersas estén las preferencias (de las preferencias del
inversor estandar) mas estrecho sera el optimo de utilidad en el este

modelo.

119 Yu, P. (1973) “A Class of Solutions for Joint Decision Problems”, Management

Science, 19, 936-946.
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PARTE IV

CASO ESTUDIO Y CONCLUSIONES

Capitulo 9: Caso Estudio: Aplicacion a la Bolsa de Madrid

Resumen y Conclusiones
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CAPITULO 9: CASO ESTUDIO:
APLICACION A LA BOLSA DE MADRID

9.1. Introduccion

9.2. Calculo de Rendimientos Mensuales

9.3. Calculo de Fronteras Eficientes

9.4. Estimacion de Optimos para Clientes Estandar

9.5. Estimacion de Optimos para Clientes Agresivos

. Estimacion de Optimos para Clientes Conservadores
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INTRODUCCION

Para poder empezar con el analisis, lo primero que se necesita es
situarnos en el tiempo. Los calculos se realizaron durante el curso
académico 1997-98, por ello, el periodo de analisis seleccionado fue el
comprendido entre 1992-1997. De esta manera se cubria un “ano

economico” completo.

En el momento de comenzar el estudio, habian cotizando en el
mercado continuo madrileno un total de 142 valores bursatiles,

repartidos en 23 sectores diferentes como los que se indican en la Tabla

8.

Tabla 8

Sectores Contemplados en la Bolsa de Madrid a 31 de diciembre de 1997

Aguas Cartera Construccion Metdlicas béasicag Servicios

Cementos y . .
) P Otras industrias
materiales de Eléctrico y gas SIM
., manufactureras
construccién

Alimentacién,
bebidas y tabaco

Transformacién
Comercio Holding Papely madera productos
metalicos

Aparcamientos y
autopistas

Compafiias de
seguros
Bancos Comunicaciones Magquinaria Quimicas

Automoviles Inmobiliarias Petréleos

Tras un estudio detallado de los datos de los que se disponia, se
procedié a eliminar todos aquellos valores que no cumplieran con las

siguientes caracteristicas:

. El valor debe de haber estado cotizando desde el principio

del periodo analizado.

o No debe de haberse fusionado con ninguna otra compania
durante el periodo de analisis, de manera que su cotizacion a
partir del momento de la cotizacion se vea afectada de manera

significativa.

Fruto de este tamiz previo, 104 valores resultaron aptos para

aplicar el analisis de portafolio sobre ellos.
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Se barajaron diversas preselecciones para sanear los datos de
posibles errores por causas debidas a los datos analizados, entre ellas
destacan, eliminacion de valores con esperanza negativa, seleccion
unicamente de los stocks que tuvieran un retorno superior al del activo
sin riesgo, para el cual se consideraron las cotizaciones medias dia a dia
del mercado secundario de las letras del tesoro entre entidades excepto
el Banco de Espana. Finalmente, se opté por la opcion de que fuese el
mismo modelo el que filtrase estos valores que obviamente, no deberan

entrar a formar parte de la cartera.

Los stocks sobre los que finalmente se comenzo a aplicar el
analisis de portafolio se detallan en la Tabla 11, al final de esta seccion.
Los valores desde los que se partio en la realizacion de este analisis, que
son los que estaban cotizando en el momento de dar comienzo los

calculos, se enumeran en la Tabla 9.
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Tabla 9

Empresas Miembros del Mercado Continuo Madrilefio a finales de 1997

SECTOR EMPRESA SMBOLO | e SECTCR EMPRESA SiheoLo | e SECTOR ENPRESA sihieoLo | v SECTOR EWPRESA SihB0LO

AGLAS SDAD.GENERAL AGUAS DE BARCELONA, S.A. AE |4 BANCOS BANCODE YITORIA. W il ELECTRICO ¥ GAS COMPANLY SEVLLANA DE ELECTRICDAD S A SEY (12 PAPEL 'Y MEDERA PAPELERA ESPANOLA‘S A AP
ALMENTACION, BEBIDAS Y TABACO EL AGULA,S A (FABR DE CERVEZAS Y MALTA Aal 42 BANCOS BANCO ZARAGOZAND, S.A RG |82 ELECTRICO ¥ GAS UMONELECTRICA-FENCSA 5.4, U (122 PAPEL 'Y MEDERA SARRIO S & SR
ALMENTACION, BEBIDAS Y TABACO SUAD GENERAL ATUCARERA DE ESP/-\NA,S A AU 4 CARTERA GRUPOPICHING PACKS & GHS | 83 ELECTRICO ¥ GAS ELECTRADEYESGO, S A. Yoo |13 PAPEL 'Y MEDERA SDAD. NAC.IND. APL. CEL. ESPANOLA,S A (SNIBCE) SNC
ALMENTACION, BEBIDAS Y TABACO BARONDELEY, 5.4 BOL | 44 | CEMENTOS'Y MATERIALES DE CONST CEMENTOS PORTLAND, L |8 HOLONG CORPORACICN FINANCIERA ALBA, 5.2, AR (124 PAPEL 'Y MEDERA TABLERCS DEFIBRAS, 5 A. (TAFISA) TR
ALMENTACION, BEBIDAS Y TABACO BODEGAS Y BEEIDAS, 5.4, BYB | 45 | CEMENTOS'Y MATERIALES DE CONST CRISTALERIA ESPANOLA‘ SA Rl 85 HOLONG CORPORACION FINENCIERA REUNDA, 5.A. (COFR) FR (18 PAPEL 'Y MEDERA UNPAPEL, 5.4, UpL
ALMENTACION, BEBIDAS Y TABACO CAMPOFRIO ALMENTACION,.A, CPF | 46 | CEMENTOSY MATERIALES DE CONST FINANCIERA Y MINERA, 5.4, FiM | 8 HOLONG DINAMIA CAPTAL PRIVADO 5.4, DN |16 PETROLEOS (LA ESPANOLA DE PETROLECS, S.A4. (CEPSA) CEp
ALMENTACION, BEBIDAS Y TABACO COMPARLY YNCOLA DEL NORTE DE ESPARL, CUN | 47 | CEMENTOS'Y MATERIALES DE CONST HORNOS IBERICOS ALBA. (HSALBA) HB | &7 HOLONG GRUPO FOSFORERA 5.4, FFR | 127 PETROLEOS REPSCOL 5.4 REP
ALMENTACION, BEBIDAS Y TABACO EBRO AGRICOLAS, COMPARI DE ALMENTACON EBA | 48 | CEMENTOS'Y MATERIALES DE CONST LAFARGE S.A. LFG | 88 HOLONG CCORPORACION IND FINANCER A DE BANESTC LB 128 QUMCAS ENERGIE EINDUSTRIAS ARAGONESAS, 5.4, ARA
ALMENTACION, BEBIDAS Y TABACO KOPE, 54 HOl 49 | CEMENTOS Y MATERIALES DE CONST UMLAND CEMENTERA 5.A. D | 89 INMCBILIARIAS BAM 5.4 MMOBILIARIA DE CONSTRUCCIONES BAM | 128 QUMCAS BAYER AG. BAY
ALMENTACION, BEBIDAS Y TABACO FULEVAS A, PUL | 50 | CEMENTOS'Y MATERIALES DE CONST LRALITA, 5.4, IR& |90 INMCBILIARIAS FIL, 5.2, FL | 130 QUMCAS SADESPANOLA DE CARBLROS METALICOS, 5.4 CAR
ALMENTACION, BEBIDAS Y TABACO BODEGAS RIDJANAS, S & ] 51| CEMENTOS Y MATERIALES DE CONST CIA VALENCIANA DE CEMENTOS PORTLAND 5.4 NP INMCBILIARIAS INMOBILIARIA ZABALBLRU, 5.4, s [13 QUMCAS ERCROS S.A. ECR
ALMENTACION, BEBIDAS Y TABACO TABACALERS, S A TAB | 52 | CEMENTOS'Y MATERIALES DE CONST PORTLAND YALDERRIVAS, 5.4, YOR | 92 INMCBILIARIAS INMOBILIARIA METROPOLITANA, YASCO CENTRAL. 5.4, MC | 132 QUMCAS FAES FABRICA ESP PROD.GUMICOS V FARMAC FAE
ALMENTACION, BEBIDAS Y TABACO YISCOFAN, 5.4 \IE 53 COMERCIO ADOLFO DOMMGLUEZ, S & ADD |93 INMCBILIARIAS PRIMA NMOBLIARIA 5.4, PN | 133 SERVICIOS ABENGOR, S A ABG
APARCAMENTOS ¥ AUTOPISTAS AUTOPISTAS CONCESIONARIA ESPAIYIOLA‘ SA(ACESH) ACE | 54 COMERCIO ALDEASA, S A, ALD | % INMCBILIARIAS SOTOGRANDE S 2. TG (13 SERVICIOS GRUPO ANAYAS A ANY
APARCAMENTOS ¥ AUTOPISTAS AUTORISTAS DEL MARENOSTRUM, 5.2, M| 5 COMERCIO CENTROS COMERCIALES CONTIENTE S A CE |8 INMCBILIARIAS LRBANIZACIONES Y TRANSPCRTES, 5.4, (URBAS) UBs (13 SERVICIOS 0G| ]
APARCAMENTOS ¥ AUTOPISTAS EUROPISTAS CONCESIONARIA ESPANOLA‘ SA ER | % COMERCIO CORTEFIEL, 5.4, CF | % INMCBILIARIAS INMOBILIARIA LRBIS, 5.4, URB [ 136 SERVICIOS MARCO BERICA DE DISTRIBLCIONES 5.4, (MIDESA) WD
APARCAMENTOS ¥ AUTOPISTAS ESTACICNAMENTOS SUBTERRANECS, 5.4 HES | 5 COMERCIO FINENZAUTO, 5.4 FNE |97 INMCBILIARIAS VALLEHERMOS0, 5.4, VAL |19 SERVICIOS PROSEGUR 5.4, CIA. DE SEGLRIDAD. P3G
APARCAMENTOS ¥ AUTOPISTAS IBERICA DE AUTOPISTAS, 5.4, (BERPISTAS) [ 5 COMERCIO FRYCA S.A PRY | 9% INMOBILIARIAS INBESOS, 5.4 BES (138 SERVICIOS SOLMELIA S A, 300

AUTOMOVLES CITRCEN HSPANA, S A. ar 5 COMPANLAS DESEGLROS CATALANE OCCIDENTE 5 A DE SEGUROS Y REAS, GO | W MAQUNARIA AMPER, S.A. AP | 138 SERVICIOS TELEPIZZAS A I
AUTOMOVLES HOLKSIWAGEN AKTIENGESELLCHFT. VWG| B0 COMPANLAS DESEGLROS CORPORACION MAPFRE (14 INTDE REASEGUROS. MAP 100 MAQUNARIA ATKCMENS A AIK | 140 S CIA GENERAL DENVERSIONES 545 1M el

BANCOS BANCO DE ALICANTE ALl i} COMPANLAS DESEGLROS MAPFRE YIDA,5.A DE SEGLROS Y REAS VDA, MY | 101 MAQUNARIA CONSTRUCCIONES Y AUKILIAR DE FERR. M&Q. (CAF) CAF [ 141 | TRANSFORMACICN PROD METALICOS GLOBAL STEELWWIRE, .4 GIW

BANCOS BANCO DE ANDALUCI, S & M0 | B2 COMPANLAS DESEGLROS AGF UNON-FENX SEGUROS ¥ REASEGUROS 5.4, UFE 102 MAQUNARIA DIWETAL 5.4 OMT [ 142 | TRANSFORMACICN PROD METALICOS TUBACEX 5.4, JLL:!

BANCOS CORPORACION BENCARIA DE ESPANA‘ SA ARG | B3 COMUNCACIONES TELEFONCA DE ESPANA‘S A TEF 103 MAQUNARIA GRUPO DURO FELGLERA, S.A. MDF

BANCOS BANCO ATLANTICO, 5.4, AL | B4 CONSTRUCCION ACS ACTIVIDADES DE CONST.Y SERVICIOS S & ACS 104 MAQUNARIA NICOLAS CORRER 5.4 NEA

BANCOS BANCO BLBAO VIZCAYR, BBV | E5 CONSTRUCCION AGROMAN, 5.4, ENPRESA CONSTRUCTORA. AGR[105 MAQUNARIA RADIOTRONCA 5.4 RAD

BANCOS BANCO CENTRAL HISPANO AMERICAND BH | B CONSTRUCCION GRUPO ACCIONA 5 A, (CUBERTAS) ANE 108 MAQUNARIA SDAESPAROLA DEL ACUMULADOR TUDCR, S.A. T

BANCOS BANKINTER 5.4, BRT | &7 CONSTRUCCION DRAGADOS Y CONSTRUCCIONES, 5.4, ORC 107 MAQUNARIA IARDOYA OTIS, 5.4, 07

BANCOS BANCO ESPAROL DE CREDITO B4, BIO | B8 CONSTRUCCION FOMENTO CE CONTRUCCIONES Y CONTRATAS 5.A. (FOCSA) FCCo |08 METALICAS BASICAS ACERALIA CORPORACION SDERURGICA, 5.4 ACR

BANCOS BANCODE YALENCIA, 5.4, BYA | B9 CONSTRUCCION HUARTE, 5.4 HHU 109 METALICAS BASICAS ACERMOY, 5.4 ACK

BANCOS BANCO DECASTILLA, S & Cas |70 CONSTRUCCION CONSTRUCCIONES LA 5.2 LA (110 METALICAS BASICAS ASTURIANA DEL ZNCS.A AIC

BANCOS COMMERZBAN AKTENGESELLSCHAFT B |7 CONSTRUCCION GRAL OBRAS Y CONSTR. OBRASCON 5.4, OBR |11 METALICAS BASICAS NUEVA NONTAR DE QUIAND, 5.4, MG

BANCOS BANCODE CREDITO BALEAR 5 A B |7 ELECTRICOY GGAS HEROELECTRICA DEL CANTABRICO, 5.4, CAN 112 METALICAS BASICAS ESPAfIOLA DEL INC S A NG

BANCOS BANCODE GALICIE, 5.4 GAL |73 ELECTRICOY GGAS GAS NATURAL 506, 5.4 (CATALANA GAS) CTG | 13| OTRASDUSTR MANDFACTURERAS TAYER ALGODONERA SAN ANTONIO, 5.2 ASh

BANCOS BANCO GUPUZCOANG, S.A. GUI 7 ELECTRICOY GGAS ENDESA, 5.4 ELE | 114| OTRAS WOUSTR MANLFACTURERAS INDO INTERNACIONAL 5 A 0]

BANCOS BANCO HERREROD, 5.4 HR |75 ELECTRICOY GGAS EMPRESA NACHDROELECTRICA RIBAGORZANA (ENHER) ENH 15| (OTRAS NOUSTR MANUFACTURERAS SEDA DE BARCELONA, S.A. (LA) SED

BANCOS BANCO PASTCR, 5.A PAS | 7B ELECTRICOY GGAS ELECTRICAS REUNDAS DE ZARAGOZA, S & ERI |16 | (OTRAS NOUSTR MANUFACTURERAS YIRALA S.A YD

BANCOS BANCO POPULAR ESPANOL‘ SA POP| 7T ELECTRICOY GGAS FUEREAS ELECTRICAS DE CAT/-\LUNA‘ 34, (FECSA) FEC |17 PAPEL MADERA EMPRESA NACICHAL DE CELULOSAS, S.A4. (ENCE) ENC

BANCOS BANCO SANTANDER, S.A. e |7 ELECTRICOY GGAS GAS Y ELECTRICIDAD, 5.4, GES |18 PAPEL MADERA ELRCP.PAPER & PACKAGNS NVEST. EPC

BANCOS BANCO SMEON 5.4, it 7 ELECTRICOY GGAS [BERDROLA, S.A. BE |18 PAPEL MADERA [BERPAPEL GESTION, 5.4 1BG

BANCOS BANCO DE VASCOMA, 5.4 YAS | 80 ELECTRICOY GGAS SALTOS DEL NANSA, S 2. NAN 120 PAPEL MADERA MIGUEL Y COSTAS & MIGUEL, 5.4 MM
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En la Tabla 10 se indican los valores que se desestimaron y la

razon por la cual no entraron a formar parte del analisis.

Tabla 10

Valores Desestimados y su Causa

ABENGOA, S.A.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

ACERALIA CORPORACION SIDERURGICA, S.A.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

ACS,ACTIVIDADES DE CONST.Y SERVICIOS S.A.

Fusion

ADOLFO DOMINGUEZ, S.A.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

AGF UNION-FENIX,SEGUROS Y REASEGUROS,S.A.

Fusion

ALDEASA, S.A.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

BANCO DE VALENCIA, S.A.

N/D

BANCO DE VITORIA.

N/D

BANCO SIMEON S.A.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

BARON DE LEY, S.A.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

BAYER A.G.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

BODEGAS RIOJANAS, S.A.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

CATALANA OCCIDENTE,S.A.DE SEGUROS Y REAS.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

CEMENTOS PORTLAND.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

CENTROS COMERCIALES CONTINENTE,S.A.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

CIA.VALENCIANA DE CEMENTOS PORTLAND,S.A.

Fusion

COMMERZBANK AKTIENGESELLSCHAFT.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

COMPARNIA VINICOLA DEL NORTE DE ESPANA.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

CORPORACION BANCARIA DE ESPARNA, S.A.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

CORPORACION MAPFRE,CIA.INT.DE REASEGUROS. N/D
CORTEFIEL, S.A.
DINAMIA CAPITAL PRIVADO S.A.
DOGI Comienza a Cotizar Después de 1/1/92
EMPRESA NACIONAL DE CELULOSAS, S.A. (ENCE) N/D
ESTACIONAMIENTOS SUBTERRANEOS, S.A.
FAES FABRICA ESP.PROD.QUIMICOS Y FARMAC.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

FOMENTO DE CONTRUCCIONES Y CONTRATAS,S.A. (FOCSA) Fusién
GAS NATURAL SDG, S.A.(CATALANA GAS) Fusion
GRUPO ACCIONA S.A. (CUBIERTAS) Fusion

IBERPAPEL GESTION, S.A. Comienza a Cotizar Después de 1/1/92
INDO INTERNACIONAL S.A. N/D
LAFARGE,S.A.
MAPFRE VIDA,S.A.DE SEGUROS Y REAS.VIDA.
MIQUEL Y COSTAS & MIQUEL, S.A. Comienza a Cotizar Después de 1/1/92
PAPELERA ESPANOLA, S.A. N/D
SOL MELIA,S.A.
TELE PIZZA S.A.
VOLKSWAGEN AKTIENGESELLCHFT.

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

Comienza a Cotizar Después de 1/1/92

Como puede observarse en la tabla anterior, las causas
principales por las que se han tenido que disminuir los valores desde
142 hasta 104 stocks son las indicadas anteriormente ademas de la

falta de disponibilidad de datos para algunos valores.

Como paso previo a la iniciacion del analisis con los valores

preseleccionados, se presenta una tabla con todos los valores
preseleccionados y los momentos de primer y segundo orden referentes
a sus retornos mensuales calculados para la totalidad del periodo

analizado.

Doctorando: David Pla Santamaria 127
Director de Tesis: Enrique Ballestero Pareja



Modelos Multicriterio para la Seleccion de Portafolios en la Bolsa de Madrid

Tabla 11

N° SECTOR VALOR SIMBOLO | ESPERANZA DESY|AC|ON
TIPICA
1 AGUAS SDAD.GENERAL AGUAS DE BARCELONA, S.A. AGS 0.016713 0.086724
2 ALIMENTACION, BEBIDAS Y TABACO EL AGUILA,S.A.(FABR.DE CERVEZAS Y MALTA. AGI -0.005246 0.115520
3 ALIMENTACION, BEBIDAS Y TABACO SDAD.GENERAL AZUCARERA DE ESPARNA, S.A. AZU 0.012085 0.074811
4 ALIMENTACION, BEBIDAS Y TABACO BODEGAS Y BEBIDAS, S.A. BYB 0.014025 0.107663
5 ALIMENTACION, BEBIDAS Y TABACO CAMPOFRIO ALIMENTACION,S.A. CPFE 0.013469 0.107134
6 ALIMENTACION, BEBIDAS Y TABACO EBRO AGRICOLAS, COMPARNIA DE ALIMENTACION. EBA 0.017043 0.093324
7 ALIMENTACION, BEBIDAS Y TABACO KOIPE, S.A. KOl 0.016179 0.065262
8 ALIMENTACION, BEBIDAS Y TABACO PULEVA,S.A. PUL 0.030282 0.147978
9 ALIMENTACION, BEBIDAS Y TABACO TABACALERA, S.A. TAB 0.026792 0.110636
10 ALIMENTACION, BEBIDAS Y TABACO VISCOFAN, S.A. VIS 0.022562 0.146951
11 APARCAMIENTOS Y AUTOPISTAS AUTOPISTAS CONCESIONARIA ESPANOLA S.A.(ACESA) ACE 0.032572 0.088162
12 APARCAMIENTOS Y AUTOPISTAS AUTOPISTAS DEL MARE NOSTRUM, S.A. AUM 0.020310 0.085265
13 APARCAMIENTOS Y AUTOPISTAS EUROPISTAS CONCESIONARIA ESPANOLA, S.A. EUR 0.048537 0.146231
14 APARCAMIENTOS Y AUTOPISTAS IBERICA DE AUTOPISTAS, S.A. (IBERPISTAS) IBP. 0.026618 0.086931
15 AUTOMOVILES CITROEN HISPANIA, S.A. CIT 0.017304 0.124665
16 BANCOS BANCO DE ALICANTE. ALl -0.002246 0.031563
17 BANCOS BANCO DE ANDALUCIA, S.A. AND 0.022650 0.063945
18 BANCOS BANCO ATLANTICO, S.A. ATL 0.009594 0.036689
19 BANCOS BANCO BILBAO VIZCAYA. BBV 0.049411 0.091318
20 BANCOS BANCO CENTRAL HISPANO AMERICANO. BCH 0.026716 0.091522
21 BANCOS BANKINTER,S.A. BKT 0.038537 0.093229
22 BANCOS BANCO ESPANOL DE CREDITO,S.A. BTO 0.025610 0.183036
23 BANCOS BANCO DE CASTILLA, S.A. CAS 0.024536 0.050666
24 BANCOS BANCO DE CREDITO BALEAR S.A. CBL 0.018870 0.098203
25 BANCOS BANCO DE GALICIA, S.A. GAL 0.022789 0.054854
26 BANCOS BANCO GUIPUZCOANO, S.A. GUl 0.013011 0.056455
27 BANCOS BANCO HERRERO, S.A. HRR 0.033378 0.128875
28 BANCOS BANCO PASTOR, S.A. PAS 0.018717 0.072824
29 BANCOS BANCO POPULAR ESPANOL, S.A. POP 0.045024 0.096676
30 BANCOS BANCO SANTANDER, S.A. SAN 0.058377 0.110423
31 BANCOS BANCO DE VASCONIA, S.A. VAS 0.025433 0.092944
32 BANCOS BANCO ZARAGOZANO, S.A. ZRG 0.021168 0.065807
33 CARTERA GRUPO PICKING PACK,S.A. GHS 0.015208 0.309938
34 CEMENTOS Y MATERIALES DE CONST CRISTALERIA ESPANOLA, S.A. CRI 0.027496 0.123430
35 CEMENTOS Y MATERIALES DE CONST FINANCIERA Y MINERA, S.A. FYM -0.003202 0.169488
36 CEMENTOS Y MATERIALES DE CONST HORNOS IBERICOS ALBA. (HISALBA) HSB 0.020370 0.157379
37 CEMENTOS Y MATERIALES DE CONST UNILAND CEMENTERA S.A. UND 0.027297 0.136997
38 CEMENTOS Y MATERIALES DE CONST URALITA, S.A. URA 0.019209 0.146349
39 CEMENTOS Y MATERIALES DE CONST PORTLAND VALDERRIVAS, S.A. VDR 0.011414 0.103219
40 COMERCIO FINANZAUTO, S.A. FNZ 0.018291 0.115106
41 COMERCIO PRYCA S.A. PRY 0.015675 0.078668
42 COMUNICACIONES TELEFONICA DE ESPANA,S.A. TEF 0.026643 0.084123
43 CONSTRUCCION AGROMAN, S.A.,, EMPRESA CONSTRUCTORA. AGR 0.371996 2.692824
44 CONSTRUCCION DRAGADOS Y CONSTRUCCIONES, S.A. DRC 0.031009 0.125485
45 CONSTRUCCION HUARTE, S.A. HHU 0.276004 2.165295
46 CONSTRUCCION CONSTRUCCIONES LAIN S.A. LAI 0.031632 0.160957
47 CONSTRUCCION GRAL. OBRAS Y CONSTR. OBRASCON S.A. OBR 0.056010 0.148417
48 ELECTRICO Y GAS HIDROELECTRICA DEL CANTABRICO, S.A. CAN 0.028072 0.081097
49 ELECTRICO Y GAS ENDESA, S.A. ELE 0.037576 0.089399
50 ELECTRICO Y GAS EMPRESA NAC.HIDROELECTRICA RIBAGORZANA.(ENHER ENH 0.011227 0.080199
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Tabla 63 Continuacién

Valores Considerados en el Analisis y Momentos de Primer y Segundo Orden Referentes a sus
Retornos Mensuales Calculados para la Totalidad del Periodo Analizado (1992-1997)

N° SECTOR VALOR SIMBOLO| ESPERANZA DESYIACION
TIPICA
51 ELECTRICO Y GAS ELECTRICAS REUNIDAS DE ZARAGOZA, S.A. ERZ 0.043021 0.111511
52 ELECTRICO Y GAS FUERZAS ELECTRICAS DE CATALUNA, S.A. (FECSA) FEC 0.025435 0.099853
53 ELECTRICO Y GAS GAS Y ELECTRICIDAD, S.A. GES 0.030519 0.085573
54 ELECTRICO Y GAS IBERDROLA, S.A. IBE 0.045214 0.103411
55 ELECTRICO Y GAS SALTOS DEL NANSA, S.A. NAN 0.030278 0.109249
56 ELECTRICO Y GAS COMPANIA SEVILLANA DE ELECTRICIDAD S.A. SEV 0.034070 0.094341
57 ELECTRICO Y GAS UNION ELECTRICA-FENOSAS.A. UNF 0.040124 0.099766
58 ELECTRICO Y GAS ELECTRA DE VIESGO, S.A. VGO 0.029807 0.107708
59 HOLDING CORPORACION FINANCIERA ALBA, S.A. ALB 0.025909 0.091196
60 HOLDING CORPORACION FINANCIERA REUNIDA,S.A. (COFIR) CFR 0.033473 0.090587
61 HOLDING GRUPO FOSFORERA S.A. FFR -0.018670 0.127788
62 HOLDING CORPORACION IND.FINANCIERA DE BANESTO. LCB 0.005518 0.159169
63 INMOBILIARIAS BAMI,S.A.INMOBILIARIA DE CONSTRUCCIONES. BAM 0.020344 0.199141
64 INMOBILIARIAS FILO, S.A. FIL 0.000697 0.128784
65 INMOBILIARIAS INMOBILIARIA ZABALBURU, S.A. 1ZB 0.002450 0.088823
66 INMOBILIARIAS INMOBILIARIA METROPOLITANA VASCO CENTRAL. S.A. MVC 0.015358 0.091326
67 INMOBILIARIAS PRIMA INMOBILIARIA S.A. PIN 0.005634 0.223474
68 INMOBILIARIAS SOTOGRANDE S.A. STG 0.009686 0.144341
69 INMOBILIARIAS URBANIZACIONES Y TRANSPORTES, S.A. (URBAS) UBS -0.000787 0.173052
70 INMOBILIARIAS INMOBILIARIA URBIS, S.A. URB 0.020440 0.142596
71 INMOBILIARIAS VALLEHERMOSO, S.A. VAL 0.022745 0.125994
72 INMOBILIARIAS INBESOS, S.A. BES 0.013783 0.124030
73 MAQUINARIA AMPER, S.A. AMP 0.051091 0.213394
74 MAQUINARIA AZKOYEN S.A. AZK 0.046741 0.134648
75 MAQUINARIA CONSTRUCCIONES Y AUXILIAR DE FERR. MAQ. (C.A.F.) CAF 0.001232 0.095747
76 MAQUINARIA DIMETAL S.A. DMT -0.007798 0.212077
77 MAQUINARIA GRUPO DURO FELGUERA, S.A. MDF 0.017128 0.148813
78 MAQUINARIA NICOLAS CORREA S.A. NEA 0.043281 0.253743
79 MAQUINARIA RADIOTRONICA S.A. RAD 0.026883 0.200758
80 MAQUINARIA SDA.ESPANOLA DEL ACUMULADOR TUDOR, S.A. TUD 0.004021 0.161811
81 MAQUINARIA ZARDOYA OTIS, S.A. Z0T 0.092546 0.170491
82 METALICAS BASICAS ACERINOX, S.A ACX 0.030701 0.103277
83 METALICAS BASICAS ASTURIANA DEL ZINC S.A. AZC 0.013504 0.151121
84 METALICAS BASICAS NUEVA MONTANA DE QUIJANO, S.A. NMQ 0.005950 0.126478
85 METALICAS BASICAS ESPANOLA DEL ZINC, S.A. ZNC 0.020456 0.179354
86 OTRAS INDUSTR MANUFACTURERAS TAVEX ALGODONERA SAN ANTONIO, S.A. ASA 0.021999 0.220546
87 OTRAS INDUSTR MANUFACTURERAS SEDA DE BARCELONA, S.A. (LA). SED 0.029732 0.326192
88 OTRAS INDUSTR MANUFACTURERAS VIDRALA S.A. VID 0.041521 0.132024
89 PAPEL Y MADERA EUROP.PAPER A.PACKAGINS INVEST. EPC 0.024269 0.281241
90 PAPEL Y MADERA SARRIO S. A. SAR -0.001006 0.135433
91 PAPEL Y MADERA SDAD. NAC. IND. APL. CEL. ESPANOLA, S.A. (SNIACE) SNC 0.023744 0.209786
92 PAPEL Y MADERA TABLEROS DE FIBRAS, S.A. (TAFISA) TFI 0.003743 0.131037
93 PAPEL Y MADERA UNIPAPEL, S.A. UPL 0.008504 0.107641
94 PETROLEOS CIA.ESPANOLA DE PETROLEOQOS, S.A. (CEPSA) CEP 0.012771 0.079411
95 PETROLEOS REPSOL S.A. REP 0.021408 0.080192
96 QUIMICAS ENERGIA E INDUSTRIAS ARAGONESAS, S.A. ARA 0.019524 0.117336
97 QUIMICAS SAD.ESPANOLA DE CARBUROS METALICOS, S.A. CAR 0.020359 0.087936
98 QUIMICAS ERCROS S.A. ECR 0.003842 0.212519
99 SERVICIOS GRUPO ANAYA S.A. ANY -0.009183 0.099447
100 SERVICIOS MARCO IBERICA DE DISTRIBUCIONES S.A. (MIDESA) MID 0.168729 0.742156
101 SERVICIOS PROSEGUR S.A., CIA. DE SEGURIDAD. PSG 0.052105 0.147164
102 SIM CIA.GENERAL DE INVERSIONES,S.A.S.I.M. CGl 0.758797 3.282496
103] TRANSFORMACION PROD METALICOS GLOBAL STEEL WIRE, S.A. GSwW 0.061237 0.548057
104] TRANSFORMACION PROD METALICOS TUBACEX.S.A. TUB 0.032613 0.196677

CALCcULO DE RENDIMIENTOS MENSUALES

El primer calculo que se ha realizado a partir de las primitivas

cotizaciones diarias es el de estimacion de los rendimientos mensuales.

Para la estimacion de este dato, se ha optado por una técnica

idealizadora del comportamiento del mercado que paso a explicar a

continuacion.

La formula que se ha utilizado para el calculo de los

rendimientos mensuales es la siguiente:
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(9.1)

donde:

Eit = Cotizaciéon idealizada del valor i correspondiente al ultimo

dia del mes ¢t

Ai = Cotizacion media del derecho de suscripcion del valor i

valorado en el mes t (mes en donde el derecho deja de cotizar).
D;: = Dividendos brutos repartidos por la entidad ien el mes t.

B = Cotizacion idealizada del valor i correspondiente al primer

dia del mes t.
Ri = Retornos idealizados correspondientes al valor i en el mes t.

El término retornos idealizados se esta refiriendo a que éstos
estan calculados a partir de unas cotizaciones tedricas que no
corresponden con las que tuvieron efectivamente lugar los dias primero
y ultimo de cada mes. Para la obtencion de estos valores se ha utilizado
la siguiente regresion lineal para cada uno de los meses del periodo

analizado.
I:)kit = a'it + bitdi + git (9'2)

siendo: 1<i< 104
1<t 72

1< k < 31, para los meses de enero, marzo, mayo, julio,
agosto, octubre, diciembre.

1 = k = 30, para los meses de abril, junio, septiembre,
noviembre.

1 = k = 28, para los meses de febrero.

donde:

Qait

coeficiente independiente de la regresion lineal

correspondiente al mes ty al valor i.

by = coeficiente dependiente de d de la regresion lineal

correspondiente al mes ty al valor i.
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di = variable independiente de la regresion lineal referente al
valor i, en este caso, el numero del dia del mes t (I-31) del cual

queremos conocer su valor idealizado.
¢ = coeficiente de error aleatorio para el valor i en el mes ¢t.
Pyt = Precio teodrico del valor ien el dia k del mes t.

La razon de los valores idealizados es eliminar posibles
volatilidades que pudieran darse en los dias primero y ultimo de cada
mes que, de hacerlo directamente sin idealizar, serian las unicas
cotizaciones que se considerarian en el estudio. De esta forma, todas las
cotizaciones del mes participan en la elaboracion de una aproximacion
lineal a la tendencia de los precios y a partir de todas ellas, se estiman

las plusvalias que se generan en el mes.

Asi se obtienen las plusvalias idealizadas que tuvieron lugar
durante los meses que contempla el estudio. Por tanto, definiendo las

plusvalias del valor i en el mes t como Li:

Ly = By = By (9.3)
la ecuacion (9.1) se convierte en :
+ A+
= Ln ';n Dit (9.4)

it

Por lo cual, los retornos mensuales correspondientes a cada uno
de los valores que forman parte del estudio se calculan mediante la
adicion de las plusvalias idealizadas (cuyo calculo ya se ha explicado
anteriormente), el valor de cotizacion medio de los derechos de
suscripcion y los dividendos repartidos por las sociedades. El resultado
de esta suma se divide por la cotizacion idealizada al principio del
periodo de calculo, es decir, al principio del mes considerado. Con ello,
se obtiene una estimacion del rendimiento mensual de cada valor, neta
de la volatilidad propia de los datos primero y ultimo de cada mes. El
numero total de estimaciones de este tipo que se manejan en este

trabajo es de 72 (mensualidades) x 104 (valores) = 7488 estimaciones.
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A modo de ejemplo (ya que la totalidad de los datos se

presentaran formando parte del Apéndice 1), en la Tabla 12

pueden verse las estimaciones de los rendimientos netos de
volatilidad para los cinco primeros valores considerados en el
estudiol?0, Las formulas de la aplicacion utilizada que se han empleado

para el calculo efectuado son:

=PENDIENTE(rango de datos); esta formula se utilizo para
calcular la pendiente d; de la recta de regresion utilizada en la

estimacion de las cotizaciones ideales para cada mes y cada stock.

=INTERSECCION.EJE(rango de datos); esta formula se utilizo
para calcular la ordenada en el origen ai de la recta de regresion
utilizada en la estimacion de las cotizaciones ideales para cada mes y

cada stock.

A partir de esas dos formulas, y utilizando la misma hoja de

calculo, se procede de la siguiente manera:

a) Obtenciéon de la Revalorizacion del Stock al Final de Cada

Periodo Mensual (Li).

La revalorizacion idealizada al final de cada mensualidad se

obtiene mediante la siguiente operacion:

=PENDIENTE(rango de datos) x Kmax , siendo kmax = valor maximo
que puede tomar k en cada uno de los meses (numero de dias de

cada mes).
b) Obtenciéon de los Retornos Mensuales (Lit + Ait + Di).

Al precio calculado en a), se le deben adicionar los derechos de
suscripcion y el reparto de dividendos de la manera que

anteriormente se ha indicado.

c) Obtencion de los Retornos Mensuales Normalizados (Ri).

120 Todos los calculos explicados en este apartado se realizaron con Microsoft® Excel

97.
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Se divide el resultado obtenido en b) por el valor previamente
calculado =INTERSECCION.EJE(rango de datos). Con esto se
consiguen los retornos mensuales en tanto por uno. Estos son

los datos que nos serviran como input para la siguiente fase del

calculo.
Tabla 12
Rendimientos Netos de Volatilidad
1 2 3 4 5
AGUAS ALIMENTACION, ALIMENTACION, ALIMENTACION, ALIMENTACION,
BEBIDAS ¥ TABACQ|BEBIDAS ¥ TABACO|BEEIDAS ¥ TABACO(BEBIDAS ¥ TABACO
EL
SD:gSAESNEEAL AGUILA, S A (FABR. iEjEAC;EENREARéE BODEGAS Y CAMPOFRIO
BarcELONA Ga | DE cnii\LfTEfAs Y| “Eipaia sa BEBIDAS, 5.4, |ALIMENTACION, S 4
AGS e A7U BVE CPF
she-92 0.126685 0106400 -0.030190 -0.138650 -0.145570
feh-92 0.080615 -0.002950 -0.052053 -0.074009 0.023671
mar52 -0.075833 0.254642 0.035570 0059361 -0.110550
abr-82 -0.024873 -0.044604 -0.056045 -0.058380 -0.041672
may-a2 0.070258 0001592 0017528 0054455 0.039257
jun-82 -0.05FE13 0123357 -0.043025 0.009013 -0.109926
Julg2 -0.097028 -0.364608 -0.058812 0.067299 0154244
ano-92 -0.062906 -0.119479 -0.043158 -0.204168 0.083708
sep-92 -0.208069 -0.022278 -0.01E191 -0.161093 -0.060346
oct-592 0306739 0178702 -0.160202 -0.011556 0.015514
nov-92 0.081853 0.055867 -0.095093 -0.054426 -0.048515
dicg2 0.226760 0.050342 0.035863 -0.005297 0.038501
ene-93 0.187476 0.023442 -0.053595 0.049125 0.170972
feb-93 0.057455 0.019461 0011278 0035306 -0.095505
mar-53 -0.020015 0145308 -0.022345 -0.024027 0.053018
abr-93 -0.005582 0.020787 0.007318 0.008171 0.329209
may-93 -0.021088 0.020326 0.0326858 0.005626 -0.022398
jun-23 0.042142 -0.055618 0.001880 0.000000 -0.069351
jul93 -0.000793 0.027691 -0.030155 -0.037625 -0.036605
ago-93 0.079683 0.430168 0.199830 0.108334 0221924
seprT3 0137603 0147195 -0.0259a0 -0.062044 0.041373
oct-83 0.102534 0.005E05 0.052492 -0.011277 -0.029991
nova3 -0.064593 0.179460 0.017960 -0.053458 FARER
dic-93 0.155879 -0.023014 0.103548 0.365011 0.042283
ene-94 0.140834 0127489 0.038527 -0.020832 0127529
feh-894 -0.068828 -0.031050 0.118310 0.058744 -0.043797
mar-94 0.010081 -0.015040 0.007911 0.027550 -0.025294
abr-894 -0.064525 0035114 0.06B815 0.018299 -0.058398
may-94 0.084889 0.119935 0122583 0.041984 0.245509
junad -0.169455 EIRREAN 0.033028 03956830 0.0620%2
jul-94 0.021540 -0.059397 0.018138 -0.0459022 0.057339
2099 -0.073515 012719 -0.045810 0.030115 0022128
sep-94 -0.031527 -0.014025 0162207 0.138113 0.013587
oct-94 0.0&747 -0.203535 -0.07 4651 -0.050836 -0.091092
hov-94 0.058962 0184451 -0.048803 0.027933 -0.032984
dic-54 -0.128754 -0.1459747 -0.152830 -0.035559 -0.091111
she-95 0.015271 -0.0965292 0022467 -0.016243 -0.023032
feb-95 0.009068 -0.014443 -0.013498 0.003030 -0.105604
marg5 -0.003457 0142310 0.058656 -0.008742 0215014
abr-85 0.052720 -0.035108 0.087 165 0.016423 -0.079490
may-95 0.135326 0016742 0.060333 0008714 0.153021
jun-95 0.016751 -0.043440 0.011663 0.002305 -0.024442
Julgs 0.029543 -0.023152 0.180317 0.019588 0.00907 4
afgo-95 -0.008712 -0.002935 -0.065858 0.010951 -0.063361
sep-95 -0.040280 0.013052 -0.044247 -0.151797 -0.108195
oct-895 -0.005818 -0.070001 0.198420 0.014787 -0.049258
nov-95 0.028364 -0.135604 0.038079 0.013944 0.016830
dic95 0.0071103 0152532 -0.002945 0025870 0.090243
eng-96 0.051745 0120648 -0.078407 0.003648 0.075405
feb-06 0.06656 0.013421 0.015558 0.035354 0015825
mar-596 0.008614 0102777 0.004393 -0.002933 0.004267
abr-96 0.091434 0.139824 0.102494 -0.004231 -0.006753
may-95 0.064250 -0.041131 0.007864 -0.005653 -0.075399
Jjun-96 0.085881 0109296 0.042085 -0.005247 0125538
jul96 -0.008212 -0.07B265 -0.017402 0.022668 0.090501
ago-96 -0.026583 -0.024434 -0.005398 -0.025718 0.008640
sepT5 0.021497 -0.075044 0.116555 0035462 0.062745
oct-896 0.051457 -0.0REE95 0.055104 -0.007370 0.032151
novaE 0.002589 0.060893 0.045148 0075115 0012047
dic-96 0.025385 -0.045221 0.163896 0.067888 0252614
ene-97 0.112168 0.075166 -0.008663 0240223 0.159104
feb-87 -0.052265 0038774 0.002570 -0.002889 0128988
mar-97 -0.055667 -0.050305 0.019243 -0.050130 0.053544
abr-87 0.0559882 0.067700 0.062742 0.048750 -0.024191
may-97 0.033101 0133491 0.001349 0.167966 0.022971
una? 0.033031 0020422 0027762 0526091 0.244001
julg? -0.021341 0116815 -0.015256 -0.037447 0.054415
097 0.080627 0.060260 0022473 0021534 -0.0018%
sep-97 0.110449 -0.027447 -0.015031 -0.002274 0.081713
oct-97 -0.053366 -0.137983 -0.126032 -0.049714 0.053879
hov-97 0.035332 0016257 0.003175 -0.035265 -0.004618
dic-37 -0.000739 -0.025543 -0.003434 -0.025609 0227155
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CALCULO DE FRONTERAS EFICIENTES

Introduccion

Para la contrastacion de la metodologia que aqui se aplica, se
han comparado diversos sistemas de inversion. Algunos de éstos, estan
basados en la eleccion de portafolios mediante la programacion
compromiso. Otros, se basan en sencillas reglas heuristicas!?l.
Generalmente, en la literatura de seleccion de carteras, los nuevos
sistemas de inversion se comparan con una seleccion aleatoria de
stocks y se comprueba si el nuevo sistema de eleccion puede mejorar el
rendimiento aleatorio de una forma continuada y consistente!22. Con
este objetivo como meta, se decide contrastar dos sistemas de inversion
que siguen la metodologia compromiso, con otros sistemas heuristicos o
aleatorios. En este trabajo Unicamente nos vamos a centrar en la
obtencion de los rendimientos realizados del sistema compromiso de
seleccion de portafolios. El analisis de éstos rendimientos queda fuera

del objetivo de esta tesis, dejandose para ulteriores investigaciones.

Los dos sistemas compromiso que se deciden evaluar cuentan

con las siguientes caracteristicas:

. Sistema A: portafolio seleccion Compromiso Buy & Hold

(CBH).

El portafolio CBH se obtiene aplicando la metodologia
compromiso sobre los datos de los retornos antes calculados
teniendo en cuenta los 60 meses que van desde enero de 1992
hasta diciembre de 1996. Este portafolio CBH se mantendra
durante todo el ano 1997. Afio sobre el que se va a analizar la

eficacia del sistema de seleccion.

121 Gigerenzer G. and Todd P.M. (1999) Simple heuristics that make us smart,

Oxford University Press, New York.

122 Reilly, F. (1985) Investment Analysis and Portfolio Management, The Dryden Press,
New York, p. 198.
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. Sistema B: seleccion Compromiso con Ajustes Dinamicos

mensuales (CAD).

El portafolio CAD se recalcula cada mensualidad de
manera que el correspondiente a enero de 1997 coincide con el
CBH (CAD; = CBH). El correspondiente a febrero (CAD2) de 1997
se calculara utilizando los 60 datos mensuales provenientes de
los meses de febrero de 1992 a enero de 1997 (60 meses). E1 CAD3
o portafolio CAD correspondiente a marzo se calculara teniendo
en cuenta los datos de rendimientos mensuales de los meses que
van desde marzo de 1992 hasta febrero de 1997. Y asi
sucesivamente hasta llegar al CAD;2 que se habra calculado
utilizando los meses desde diciembre de 1992 hasta noviembre de
1997. Se supone que en esta estrategia se ajusta la cartera
mensualmente vendiendo y comprando las cantidades oportunas
de los valores seleccionados de manera que se obtenga el nuevo
portafolio 6ptimo. Estas compras y ventas se considera que se
realizan el primer dia de cotizacion de cada mes (desde enero
hasta diciembre de 1997). Se han dejado de considerar los costes

transaccionales.

Cdlculo Detallado de las Fronteras Eficientes

Para la obtencion de las 12 fronteras eficientes (una para cada

mes de 1997) se siguieron los siguientes pasos:
Primer paso:

Obtencion de los doce vectores 1x104 de medias aritméticas de

los rendimientos mensuales normalizados.
Segundo paso:

Obtencion de las doce matrices 104x104 de varianzas y

covarianzas de los rendimientos mensuales normalizados.

A modo de ejemplo, en las siguientes tablas: Tabla 13, Tabla 14

y Tabla 14 Continuacion, puede verse el vector de medias y la matriz de
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varianzas y covarianzas correspondientes la primera mensualidad de

1997, calculada, como ya se ha indicado con los datos de los retornos

mensuales de los meses de enero de 1992 hasta diciembre de 1996.

Tabla 13
Vector de Esperanzas
ESPERAMIA ESPERAMNZA ESPERAMNZA ESPERAMZA
M2 | SIMBOLO DE LOS M2 | SIMEOLO DE LOS M2 | SIMBOLOD DE LOS N® | SIMBOLO DE LOS
RETORMNOS RETORMOS RETORMOS RETORMOS

1 AGE 0.018044 31 WA 0.018544 A1 FFR -0.012242 91 SHC 0.0123596
2 AG| -0.0077599 32 TRG 0.016149 B2 LCE -0.005513 92 TFI -0.0033593
3 ATl 0.014981 33 GHS 0.0024585 |=%] B -0.001745 93 UPL 0.004888
4 BYE 0.004260 34 CRI 0.030036 G4 FIL -0.014244 94 CEF 0.010959
=1 CFPF -0.000589 35 F -0.020039 B5 I/B -0.011986 95 REP 0.019519
|5 EBA 0.014561 36 HSE 0.0188654 |=i5] Tl 0.010646 95 ARA 0.012770
7 K01 0.012085 37 UKD 0.024784 = Pl 0.001258 97 CAR 0.0217598
g PUL 0.0170592 38 LIRA, 0.012710 |=i5] 5TG 0.007322 g5 ECR -0.008934
=] TAB 0.015475 39 YOR 0.006639 a5z LUBS -0.0145913 99 AMY -0.015366
10 VIS 0.012322 a0 FME 0.010900 70 URE 0.002373 100 10 0.194955
11 ALE 0.034324 41 PRY 0.018747 71 WAL 0.019002 101 PS5 0.0565839
12 AL 0.020152 42 TEF 0.023792 72 BES 0.013684 102 CGl 0.503295
13 ELUR 0.063173 43 AGH 0.435044 73 AbdP 0.057956 103 GEVY 0.075416
14 IBF 0.025769 44 DR 0.025875 74 ATK 0.050114 104 TUB 0.021350
15 CIT 0.0080652 45 HHLJ 0.027606 75 CAF -0.001017

16 ALl 0.000451 45 LA 0.016579 Fi=] DT -0.0045905

17 ARD 0.020776 A7 0BR 0.040754 77 tDF 0.017056

18 ATL 0.006147 45 AN 0.028660 78 MEA 0.030088

19 BB 0.045014 49 ELE 0.041112 7o READ 0.025452

20 BCH 0.017521 A0 ErH 0.012740 a0 TUD -0.009835

21 BLT 0.037851 51 ERZ 0.0493595 a1 0T 0.095353

22 BTO 0.023394 f2 FEC 0.028695 a2 ALK 0.033145

23 CAS 0.018910 A3 GES 0.0312595 3 AT 0.002575

24 CEL 0.015957 a4 IBE 0.051502 4 lLe] 0.002140

25 GAL 0.020811 55 A 0.034218 85 iy 0.005911

25 LI 0.005321 4] SEY 0.037261 a5 ASA 0.018148

27 HRR 0.033110 A7 UMF 0.043914 a7 SED 0.040380

28 PAS 0.0120668 s YIS0 0.027285 i) D 0.0396580

29 POP 0.044256 a9 ALB 0.025265 [5=] ERPC -0.002089

30 SAN 0.058100 B0 CFR 0.024516 S0 SAR -0.00B578

Para el calculo de estos valores se ha utilizado de nuevo la

aplicacion Microsoft® Excel 97. La formula que ha permitido obtener la

media aritmética de los rendimientos ha sido: =PROMEDIO(rango de

rendimientos). Por otro lado, la formula que ha permitido obtener la

matriz de varianzas y covarianzas ha sido: =COVAR(primer rango de

rendimientos; segundo rango de rendimientos). Cuando lo que se quiere

obtener es la varianza de un valor, los dos rangos de rendimientos

coincidiran.
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Tabla 14
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Tercer paso:

Una vez se dispone de las matrices de covarianzas y esperanzas,
se procede a introducir los datos en una aplicaciéon o programa de
optimizacion que sea capaz de calcular el portafolio con minima
varianza para una esperanza dada. Los detalles del programa que se ha

utilizado en este trabajo pueden verse en la Figura 22.

Figura 22

Extended LINGO/PC
Release 3.0
[28 September 95]
Copyright [C] 1995

P2

LINDO Systems. Inc.
1415 North Dayton 5t
Chicago. IL 60622

3127871-2524

Constraints: azo00
Variables: 1oooo0
Memory: 4000000

Este programa LINGO, tiene una coleccion de modelos-ejemplo
entre los que se encuentra el modelo de optimizacion utilizado en este
trabajo. Si el modelo no estuviera en el conjunto ejemplos (samples), se
deberia programar la aplicacion para que realizara la optimizacion que

nos interesa.

La optimizacion que aqui se estudia aparece, como se acaba de
indicar, entre los modelos-ejemplo de la aplicacion. El problema reside
en que el modelo-ejemplo que trata la aplicacion es para una matriz de
covarianzas de 3x3, por lo que se tuvo que estudiar las caracteristicas
del programa y realizar algunos cambios en el programa de Markowitz

para que pudiera optimizar una poblacion de 104x104 valores.

El modelo original, tal como se presenta en el programa LINGO
es el siguiente.

MODEL:
| GENPRT: Generic Markowitz portfolio;
SETS:
ASSET/1..3/: RATE, UB, X;
COVMAT( ASSET, ASSET): V;
ENDSETS
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DATA:
| The data;
| Expected growth rate of each asset;
RATE=13 1.2 1.08;
! Upper bound on investment in each;
UB =.75 .75 .75;
I Covariance matrix;
v =3 1 -5
1 2 -4
-5 -4 1;
I Desired growth rate of portfolio;
GROWTH = 1.12;
ENDDATA

! The model;
| Min the variance;
[ VAR] MIN = @SUM( COVMAT( 1, J):
V(L J)* X(1) * X(J));
! Initial budget;
[ BUD] @SUM( ASSET: X) = 1;
! Upper bounds on each;
@FOR( ASSET: @BND( 0, X, UB););

! Desired value or return after 1 period;

[ RET] @SUM( ASSET: RATE * X) >= GROWTH;

END

Partiendo de este modelo, y realizando una serie de cambios que

utilizo fue el siguiente:

MODEL:
| GENPRT: Generic Markowitz portfolio;
SETS:
ASSET/1..104/: RATE, UB, X;
COVMAT( ASSET, ASSET): V;
ENDSETS
DATA:
| The data;
| Expected growth rate of each asset;
RATE = @IMPORT(D00.XLS, EXP_RET);
! Upper bound on investment in each;
UB = @IMPORT(D00.XLS, UPP_BOU);
I Covariance matrix;

V = @IMPORT(D00.XLS, COV_MAT);
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| Desired growth rate of portfolio;

GROWTH = 0;
ENDDATA

! The model;
| Min the variance;
[ VAR] MIN = @SUM( COVMAT( I, J):
V(L J)* X(1) * X(J));
! Initial budget;
[ BUD] @SUM( ASSET: X) = 1;
! Upper bounds on each;
@FOR( ASSET: @BND( 0, X, UB););
! Desired value or return after 1 period;
[ RET] @SUM( ASSET: RATE * X) = GROWTH;
END

Este es el programa que corresponde al calculo para la primera

frontera eficiente, la aplicable a enero de 1997.

Repasando las alteraciones realizadas al programa se detectan

las siguientes variaciones:
a) En la cuarta linea se observa el siguiente cambio:
Modelo primitivo: ASSET/1..3/: RATE, UB, X;
Modelo adaptado: ASSET/1..104/: RATE, UB, X;

Este cambio se debe a que es en esta linea en donde se define el
rango de la matriz de varianzas y covarianzas, matriz de

esperanzas y matriz de limite superior de los pesos.

b) En el apartado a la introduccion de los datos en el programa,

existen importantes modificaciones.

La razon de estas modificaciones reside en que la ventana de
programacion de LINGO, tiene una amplitud limitada. Asi pues,
si las matrices de datos son excesivamente grandes, deben
guardarse en archivos separados, estableciendo un enlace entre
el programa en LINGO y el archivo de datos. De esta manera

tenemos:

Modelo primitivo:
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DATA:
| The data;
| Expected growth rate of each asset;
RATE=1.3 1.2 1.08;
! Upper bound on investment in each;
UB =.75 .75 .75;
I Covariance matrix;
v =3 1 -5
1 2 -4
-5 -4 1;
I Desired growth rate of portfolio;
GROWTH = 1.12;
ENDDATA

Modelo adaptado:

DATA:

| The data;

! Expected growth rate of each asset;
RATE = @IMPORT(D00.XLS, EXP_RET);

I Upper bound on investment in each;
UB = @IMPORT(D00.XLS, UPP_BOU);

| Covariance matrix;
V = @MPORT(D00.XLS, COV_MAT);

! Desired growth rate of portfolio;

GROWTH = 0;

ENDDATA

De esta manera, el modelo adaptado esta haciendo una llamada
a un archivo de datos denominado DOO.XLS en donde se
encuentran las matrices de covarianzas y retornos. El modelo
incluye una matriz adicional que recoge el limite superior al que
pueden llegar los pesos dentro del portafolio. Este limite se ha
establecido al 5 por ciento de forma que se cumpla la
reglamentacion legislativa espanola respecto al maximo peso de

un mismo activo arriesgado en un fondo de inversion.

c) El siguiente cambio que aparece es el referente al crecimiento

deseado para la cartera.
Modelo primitivo: GROWTH = 1.12;

Modelo adaptado: GrROwTH = o;
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Esta linea se refiere al retorno que se le exige al portafolio. Asi
pues, el valor 0, habra que ir elevandolo paulatinamente hacia
valores superiores hasta que el rendimiento requerido sea

inalcanzable.

d) El ultimo cambio realizado al modelo se refiere a los limites

de la optimizacion.

Modelo primitivo: [ RET] @SUM( ASSET: RATE * X) >= GROWTH;

Modelo adaptado: | RET] @SUM( ASSET: RATE * X) = GROWTH;

Esto significa que se esta minimizando la varianza del portafolio
de forma que resulte un valor de la esperanza puntual, no un
valor superior o igual al indicado. Este cambio se decidi6 incluir
para poder representar graficamente la frontera de forma exacta

sobre las dimensiones esperanza-varianza.

Con el programa preparado y las matrices de datos creadas y
enlazadas, se procede al calculo de los puntos que forman la frontera
eficiente. Para realizar estos calculos, se utilizo un aula de informatica
del edificio Ferrandiz de la EPS Alcoy. Esta aula cuenta con 28 PC
Pentium Il a 166 Mhz con 32 Mb de RAM. La causa de la utilizacion de
esta aula de informatica es la necesidad de ahorrar tiempo, ya que cada
punto de la frontera eficiente tarda entre cinco minutos y dos horas en
ser calculado. De este modo, utilizando los 28 PC, fueron obtenidos 293
puntos correspondientes a 12 fronteras eficientes. El intervalo
seleccionado para el incremento de la rentabilidad exigida al portafolio

fue de 0.5 por ciento.

En la Tabla 15 pueden verse los 293 puntos que definen las
fronteras eficientes calculadas. Podemos ver que no todos los meses
tienen el mismo rango de rendimientos accesible. Algunos meses, como
por ejemplo enero, no puede alcanzar una rentabilidad del 10.5 por
ciento, mientras que el mes de octubre, alcanza hasta un 13.5 por

ciento. Obsérvese, a modo de curiosidad, que a partir de agosto,
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teniendo en cuenta las restricciones que hemos introducido en el
programa, no es posible obtener una rentabilidad igual o inferior al 0.5

por ciento.

Tabla 15

Fronteras Eficientes Calculadas
Esperanza N - - " N ;e
exigida enero97 febrero 87 marzo97 abril 97 mayo-97 junio 87 julio 97 agosto-97 septiembre .97 octubre 97 noviembre 97 | diciembre 87
0.000 0.001209 0001903 0.002019 0.002165 0002311 0004834
0.005 0.000782 0000364 0.000976 0.001030 0001148 0.001734 0.003102
0.010 0000628 D.000B7E 0.000731 0.000735 0000777 0.001031 0.001311 0001419 0.001501 0.001968 0001546 0.00180&
0.015 0000613 0000727 0.000677 0.000710 0000635 0000865 0.000926 0000585 0.000911 0000938 0001008 0.000992
0.020 0.001710 0000688 0.000727 0.000647 0000630 0.000827 0.000369 0000353 0.000774 0.000852 0001008 0.000826
0.025 0.000817 0000818 0.000865 0.000753 0.0msa7 0000915 0.001139 0000337 0.0008519 0.000801 0.000827 0.000866
0.030 0.001175 0.001090 0.001078 0.000979 0001013 0.001046 0.001104 0.000910 0.001046 0.000955 0000913 0.000960
0.035 0.001422 0001434 0.001437 0.001 308 0001250 0001374 0.001242 0001034 0.001139 0000366 000METE 0.001083
0.040 0.001554 0002110 0.002691 0.002593 o0om7o7 0.001697 0.001573 000467 0.001432 0.001340 0001366 0.002055
0.045 0.002476 0002462 0.002447 0.002323 0002269 0002385 0.002027 0001714 0.001647 0.001693 0001738 0.00178%
0.050 0.003148 0003220 0.003154 0.003321 0004557 0002762 0002602 0002412 0.00217 0.002104 0002232 0.002212
0.055 0.004315 0.004037 0004089 0.003501 0003613 0003501 0.003028 0002873 0.002702 0.002358 0003012 0.005334
0.060 0.005129 0005149 0.005109 0.004548 0004631 0.004450 0.004305 0003552 0.003495 0.003030 0006456 0.005455
0.065 0.006498 0008520 0.00E588 0.006129 0005846 0.005599 0.005442 0004505 0004317 0.003822 0004681 0.004639
0.070 0008151 0005098 0.008012 0.007657 0007305 0.007637 0.006027 00057683 0.005794 0004525 0007555 0.005652
0.075 0.010193 0010076 0.010000 0.009630 0009054 0.008581 0.007 441 0007027 0006738 0.005928 0007302 0.007139
0.080 0.012778 0012498 0012341 0.011791 0011288 0010550 0.009161 0008671 0008258 0.007423 0.009004 0.008721
0.085 0.015885 0015524 0015159 0.014643 0014058 0012954 0011281 0010755 0.010M76 0008985 0011125 0.010634
0.090 0.019363 0019016 0018552 0.017839 0017235 0015301 0.013878 0013225 0.012545 0.011194 0013850 001326
0.095 0.026555 0023263 0022513 0.021778 0021150 0019125 0.016580 0017126 0015414 0.0M3717 0016765 0016136
0.100 0035809 0027595 0027037 0.026218 0025599 0.022904 0.020508 0019723 0.015762 0.017162 0020368 0.019664
0.105 0033067 0032305 0.031279 0030632 0027211 0.024409 0023752 0.022621 0.020449 0024513 0.023727
0.110 0.040999 0039595 0.038385 0037452 0031997 0.029045 0028322 0.027005 0.024589 0029253 0.026309
0415 0046967 0037375 0.033921 0033413 0031889 0.029288 0034383 0.033427
0.120 00440683 0.039620 0038988 0037297 0.034423 0040145 0.0339082
0125 0052206 0.046720 0045790 0.043667 0.040234 0046950 0.045709
0.130 0062250 0.055267 0053952 0060635 0.047309 0055048 0.053655
0.135 0.055690

Un dato curioso que se obtuvo al calcular estas fronteras y que
se detecto al representarlas graficamente, fue que en la zona proxima a
los menores rendimientos exigidos, un incremento de la rentabilidad
exigida propiciaba un decremento del riesgo o varianza. Esta
irregularidad de la frontera que parecia un error de calculo o de
programacion, resulté ser corroborada por los diversos autores que
fueron consultados ver, por ejemplo, a Haugen!23. Esta irregularidad es
la causa de que la frontera eficiente tome una frontera con forma de
bala, (bullet shaped), nombre con el que se la conoce en la literatura
especializada. Para que la zona irregular, pueda observarse mejor, se ha
ampliado la seccion de la Figura 23, que la incluye. Esta ampliacion se
representa en la Figura 24. Se pueden detectar otras irregularidades en
las fronteras eficientes, las cuales van haciéndose mas regulares a
medida que se van incrementando los valores de la rentabilidad exigida
y la volatilidad resultante. Estas irregularidades no son tan llamativas
como la senalada anteriormente, aunque aparecen como extranas

desviaciones de una normal evolucion del riesgo en relacion con la

123 Haugen. R. (1997) Modern Investment Theory, Prentice-Hall Inc., Upper Saddle

River.
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rentabilidad exigida. Estas pequenas alteraciones de la figura tipica de
la frontera eficiente, no son extranas cuando ésta se estima a partir de
datos reales, ya que éstos pueden provocar puntos de inflexion debido a

su estructura.

La citada Figura 23, contiene la representacion grafica de las
doce fronteras estimadas. En el Apéndice S5 del trabajo aparecen las
graficas de las fronteras por separado. Indicar que generalmente, en el
eje de abscisas se representa la varianza, y en el de ordenadas el
rendimiento. En este caso no se ha hecho asi por imposibilidad fisica,
ya que el programa con el que se han hecho las figuras, no facilitaba el

cambio de eje.

Figura 23
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Figura 24
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ESTIMACION DE OPTIMOS PARA CLIENTES ESTANDAR

Teniendo ya calculadas las fronteras eficientes, procedemos a la
estimacion de los 6ptimos para el primer tipo de inversores analizados,

los inversores estandar. Este proceso consta de los siguientes pasos:
Primer paso:

Calcular la frontera rentabilidad-seguridad que nos permitira
aplicar el teorema de seleccion compromiso. Para la estimacion de esta

frontera complementaria a la eficiente, se debe llevar a cabo

previamente una transformacion sobre los datos referentes a

rentabilidad y varianza, de la siguiente forma:

E -E.
0 = Indice de rentabilid ad = — —— (9.5)
E —E.
V-V _V, -V
¢, = Indice de seguridad =1-Indice de riesgo = 1- = - (9.6)
V.-V V.-V
Donde:
E = retornos esperados del portafolio.
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V = varianza de los retornos.

E* = valor ideal o ancla para E, es decir, el mayor retorno

esperado posible compatible con las restricciones del problema.

V* = valor ideal o ancla para V, es decir, la menor varianza de los

retornos posible compatible con las restricciones del problema.

E- = valor anti-ideal para E, es decir el valor de E que

corresponde al portafolio con la minima varianza V.

V- = valor anti-ideal para V, es decir el valor de V que

corresponde al portafolio con la maxima esperanza E".

Asi, se obtienen unos indices de rentabilidad y seguridad sobre los que

poder trabajar.

Por tanto, este primer paso trata de calcular los indices 6; y 6o,
para cada uno de las fronteras eficientes. Transformando cada frontera
eficiente rentabilidad-riesgo en wuna nueva frontera eficiente

rentabilidad-seguridad.

Antes de proceder al calculo, se ha de despreciar la parte
irregular de la frontera eficiente primitiva, aquellos puntos en donde al
incrementar la rentabilidad disminuye el riesgo medido por la varianza.
De este modo el calculo de los indices 0; y 62, se lleva a cabo utilizando
las formulas (9.5) y (9.6). A modo de ejemplo, se presenta en la Tabla 16
el calculo realizado para la frontera correspondiente al mes de enero de
1997, el resto de tablas referentes a este calculo pueden consultarse en

el Apéndice 6.
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Tabla 16
Frontera Eficiente Rendimiento-
Seguridad Enero 1997

Esperanzas| Varianzas Teta 1 Teta 2

0.000 0.001209

0.005 0.000782

0.010 0.000626

0.015 0.000613

0.020 0.001710

0.025 0.000817 0.0000 1.0000

0.030 0.001175 0.0667 0.9898

0.035 0.001422 0.1333 0.9827

0.040 0.001884 0.2000 0.9695

0.045 0.002476 0.2667 0.9526

0.050 0.003148 0.3333 0.9334

0.055 0.004915 0.4000 0.8829

0.060 0.005129 0.4667 0.8768

0.065 0.006498 0.5333 0.8377

0.070 0.008151 0.6000 0.7904

0.075 0.010193 0.6667 0.7320

0.080 0.012778 0.7333 0.6582

0.085 0.015885 0.8000 0.5694

0.090 0.019969 0.8667 0.4527

0.095 0.026555 0.9333 0.2644

0.100 0.035809 1.0000 0.0000

A partir de estos datos, se pueden construir todas las fronteras
eficientes rentabilidad-seguridad correspondientes a los doce meses de
1997. A modo de ejemplo, se expone aqui la correspondiente a enero de

1997 (Figura 25), el resto de las fronteras aparecen en el Apéndice 6.

Figura 25

Frontera Eficiente Rentabilidad-Seguridad Enero 1997
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Segundo paso:

Una vez tenemos las doce fronteras normalizadas rentabilidad-
seguridad, se procede a la aplicacion del teorema compromiso por el

que se seleccionan los portafolios 6ptimos dentro del conjunto accesible.

Para ello, partimos de 6; y 62, calculados anteriormente y se
opera de la forma indicada en el Capitulo 8. Los calculos se pueden

observar en la Tabla 17.
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Tabla 17
Obtencién delLl y Linfinito para Enero 1997
. L1 = Max
Esperanzas Varianzas Teta 1 Teta 2 Tetal/Teta2
(Tetal+Teta2)

0.000 0.001209
0.005 0.000782
0.010 0.000626
0.015 0.000613
0.020 0.001710
0.025 0.000817 0.0000 1.0000 0.0000 1.0000
0.030 0.001175 0.0667 0.9898 0.0674 1.0564
0.035 0.001422 0.1333 0.9827 0.1357 1.1160
0.040 0.001884 0.2000 0.9695 0.2063 1.1695
0.045 0.002476 0.2667 0.9526 0.2799 1.2193
0.050 0.003148 0.3333 0.9334 0.3571 1.2667
0.055 0.004915 0.4000 0.8829 0.4531 1.2829
0.060 0.005129 0.4667 0.8768 0.5323 1.3434
0.065 0.006498 0.5333 0.8377 0.6367 1.3710
0.070 0.008151 0.6000 0.7904 0.7591 1.3904
0.075 0.010193 0.6667 0.7320 0.9107 1.3987
0.080 0.012778 0.7333 0.6582 1.1142 1.3915
0.085 0.015885 0.8000 0.5694 1.4050 1.3694
0.090 0.019969 0.8667 0.4527 1.9146 1.3193
0.095 0.026555 0.9333 0.2644 3.5293 1.1978
0.100 0.035809 1.0000 0.0000 #iD1V/0! 1.0000

Las cuatro primeras columnas son las mismas que se tenian
hasta ahora. La quinta columna: 6;/62, se incluye para calcular la
meétrica L.. La sexta columna: L; = Max (0:+62), se incluye para calcular

la métrica L;.

El calculo de L. se realiza de la siguiente forma. L. es aquel
punto en que 6; = 62, por lo que si se calcula el cociente entre ambos, el
punto mas cercano a L. sera aquel en que se cumpla que el cociente
entre 6; y 62 se aproxime mas a uno. El valor seleccionado se ha
coloreado en la Tabla 17 con fondo anaranjado claro. En el caso de la
frontera de enero de 1997, este valor es el 0.9107, que se corresponde

con una rentabilidad esperada de un 7.5 por ciento.

El calculo de L; es mas sencillo. L; se corresponde con el punto
en donde 6; + 62 alcanza un maximo. Asi pues, el punto en que se
cumple esta condicion para la frontera de enero del 97 es el
correspondiente a una rentabilidad esperada de 7.5 por ciento. Este

punto se ha coloreado en la Tabla 17 con fondo amarillo.

Con esto se concluye el subconjunto de la frontera eficiente
primitiva que maximiza la utilidad de un inversor estandar sera aquel
que tenga un rentabilidad esperada exactamente igual a 7.5 por ciento.

Obviamente el conjunto compromiso sera mas amplio, pero para
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localizar otros puntos se deberia reducir el intervalo del incremento de
la rentabilidad exigida. Asi pues, en este caso, la Unica cartera de las
estimadas que se encuentra dentro del conjunto compromiso es aquella

a la que se le exige una rentabilidad del 7.5 por ciento.

El criterio que se ha seguido en este trabajo para la seleccion de
la cartera que sera computada, cuando mas de una cartera forme parte

del conjunto compromiso, ha sido el siguiente:
Tres casos posibles:

. Si coinciden L; y L. en el mismo portafolio, se elige este.
Esta posibilidad se ha presentado en los meses de enero y

marzo.

. Si L; y L., no coinciden en el mismo portafolio, y existe un
portafolio entre ellos dos, se selecciona el portafolio interior. Esta
posibilidad se ha presentado en los meses de: junio, septiembre,

noviembre y diciembre.

. En el tercer caso que se ha presentado, se estudia qué
punto se ha seleccionado como L., si se trata de un punto donde
el resultado de 6;/6> mas cercano a 1 supera la unidad,
entonces se selecciona el limite inferior, ya que el verdadero L.
sera inferior a ese punto y por lo tanto ese portafolio se
encontrara fuera del conjunto compromiso. Este caso se ha
presentado en el mes de mayo. Por el contrario, si el punto
seleccionado como L., se corresponde con un punto donde el
resultado de 6#;/6> mas cercano a 1 no supera la unidad, se
selecciona este mismo valor, ya que se situara dentro del

conjunto compromiso.

Siguiendo estos mismos criterios, para todas las fronteras
rentabilidad-seguridad calculadas, se obtienen cada uno de los
portafolios optimos para cada mensualidad. Estos portafolios
compromiso optimos, asi como los conjuntos compromiso se indican en

la Tabla 18.
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Tabla 18

L1=M
Esperanzas Varianzas Teta l Teta 2 Tetal/Teta2 ax
(Tetal+Teta2)

Enero 0.075 0.0102 0.6667 0.7320 0.9107 1.3987
0.075 0.0101 0.6111 0.7671 0.7967 1.3782

Febrero
0.080 0.0125 0.6667 0.7071 0.9429 1.3737
Marzo 0.085 0.0152 0.6154 0.6606 0.9316 1.2760
Abril 0.075 0.0096 0.6111 0.7620 0.8020 1.3731

ri
0.080 0.0118 0.6667 0.7047 0.9460 1.3714
Mayo 0.090 0.0173 0.5833 0.6844 0.8523 1.2677
0.095 0.0212 0.6667 0.5955 1.1195 1.2621
0.085 0.0130 0.5909 0.8026 0.7363 1.3935
Junio 0.090 0.0158 0.6364 0.7562 0.8415 1.3926
0.095 0.0191 0.6818 0.7021 0.9711 1.3839
. 0.090 0.0139 0.6000 0.7642 0.7852 1.3642
Julio

0.095 0.0169 0.6500 0.7087 0.9171 1.3587
0.090 0.0132 0.6190 0.7668 0.8074 1.3858

Agosto
0.095 0.0171 0.6667 0.6933 0.9616 1.3600
0.090 0.0125 0.6364 0.8034 0.7921 1.4397
Septiembre 0.095 0.0154 0.6818 0.7555 0.9025 1.4373
0.100 0.0188 0.7273 0.6995 1.0397 1.4268
0.095 0.0137 0.6000 0.7670 0.7823 1.3670

Octubre
0.100 0.0172 0.6500 0.7041 0.9232 1.3541
0.085 0.0111 0.5714 0.8101 0.7054 1.3815
Noviembre 0.090 0.0139 0.6190 0.7598 0.8147 1.3789
0.095 0.0168 0.6667 0.7061 0.9442 1.3727
0.085 0.0106 0.5909 0.8144 0.7256 1.4053
Diciembre 0.090 0.0131 0.6364 0.7672 0.8295 1.4035
0.095 0.0161 0.6818 0.7102 0.9600 1.3920

Los portafolios coloreados con un fondo azul claro, corresponden
a los seleccionados para su computacion en el caso estudio que se esta

llevando a cabo.

ESTIMACION DE OPTIMOS PARA CLIENTES AGRESIVOS

Repitiendo los dos pasos que se acaban de explicar para el caso
de los inversores estandar, pero esta vez para los inversores arriesgados

o agresivos se obtiene el siguiente cuadro de portafolios 6ptimos.
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Tabla 19

Esperanzas Varianzas Teta 1 Teta 2 Tetal/Teta2 (TetaLl*:lr‘:i:'etaZ)
0.075 0.0102 0.6667 0.7320 0.9107 1.8654
Enero 0.080 0.0128 0.7333 0.6582 1.1142 1.9048
0.085 0.0159 0.8000 05694 1.4050 —
0.080 0.0125 0.6667 0.7071 0.9429 | 1.8404
Febrero 0.085 0.0155 0.7222 0.6320 1.1428 1.8597
0.090 0.0190 0.7778 0.5453 1.4262 H
0.085 0.0152 0.6154 0.6606 0.9316 1.7067
0.090 0.0186 0.6923 0.5700 1.2146 1.7469
Marzo
0.095 0.0225 0.7692 0.4642 1.6571 1.7719
0.100 0.0270 0.8462 0.3434 2.4641 —
0.080 0.0118 0.6667 0.7047 0.9460 1.8381
Abril 0.085 0.0146 0.7222 0.6292 1.1479 1.8569
0.090 0.0179 0.7778 0.5432 1.4319 H
0.095 0.0212 0.6667 0.5955 1.1195 1.7288
Mayo 0.100 0.0256 0.7500 0.4929 1.5217 1.7679
0.105 0.0306 0.8333 0.3768 2.2117 M
0.095 0.0191 0.6818 0.7021 0.9711 1.8612
Junio 0.100 0.0229 0.7273 0.6406 1.1353 1.8769 |
0.105 0.0272 0.7727 0.5705 1.3546
0.095 0.0169 0.6500 0.7087 0.9171 1.8137
Julio 0.100 0.0205 0.7000 0.6417 1.0908 1.8317
0.105 0.0244 0.7500 0.5697 1.3164
0.095 0.0171 0.6667 0.6933 0.9616 | 1.8267
Agosto 0.100 0.0197 0.7143 0.6444 1.1084 1.8587 |
0.105 0.0238 0.7619 0.5686 1.3400
0.100 0.0188 0.7273 0.6995 1.0397 1.9359
Septiembre 0.105 0.0226 0.7727 0.6351 1.2168 1.9487 |
0.110 0.0270 0.8182 0.5618 1.4563
0.100 0.0172 0.6500 0.7041 0.9232 1.8091
Octubre 0.105 0.0204 0.7000 0.6440 1.0870 1.8340 |
0.110 0.0246 0.7500 0.5683 1.3197
0.095 0.0168 0.6667 0.7061 0.9442 1.8394
Noviembre 0.100 0.0204 0.7143 0.6396 1.1168 1.8539 |
0.105 0.0245 0.7619 0.5632 1.3529
0.095 0.0161 0.6818 0.7102 0.9600 1.8693
Diciembre 0.100 0.0197 0.7273 0.6434 1.1303 1.8798 |
0.105 0.0237 0.7727 0.5665 1.3640

Los portafolios optimos para los inversores arriesgados se han
obtenido calculando el punto L, en vez del punto L;, este punto L se
obtiene calculando el Max (0; ro + 62). En este trabajo se ha considerado
que ro, para los inversores agresivos, toma un valor igual a 1.7 a modo
de ejemplo. El cual responderia a un inversor con unas preferencias
mas marcadas por la rentabilidad que por la seguridad, aunque sin

llegar a desestimar totalmente éste ultimo bien.

ESTIMACION DE OIPTIMOS PARA CLIENTES CONSERVADORES

Repitiendo de nuevo, los dos pasos que se acaban de explicar
para el caso de los inversores estandar y agresivos, pero esta vez para
los inversores conservadores, se obtiene el siguiente cuadro de

portafolios 6ptimos.
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Tabla 20

Conjuntos Compromiso y Seleccidn del Portafolio Optimo Para el Inversor
Conservador
Esperanzas | Varianzas | Teta 1 TetaZz | Tetaleta L = Max
(TetatD.3+Teta?)

00800 50081 03am | s K] 0834

00550 00049 04000 | 06609 0 4531 0029

0.0800 00051 04657 | 08768 05323 10168

Enero 0.065 0.0065 05353 08377 0637 09977
007 00062 06000 | 07504 57550 05704

0075 00i02 06667 | 07300 09107 9320

005 00025 0778 | 0850 02906 0393

005 00052 038 | 0872 03557 0372

0.0850 00040 039 | 00169 0 4241 0336

0.0800 00051 04144 | 08ea 04938 0227

Febrero 0.065 0.0065 0500 | 0853 05846 10053
0.07 0.0080 0556 | 0016 06807 0,958

0075 50101 06111 | 0767 07567 0 9504

0.08 00125 0667 | 0707 L 0 6071

0.5 EiER [ 0 07ed 10047

0.0550 00041 0158 | 095 01609 10020

0.0800 00051 02308 | 04629 02884 0 6981

0.0850 00068 05077 | ol 03859 0 o817

Marzo 0.070 0.0080 0346 | 08514 04517 0 9658
0.0750 0.0100 0.461 0.7983 5780 0.9%8

0.0800 00123 053 07358 07318 08974

0.0850 00152 0615 0 6606 05316 5152

00450 EIiTEE] 077 e 02807 388

0.0500 00053 0333 05252 03587 0292

0.0850 00038 039 | 00164 04243 0331

) 0.0800 000da T ] 0220
Abril 0.065 0.0051 0500 | 08546 05860 10048
0.07 0.0077 05556 | 06143 06823 09509

0075 0009 06111 | 07620 08020 09453

0.08 5011 06BE7 | 07047 05460 0 ona7

0.06 E 00633 | 09768 00853 Ton1s

0.0850 0 005 01667 | 0045 01757 0 9985

0.0700 0 007 02500 | 09148 02733 0 9598

Mayo 0.075 00091 0333 | 08745 03812 075
0.0800 00113 04167 | 0820 [ 09480

0.0850 0.0141 0.5000 | 0.7591 0657 0.9091

0.0900 00173 05833 | 06edd 08523 0 8594

0.0850 o2 0657 | 06955 11195 7955

00550 EIES 03162 | 0.5 03327 D519

0.0800 00044 03636 | 09410 03864 0501

0.0850 00056 0481 | 062m 04138 0450

00700 00076 04605 | 08091 el 05

Junio 0.075 00066 IR 0722 =
0.0800 0.010 05055 | 08417 [N 10053

0.0850 0013 05909 | 08056 07%3 09758

0.0800 0015 063 0756 08415 06471

0.0950 0.019 0.8l 0.702 09711 9055

0.0550 0003 025 0568 02532 0395

0.0800 0002 030 0540 03168 0309

0080 Ei=] 035 EEIE 03605 0248

0.0700 00060 040 0508 04400 0291

Julio 0.075 00074 04500 | 0gen 05096 10180
0.0800 0003 050 06512 ] o1z

0.0850 0011 055 06121 06773 06771

0.0900 00 0.60 0.7642 0.7852 09442

0.0950 00 065 07087 09171 5037

0.0800 00 033 | 00889 03513 0489

0080 o 00 03810 | 0538 0482 0457

0.0700 0 005 0426 | 009 04726 0354

A 0.0750 00070 04762 | 0mes 0830 0263
gosto 0.080 0.0087 0828 | 0855 06144 10096
0085 00108 05714 | 0813 07026 (e

0 0.013 06190 | 07668 08074 0.9525

0.0%5 0017 06667 | 0693 05516 5933

o 0 003 0363 05545 03810 0636

0080 T 0408 08408 04348 0635

0.0700 0 005 0458 05160 04552 0525

0.0750 0005 0500 06004 0E653 0504

Septiembre [ 0.080 00083 05455 | 0870 06234 1 ane
0085 000 05909 | 0812 07010 T2

0.0 0.012 0.6% 0.6034 07910 0.9943

0055 0015 0681 07555 04025 0 9500

010 I 0727 0695 10807 9177

0.0B50 EIiES 030 05478 03165 £

0.0700 00048 035 0529 03765 345

0.0750 00059 040 00053 04359 2955

0.0800 0074 045 EEZ] 0E10 170

Octubre 0.085 0.0030 0500 | 0853 05868 10035
0.0 00112 0.550 0613 [T 09781

0055 00137 0600 0767 07823 09470

010 00172 0650 0704 0972 E

005 [ 0736 Do7a 0244 0217

0.0550 00050 0285 0555 02877 10168

0.0800 00065 033 | 0w2 03718 0 9629

00850 00047 03810 | 0659 04101 10051

0.0700 00076 0426 | 08759 04853 0 9516

0075 00073 04762 | oge6 05408 na7sa

0.0800 00050 0528 | 0815 06168 0554

0.0850 00111 05714 | 08i0i 07054 0624

00800 0015 D610 | 075 8147 [EX

0.0950 00168 06667 | 07061 Do 535

0.0800 00022 02727 | ogra 0280 055,

00550 0005 03162 | 00147 0547 0107

0.0800 0005 03636 | 09124 035 0215

0.0850 0.0046 04091 | 06278 0.440 0505

00700 00057 04505 | 0.9081 050 DiaL

0.075 00071 05000 | o8e0s 06679 1 3a

0.0800 i D5 | 06D OE Toiaz

0.0850 00106 05909 | (0814 0725 0 9916

0.0800 K] 06mi | 0767 0828 0 6681

0.0%50 50161 06818 | 0710 EEE 09128

Los portafolios optimos para los inversores agresivos se han
obtenido calculando el punto L, en vez del punto L;, este punto L se
obtiene calculando el Max (0; ro + 62). En este trabajo se ha considerado
que el ro, para inversores conservadores, toma un valor igual a 0.3 a

modo de ejemplo. El cual responderia a un inversor con unas
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preferencias mas marcadas por la seguridad que por la rentabilidad,

aunque sin llegar a desestimar totalmente éste tltimo bien.

El siguiente paso natural es la contrastacion de estos resultados.

Esta comparativa puede hacerse de dos formas diferentes:

e Mediante la comparacion de los retornos obtenidos con el sistema
compromiso con los retornos que se hubieran obtenido utilizando otros
sistemas de inversion “naive” o ingéuos. Como por ejemplo, la inversion
en carteras aleatorias del mismo tamano, o sistemas de inversion en
donde la cartera concede igual peso a la totalidad del universo de
activos, etcétera. El modelo compromiso sera superior si es capaz de

obtener mejores retornos de una forma continuada y consistente.

e Mediante la obtencion de indices de performance que permitan

construir un ranking entre los portafolios analizados.

El contraste del modelo queda fuera del objetivo de nuestro
estudio, pero no fuera de las metas a medio plazo del equipo de
investigacion encabezado por el director de esta tesis. Es por tanto éste

el camino por el cual se van a encaminar las futuras investigaciones.
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RESUMEN 'Y CONCLUSIONES

Conclusiones relativas a la Bolsa de Madrid, en aspectos generales, durante la
década 1990

L

II.

11

La politica de BolsaMadrid en los ultimos anos, incluyendo el
periodo de analisis considerado en este trabajo ha sido la de
facilitar al maximo la entrada de nuevas sociedades en los
mercados bursatiles. Por su parte, un buen numero de agentes
pasivos se han percatado de las ventajas que reporta la cotizacion
y han optado por utilizar este medio de financiamiento. Tanto es
asi que en 1997 se quiebra al alza la linea descendente
mantenida desde comienzo de los noventa, en numero de
sociedades cotizadas. Esta importante oferta de valores, publicos,
antiguos publicos privatizados y privados, vio su contrapartida en
un mercado en donde los inversores individuales e institucionales
debian de buscar alternativas a los bajos retornos de la renta fija

clasica.

Con referencia a los agentes activos, se puede concluir que las
familias y las IIC han ido creciendo en importancia durante el
periodo de analisis, llegando a poseer en 1997 el 30 por ciento de
la capitalizacion bursatil espanola. El crecimiento mas
impresionante lo disfrutaron los FIM, superando un incremento
en participantes del 80 por ciento en un solo ano (1996-1997).
Por su parte, el sector publico ha ido perdiendo relevancia debido
a las privatizaciones. Por ultimo, encontramos que la mayoria de
las acciones en poder de bancos y cajas de ahorro tienen una
finalidad de control; se puede decir que la relevancia de estas
carteras de control se ha mantenido invariable en niveles relativos

durante el periodo.

Como se sabe, los mercados secundarios oficiales del sistema

financiero espanol son las bolsas de valores y el mercado de
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derivados. A estos mercados secundarios debemos anadir el de
duda publica y el AIAF de renta fija. Este conjunto de cuatro
mercados forman la base aplicativa de cualquier modelo de
seleccion de portafolios mixto que pretenda ser aplicado

exclusivamente sobre la Bolsa de Madrid.

IV.  Con la introduccion del Sistema de Interconexion Bursatil
Espanol (SIBE), se ha conseguido gestionar un volumen creciente
de contratacion entre los anos 1992-1997 con garantias de

eficacia y transparencia.

V. Considerando el IGBM durante el ano 1997 hubo un conjunto de
sectores tales como Bancos y Financieras, Alimentacion y
Construccion que obtuvieron rendimientos superiores a dicho
indice. El resto de los sectores obtuvieron niveles inferiores a los
alcanzados por el indice general. Estos sectores fueron:
Eléctricas, Inversion, Metal-Mecanica, Petréleo-Quimicas,

Comunicacion y Otras Industrias y Servicios.

VL Por su parte, los sectores que obtuvieron retornos superiores al
ITBM fueron: Construccion, Alimentacion, Bancos y Financieras.
Otros sectores como Comunicaciones, Inversion, Metal-Mecanica,
Petroleo-Quimicas, Otras Industrias y Servicios y Eléctricas, no

alcanzaron los retornos del ITBM.

VII. El tercer indice relevante de BolsaMadrid, el IBEX-35 tuvo un
comportamiento muy similar al del IGBM, alcanzando un

coeficiente de correlacion superior al 95 por ciento.

Conclusiones relativas a la MPT y sus contrastes empiricos

VIII. Revisando los procedimientos para seleccionar carteras, tal como
se usaban con anterioridad al analisis estandar de inversiones
(1952-1970), estos procedimientos desarrollados por economistas,
analistas y gestores demostraban una cierta esterilidad, pues
eran incapaces de sintetizar la abundante y fiable informacion

existente.
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XIII.

Modelos Multicriterio para la Seleccion de Portafolios en la Bolsa de Madrid

La seleccion de portafolios segun el modelo canonico E-V, se
desarrolla en dos fases perfectamente definidas. En la primera de
ellas se determina la frontera eficiente que minimiza la volatilidad
(medida a través de la varianza) para diversos niveles de
rentabilidad. Cada uno de estos niveles viene expresado por la
esperanza matematica de los retornos. En la segunda fase, el
analista debe encontrar el 6ptimo de utilidad que corresponde al
perfil del inversor, teniendo en cuenta que este 6ptimo cae sobre

la frontera eficiente.

La frontera eficiente presenta distintos rangos de la variable
esperanza, los cuales dependen de la serie histérica que ha
servido como base empirica para el analisis. Los periodos de
tiempo (semanas o meses) en que se ha estructurado la serie
historica para recoger la informacion empirica sobre promedios y
volatilidades es wuna circunstancia que influye sobre las

caracteristicas de la frontera.

La forma que canodonicamente toma la frontera eficiente es la de
una curva sobre el plano varianza-esperanza, donde al crecer la
esperanza aumenta correlativamente la varianza. Sin embargo, se
aprecia a veces en esta curva un tramo inicial irregular donde la
varianza va disminuyendo a medida que la esperanza aumenta.
Las fronteras de este tipo se llaman curvas-bala (bullet shaped).
Dicha forma peculiar se explica matematicamente, aunque no es

intuitiva.

Las variables macroeconomicas no parecen explicar mas del 33
por ciento de las cotizaciones correspondientes a muestras de
valores, cuando dichas cotizaciones se toman como variable
endogena en un modelo de regresion multiple cuyas variables

exogenas son indicadores macro.

Las variables fundamentales de cada sociedad, tales como su

cash-flow y la tasa media de interés sobre su exigible, apenas
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XIV.

XV.

XVI.

XVIIL

XVIII.

explican el 50 por ciento de las volatilidades correspondientes a

los retornos.

Ciertos criterios de seleccion tales como la Maxima media
Geomeétrica, Seguridad Prioritaria (en sus diversas formulaciones)
y Dominacion Estocastica conducen a la misma solucion que el
modelo E-V bajo algunas hipotesis, especialmente la normalidad

de los retornos.

A partir de varios estudios en la literatura, se puede afirmar que
los portafolios ponderados por capitalizaciéon bursatil tienen
performance relativamente bajas si se comparan con portafolios

derivados de fronteras eficientes.

Los inversores bursatiles, en un alto porcentaje, no obedecen el
conjunto de postulados racionales sobre los que se asientan las
funciones de utilidad. Con independencia de que dichos
inversores juzguen o no coherentes los postulados utilitarios, rara
vez atinan a manejar funciones de utilidad para seleccionar

inversiones alternativas.

Si nos cenimos a la seleccion canonica de inversiones mediante
fronteras eficientes y curvas de utilidad, el problema de encontrar
el optimo de U sobre la frontera no fue resuelto satisfactoriamente
por los investigadores de la MPT que no manejaban el analisis
multicriterio. En efecto, dado que la funcion de utilidad
correspondiente a un inversor presenta formas y parametros
dificilmente estimables por el analista, resulta casi imposible
determinar el punto de tangencia entre la frontera eficiente y la

curva de utilidad.

Segun un estudio de Kallberg-Ziemba, se pueden obtener
portafolios “similares” con diversas funciones de utilidad, siempre

que estas funciones tengan similares coeficientes de Arrow.
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Conclusiones relativas a la seleccion de carteras mediante analisis compromiso

XIX.

XXI.

XXIIL

XXIII.

XXIV.

La seleccion de portafolios puede ser reformulada como un
problema de Compromise Programming (CP), en base a los criterios

retornos esperados y varianza de los retornos.

Las infinitas soluciones CP que corresponden a las métricas
posibles (1-) caen todas ellas en el conjunto compromiso que

esta limitado por las métricas L;-L., (teorema de Yu).

Segun un teorema de 1991, si consideramos un inversor de perfil
standard, su optimo de utilidad se encuentra acotado entre los
puntos L;-L. sobre la frontera eficiente, es decir, su 6ptimo cae en

el conjunto compromiso.

Segun un teorema de 1998, si consideramos un inversor con
preferencias particulares que pueden sesgar ya hacia la
rentabilidad (inversor agresivo) ya hacia la seguridad (inversor
conservador), su optimo de utilidad se encuentra acotado entre
los puntos L-L., sobre la frontera eficiente. Cuanto mas sesgadas
estén las preferencias respecto al perfil inversor standard, tanto

mas amplio sera el arco L-L..

En la seleccion compromiso de portafolios, la primera fase
coincide con la canodnica E-V. En otras palabras, la seleccion
compromiso se apoya también en una frontera eficiente, donde se
minimiza la varianza con una restriccion paramétrica de
esperanzas para los retornos. El propio modelo E-V filtra las
esperanzas negativas y también las esperanzas positivas que no

alcanzan el nivel para activos sin riesgo.

Al usar retornos idealizados (los cuales se calculan mediante
analisis de regresion) eliminamos las volatilidades corrientes que
aparecen, con mas o menos intensidad, entre las cotizaciones
primera y ultima de cada periodo. Mediante esta técnica, el

conjunto de cotizaciones a lo largo del periodo determina la linea
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de regresion que sirve para calcular la plusvalia correspondiente

a dicho periodo.

XXV. La metodologia compromiso tal como se ha comenzado a aplicar a
la seleccion de inversiones, exige un limitado apoyo axiomatico si
se compara con métodos alternativos de seleccion, por ejemplo, la
maximizacion directa de Kroll, Levy y Markowitz. Esta ultima
intenta superar ciertas dificultades inherentes al modelo E-V,
dificultades que entroncan con las paradojas de Borch y Feldstein.
Sin embargo, su aplicacion resulta inviable por su complejidad. Asi
lo reconocen sus propios autores. Segun sus palabras el método no

resulta facil “even by computer”.

XXVI. Aunque el optimo de utilidad mediante analisis compromiso se
puede estimar por procedimientos graficos, la determinacion
analitica parece mas adecuada y precisa en la mayoria de los

casos.

XXVIL El enlace entre analisis compromiso y aversion al riesgo se
ha iniciado en un teorema de 1997, pero se pueden esperar

prolongaciones a esta investigacion.

XXVIII. El estudio empirico de Kallberg-Ziemba (véase conclusion
XVII) resulta ser efectivamente, un test del método compromiso
para seleccion de portafolios. Sin embargo, creemos que ulteriores
contrastes siguiendo la linea de la performance MPT o bien otras
direcciones son prometedores y aconsejables. Actualmente, esta
linea de investigacion se esta desarrollando en la Escuela
Politécnica  Superior de Alcoy, sobre bases de datos

correspondientes a la Bolsa de Madrid.

Conclusiones relativas al caso estudio: portafolios obtenidos en la Bolsa de
Madrid para 1997

XXIX. A parte la revision metodologica que constituye un nucleo de esta
tesis, nuestro objetivo se ha centrado en aplicar la metodologia

compromiso a casos reales de seleccion en la Bolsa de Madrid.
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Hemos acometido las dos fases antes indicadas, es decir: i) el
calculo de fronteras eficientes con base a informacion empirica de
60 meses, especificando sus ecuaciones, representando las curvas
graficamente y analizando las formas peculiares de bala; ii) la
optimizaciéon compromiso, acotando el optimo de utilidad entre
limites estrechos sobre la frontera eficiente, para diversos perfiles

del inversor.

XXX. Hemos calculado doce fronteras, con un total de 293 portafolios

eficientes. Cada una de las fronteras encontradas es una curva-
bala con rangos de esperanza comprendidos entre cero y 13.5 por
ciento mensual. El tiempo medio de PC (Pentium II a 166 Mhz con
32 Mb de RAM) para obtener un portafolio eficiente fue de 20
minutos, lo que equivale a un total de 5860 minutos, es decir, 8

horas 8 minutos por frontera.

XXXI. En nuestro estudio hemos considerado dos estrategias

alternativas para tres tipologias de aversion al riesgo. De esta
forma hemos obtenido 6 portafolios o6ptimos diferentes segun la
estrategia y la aversion al riesgo del inversor. Estos portafolios

aparecen clasificados en la siguiente tabla.

Buy and Hold Movil
Adresi Portafolio Agresivo [Portafolio Agresivo
gresivo Buy and Hold Movil
Portafolio Standard Portafolio
Standard Buy and Hold Standard Movil
Portafolio .
Portafolio
Conservador | Conservador Buy ]
Conservador Movil
and Hold
XXXIIL Para inversores agresivos con estrategia buy & hold, hemos

seleccionado un portafolio 6ptimo con las siguientes caracteristicas

relevantes:
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Esperanza anual 0.960 Composicion (continuacion)
Varianza anual 0.1536
Ratio Riesgo/Rentabilidad 0.4082 IEERDROLA. S.A. IBE 0.050
Intervalo compromiso L Linfinito SALTOS DEL NANSA, S.A. NAN 0.050
Y p I COMPARIA SEVILLANA DE ELECTRICIDAD
Esperanza 1.020 0.900 SA SEV
Varianza 0.1908 0.1224 UNION ELECTRICA-FENOSA.S A. UNF 0.050
Composicion ELECTRA DE VIESGO, S.A. VGO
Titulo Bursatil Simbolo Peso CORPORACION FINANCIERA ALBA, S.A. ALB
SDAD.GENERAL AGUAS DE BARCELONA, CORPORACION FINANCIERA CFR
S.A. AGS REUNIDA,S.A. (COFIR)
EL AGUILA,S.A.(FABR.DE CERVEZAS Y GRUPO FOSFORERA S.A. FFR
MALTA. AGI CORPORACION IND.FINANCIERA DE s
SDAD.GENERAL AZUCARERA DE ESPARNA, BANESTO.
S.A. AZU BAMI,S.A.INMOBILIARIA DE aan
BODEGAS Y BEBIDAS, S.A. BYB CONSTRUCCIONES.
CAMPOFRIO ALIMENTACION,S.A. CPF FILO, S.A. FIL
EBRO AGRICOLAS, COMPANIA DE INMOBILIARIA ZABALBURU, S.A. 1ZB
ALIMENTACION. EBA INMOBILIARIA METROPOLITANA VASCO ve
KOIPE, S.A. KOl CENTRAL. S.A.
PULEVA,S.A. PUL PRIMA INMOBILIARIA S.A. PIN
TABACALERA, S.A. TAB SOTOGRANDE S.A. STG
VISCOFAN, S.A. VIS URBANIZACIONES Y TRANSPORTES, S.A. UBS
AUTOPISTAS CONCESIONARIA ACE (URBAS)
ESPANOLA, S.A.(ACESA) INMOBILIARIA URBIS, S.A. URB
AUTOPISTAS DEL MARE NOSTRUM, S.A. AUM VALLEHERMOSO, S.A. VAL
EUROPISTAS CONCESIONARIA INBESOS, S.A. BES
ESPANOLA, S.A. EUR 0.050 AMPER, S.A. AMP 0.050
IBERICA DE AUTOPISTAS, S.A. AZKOYEN S.A. AZK 0.050
(IBERPISTAS) 18P CONSTRUCCIONES Y AUXILIAR DE CAr
CITROEN HISPANIA, S.A. CIT FERROCARRIL MAQUINARIA. (C.A.F.)
BANCO DE ALICANTE. ALl DIMETAL S.A. DMT
BANCO DE ANDALUCIA, S.A. AND GRUPO DURO FELGUERA, S.A. MDF
BANCO ATLANTICO, S.A. ATL NICOLAS CORREA S.A. NEA
BANCO BILBAO VIZCAYA. BBV 0.050 RADIOTRONICA S.A. RAD
SDA.ESPANOLA DEL ACUMULADOR TUD
BANCO CENTRAL HISPANO AMERICANO. BCH TUDOR, S.A.
BANKINTER,S.A. BKT 0.050 ZARDOYA OTIS, S.A. Z0T 0.050
BANCO ESPANOL DE CREDITO,S.A. BTO ACERINOX, S.A ACX
BANCO DE CASTILLA, S.A. CAS ASTURIANA DEL ZINC S.A. AZC
BANCO DE CREDITO BALEAR S.A. CBL NUEVA MONTARNA DE QUIJANO, S.A. NMQ
BANCO DE GALICIA, S.A. GAL ESPANOLA DEL ZINC, S.A. ZNC
BANCO GUIPUZCOANO, S.A. GUl TAVEX ALGODONERA SAN ANTONIO, S.A. ASA
BANCO HERRERO, S.A. HRR 0.050
BANCO PASTOR, S.A. PAS SEDA DE BARCELONA, S.A. (LA). SED 0.050
BANCO POPULAR ESPARNOL, S.A. POP 0.050 VIDRALA S.A. VID 0.050
BANCO SANTANDER, S.A. SAN 0.050 EUROP.PAPER A.PACKAGINS INVEST. EPC
BANCO DE VASCONIA, S.A. VAS SARRIO S. A. SAR
BANCO ZARAGOZANO, S.A. ZRG SDAD. NAC. IND. APL. CEL. ESPANOLA, sne
GRUPO PICKING PACK,S.A. GHS S.A. (SNIACE)
CRISTALERIA ESPANOLA, S.A. CRI TABLEROS DE FIBRAS, S.A. (TAFISA) TFI
FINANCIERA Y MINERA, S.A. FYM UNIPAPEL, S.A. UPL
HORNOS IBERICOS ALBA. (HISALBA) HSB CIA.ESPANOLA DE PETROLEOS, S.A. cep
UNILAND CEMENTERA S.A. UND (CEPSA)
URALITA, S.A. URA REPSOL S.A. REP
PORTLAND VALDERRIVAS, S.A. VDR ENERGIA E INDUSTRIAS ARAGONESAS, ARA
FINANZAUTO, S.A. FNZ S.A.
PRYCA S.A. PRY SAD.ESPANOLA DE CARBUROS CAR
TELEFONICA DE ESPANA,S.A. TEF METALICOS, S.A.
AGROMAN, S.A., EMPRESA ERCROS S.A. ECR
CONSTRUCTORA. AGR 0.013 GRUPO ANAYA S .A. ANY
DRAGADOS Y CONSTRUCCIONES, S.A. DRC MARCO IBERICA DE DISTRIBUCIONES S.A. MID 0.050
HUARTE, S.A. HHU (MIDESA) )
CONSTRUCCIONES LAIN S.A. LAI PROSEGUR S.A., CIA. DE SEGURIDAD. PSG 0.050
GRAL. OBRAS Y CONSTR. OBRASCON S.A. OBR CIA.GENERAL DE INVERSIONES,S.A.S.I.M. CGlI 0.038
GLOBAL STEEL WIRE, S.A. GSW 0.050
HIDROELECTRICA DEL CANTABRICO, S.A. CAN TUBACEX.S.A. TUs
ENDESA, S.A. ELE 0.050 TOTAL 1.000
EMPRESA NAC.HIDROELECTRICA ENH
RIBAGORZANA.(ENHER)
ELECTRICAS REUNIDAS DE ZARAGOZA,
ERZ 0.050
S.A.
FUERZAS ELECTRICAS DE CATALURA, FEC
S.A. (FECSA)

El optimo de utilidad se ha podido determinar entre limites
estrechos, ya que se encuentra entre dos cotas que solo dejan un

portafolio intermedio.
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XXXIII.

seleccionado

un

portafolio

caracteristicas relevantes:

optimo con

las

Para inversores standard con estrategia buy & hold, hemos

siguientes

Esperanza anual 0.900 Composicion (continuacion)
Varianza anual 0.1224
Ratio Riesgo/Rentabilidad 0.3887 IBERDROLA, S.A. IBE 0.050
e COmENES 1 Linfinito SALTOS DEL NANSA, S.A. NAN
COMPARNIA SEVILLANA DE ELECTRICIDAD
Esperanza anual 0.900 0.900 SA. SEV
varanza anual - 01224 01224 UNION ELECTRICA-FENOSA S.A. UNF 0.050
Com pOSICIén ELECTRA DE VIESGO, S.A. VGO
Titulo Bursatil Simbolo Peso CORPORACION FINANCIERA ALBA, S.A. ALB
SDAD.GENERAL AGUAS DE BARCELONA, AGS CORPORACION FINANCIERA CFR
S.A. REUNIDA,S.A. (COFIR)
EL AGUILA,S.A.(FABR.DE CERVEZAS Y AGI GRUPO FOSFORERA S.A. FFR
MALTA. CORPORACION IND.FINANCIERA DE LB
SDAD.GENERAL AZUCARERA DE AZU BANESTO.
ESPANA, S.A. BAMI,S.A.INMOBILIARIA DE BAM
BODEGAS Y BEBIDAS, S.A. BYB CONSTRUCCIONES.
CAMPOFRIO ALIMENTACION,S.A. CPF FILO, S.A. FIL
EBRO AGRICOLAS, COMPARIA DE INMOBILIARIA ZABALBURU, S.A. 1ZB
ALIMENTACION. EBA INMOBILIARIA METROPOLITANA VASCO MVC
KOIPE, S.A. KOl CENTRAL. S.A.
PULEVA,S.A. PUL PRIMA INMOBILIARIA S.A. PIN
TABACALERA, S.A. TAB SOTOGRANDE S.A. STG
VISCOFAN, S.A. VIS URBANIZACIONES Y TRANSPORTES, S.A. UBS
AUTOPISTAS CONCESIONARIA ACE (URBAS)
ESPANOLA, S.A.(ACESA) INMOBILIARIA URBIS, S.A. URB
AUTOPISTAS DEL MARE NOSTRUM, S.A. AUM VALLEHERMOSO, S.A. VAL
EUROPISTAS CONCESIONARIA INBESOS, S.A. BES
ESPANOLA, S.A. EUR 0.050 AMPER, S.A. AMP 0.050
IBERICA DE AUTOPISTAS, S.A. 8P AZKOYEN S.A. AZK 0.050
(IBERPISTAS) CONSTRUCCIONES Y AUXILIAR DE CAF
CITROEN HISPANIA, S.A. cIT FERROCARRIL MAQUINARIA. (C.A.F.)
BANCO DE ALICANTE. ALl DIMETAL S.A. DMT
BANCO DE ANDALUCIA, S.A. AND GRUPO DURO FELGUERA, S.A. MDF
BANCO ATLANTICO, S.A. ATL NICOLAS CORREA S.A. NEA
BANCO BILBAO VIZCAYA. BBV 0.050 RADIOTRONICA S.A. RAD
SDA.ESPANOLA DEL ACUMULADOR
BANCO CENTRAL HISPANO AMERICANO. BCH TUDOR, S.A. TUD
BANKINTER,S.A. BKT 0.023 ZARDOYA OTIS, S.A. zoT 0.050
BANCO ESPANOL DE CREDITO,S.A. BTO ACERINOX, S.A ACX 0.050
BANCO DE CASTILLA, S.A. CAS ASTURIANA DEL ZINC S.A. AzZC
BANCO DE CREDITO BALEAR S.A. CBL NUEVA MONTARA DE QUIJANO, S.A. NMQ
BANCO DE GALICIA, S.A. GAL ESPANOLA DEL ZINC, S.A. ZNC
BANCO GUIPUZCOANO, S.A. Gul TAVEX ALGODONERA SAN ANTONIO, S.A. ASA
BANCO HERRERO, S.A. HRR 0.050
BANCO PASTOR, S.A. PAS SEDA DE BARCELONA, S.A. (LA). SED 0.042
BANCO POPULAR ESPARNOL, S.A. POP 0.050 VIDRALA S.A. VID 0.050
BANCO SANTANDER, S.A. SAN 0.050 EUROP.PAPER A.PACKAGINS INVEST. EPC
BANCO DE VASCONIA, S.A. VAS SARRIO S. A. SAR
BANCO ZARAGOZANO, S.A. ZRG SDAD. NAC. IND. APL. CEL. ESPANOLA, sne
GRUPO PICKING PACK,S.A. GHS S.A. (SNIACE)
CRISTALERIA ESPANOLA, S.A. CRI TABLEROS DE FIBRAS, S.A. (TAFISA) TFI
FINANCIERA Y MINERA, S.A. FYM UNIPAPEL, S.A. UPL
HORNOS IBERICOS ALBA. (HISALBA) HSB CIA.ESPANOLA DE PETROLEOS, S.A. cep
UNILAND CEMENTERA S.A. UND (CEPSA)
URALITA, S.A. URA REPSOL S.A. REP
PORTLAND VALDERRIVAS, S.A. VDR ENERGIA E INDUSTRIAS ARAGONESAS, ARA
FINANZAUTO, S.A. FNZ S.A.
PRYCASA. _ PRY SAD.ESPANOLA DE CARBUROS CAR
TELEFONICA DE ESPARA,S.A. TEF METALICOS, S.A.
AGROMAN, S.A., EMPRESA AGR 0010 ERCROS S.A. ECR
CONSTRUCTORA. GRUPO ANAYA S.A. ANY
DRAGADOS Y CONSTRUCCIONES, S.A. DRC MARCO IBERICA DE DISTRIBUCIONES
HUARTE, S.A. HHU S.A. (MIDESA) MID 0.050
CONSTRUCCIONES LAIN S.A. LAl PROSEGUR S.A., CIA. DE SEGURIDAD. PSG 0.050
GRAL. OBRAS Y CONSTR. OBRASCON
SA OBR CIA.GENERAL DE INVERSIONES,S.A.S.I.M. CGl 0.030
HIDROELECTRICA DEL CANTABRICO, S.A. CAN GLOBAL STEEL WIRE, S.A. GSw 0.045
TUBACEX,S.A. TUB
ENDESA, S.A. ELE 0.050 TOTAL 1.000
EMPRESA NAC.HIDROELECTRICA ENH
RIBAGORZANA.(ENHER)
ELECTRICAS REUNIDAS DE ZARAGOZA, £Rz 0.050
S.A.
FUERZAS ELECTRICAS DE CATALUNA, FeC
S.A. (FECSA)

El optimo de utilidad se ha determinado en el punto exacto ya

que ambas meétricas han coincidido en el mismo punto.
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XXXIV. Para inversores conservadores con estrategia buy & hold,

hemos seleccionado un portafolio optimo con las siguientes

caracteristicas relevantes:

Esperanza anual 0.780
Varianza anual 0.0780
Ratio Riesgo/Rentabilidad 0.3581
Intervalo compromiso L Linfinito
Esperanza 0.600 0.900
Varianza 0.0372 0.1224
Composicion
Titulo Bursatil Simbolo Peso
SDAD.GENERAL AGUAS DE BARCELONA, S.A. AGS
EL AGUILA,S.A.(FABR.DE CERVEZAS Y MALTA. AGI
SDAD.GENERAL AZUCARERA DE ESPANA, AZU
S.A.
BODEGAS Y BEBIDAS, S.A. BYB
CAMPOFRIO ALIMENTACION,S.A. CPF
EBRO AGRICOLAS, COMPANIA DE EBA
ALIMENTACION.
KOIPE, S.A. KOl
PULEVA,S.A. PUL
TABACALERA, S.A. TAB
VISCOFAN, S.A. VIS
AUTOPISTAS CONCESIONARIA ESPANOLA, ACE
S.A.(ACESA)
AUTOPISTAS DEL MARE NOSTRUM, S.A. AUM
EUROPISTAS CONCESIONARIA ESPANOLA,
SA. EUR 0.050
IBERICA DE AUTOPISTAS, S.A. (IBERPISTAS) IBP
CITROEN HISPANIA, S.A. CIT
BANCO DE ALICANTE. ALl
BANCO DE ANDALUCIA, S.A. AND
BANCO ATLANTICO, S.A. ATL
BANCO BILBAO VIZCAYA. BBV 0.050
BANCO CENTRAL HISPANO AMERICANO. BCH
BANKINTER,S.A. BKT
BANCO ESPANOL DE CREDITO,S.A. BTO
BANCO DE CASTILLA, S.A. CAS 0.050
BANCO DE CREDITO BALEAR S.A. CBL
BANCO DE GALICIA, S.A. GAL 0.016
BANCO GUIPUZCOANO, S.A. GUI
BANCO HERRERO, S.A. HRR 0.050
BANCO PASTOR, S.A. PAS
BANCO POPULAR ESPARNOL, S.A. POP 0.050
BANCO SANTANDER, S.A. SAN 0.050
BANCO DE VASCONIA, S.A. VAS 0.014
BANCO ZARAGOZANO, S.A. ZRG
GRUPO PICKING PACK,S.A. GHS
CRISTALERIA ESPANOLA, S.A. CRI
FINANCIERA Y MINERA, S.A. FYM
HORNOS IBERICOS ALBA. (HISALBA) HSB
UNILAND CEMENTERA S.A. UND
URALITA, S.A. URA
PORTLAND VALDERRIVAS, S.A. VDR
FINANZAUTO, S.A. ENZ
PRYCA S.A. PRY
TELEFONICA DE ESPANA,S.A. TEF
AGROMAN, S.A.,, EMPRESA CONSTRUCTORA. AGR 0.007
DRAGADOS Y CONSTRUCCIONES, S.A. DRC
HUARTE, S.A. HHU
CONSTRUCCIONES LAIN S.A. LAI
GRAL. OBRAS Y CONSTR. OBRASCON S.A. OBR
HIDROELECTRICA DEL CANTABRICO, S.A. CAN
ENDESA, S.A. ELE 0.050
EMPRESA NAC.HIDROELECTRICA ENH
RIBAGORZANA.(ENHER)
ELECTRICAS REUNIDAS DE ZARAGOZA, S.A. ERZ 0.050
FUERZAS ELECTRICAS DE CATALURA, S.A. FEC
(FECSA)

Composiciéon (continuacién)
IBERDROLA, S.A. IBE 0.050
SALTOS DEL NANSA, S.A. NAN
COMPARNIA SEVILLANA DE ELECTRICIDAD S.A. SEV
UNION ELECTRICA-FENOSA,S.A. UNF 0.019
ELECTRA DE VIESGO, S.A. VGO
CORPORACION FINANCIERA ALBA, S.A. ALB
CORPORACION FINANCIERA REUNIDA,S.A. CFR 0.026
(COFIR)
GRUPO FOSFORERA S.A. FFR
CORPORACION IND.FINANCIERA DE LcB
BANESTO.
BAMI,S.A.INMOBILIARIA DE BAM
CONSTRUCCIONES.
FILO, S.A. FIL
INMOBILIARIA ZABALBURU, S.A. 1ZB
INMOBILIARIA METROPOLITANA VASCO MVC
CENTRAL. S.A.
PRIMA INMOBILIARIA S.A. PIN
SOTOGRANDE S.A. STG
URBANIZACIONES Y TRANSPORTES, S.A. uBS
(URBAS)
INMOBILIARIA URBIS, S.A. URB
VALLEHERMOSO, S.A. VAL
INBESOS, S.A. BES 0.023
AMPER, S.A. AMP 0.050
AZKOYEN S.A. AZK 0.050
CONSTRUCCIONES Y AUXILIAR DE CAF
FERROCARRIL MAQUINARIA. (C.A.F.)
DIMETAL S.A. DMT
GRUPO DURO FELGUERA, S.A. MDF
NICOLAS CORREA S.A. NEA
RADIOTRONICA S.A. RAD
SDA.ESPANOLA DEL ACUMULADOR TUDOR, TUD
S.A.
ZARDOYA OTIS, S.A. ZOT 0.050
ACERINOX, S.A ACX 0.016
ASTURIANA DEL ZINC S.A. AzZC
NUEVA MONTARNA DE QUIJANO, S.A. NMQ
ESPANOLA DEL ZINC, S.A. ZNC
TAVEX ALGODONERA SAN ANTONIO, S.A. ASA
SEDA DE BARCELONA, S.A. (LA). SED 0.035
VIDRALA S.A. VID 0.050
EUROP.PAPER A.PACKAGINS INVEST. EPC
SARRIO S. A. SAR
SDAD. NAC. IND. APL. CEL. ESPANOLA, S.A. SNC
(SNIACE)
TABLEROS DE FIBRAS, S.A. (TAFISA) TFI
UNIPAPEL, S.A. UPL
CIA.ESPANOLA DE PETROLEOS, S.A. (CEPSA) CEP
REPSOL S.A. REP
ENERGIA E INDUSTRIAS ARAGONESAS, S.A. ARA
SAD.ESPANOLA DE CARBUROS METALICOS,
S.A. CAR
ERCROS S.A. ECR
GRUPO ANAYA S.A. ANY
MARCO IBERICA DE DISTRIBUCIONES S.A.
(MIDESA) MID 0.043
PROSEGUR S.A., CIA. DE SEGURIDAD. PSG 0.050
CIA.GENERAL DE INVERSIONES,S.A.S.I.M. CGI 0.020
GLOBAL STEEL WIRE, S.A. GSW 0.033
TUBACEX,S.A. TUB
TOTAL 1.000
limites

El optimo de utilidad se ha determinado entre

suficientemente estrechos, ya que se

dejan cuatro intermedios.
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XXXV. Para inversores agresivos con estrategia movil, hemos
seleccionado un portafolio optimo con las siguientes

caracteristicas relevantes:

Enero | Fobiorn | Mharzs Api Mayo Junio Julio Agosto | Septiembre | Octubre | Noviembre | Diciernbre | Total 1987
Esperanza mensuaanzal 00 D0 0% D0EE 0,100 0,00 0,100 0,100 0,05 00 0,100 0,00 1155
Varianza mensualfanual 00128 00155 00225 00145 00256 00229 0,0205 00197 00226 00204 00204 00197 02372
Ratin Riesgo/R 14142 T.4B47 15789 14215 1,5000 15133 14318 1.4036 14317 1.3603 14253 1,405 04217
Intervalo Compromiso
Esporanza T 0,085 0,090 0,100 0090 0,105 0,105 0,105 0,105 0,110 0,110 0,105 0,105 1215
Linfinito 0,075 0,080 0,085 0.080 0.095 0.095 0.095 0.095 0.100 0.100 0.095 0.095 1 050
Varanza L 00159 00190 00270 00179 00306 00272 00244 00238 00270 00245 00245 00237 0285
Linfinito 0,0102 0,0125 0,0152 0,0118 0,0212 0,0191 0,0169 00171 0,0188 0,0172 0,0168 00161 0,1929
Composicion
MNimero de meses
Titulo Buresti Smbolo | Peso Pesa Pesa Pesa Pesa Pesa Pesa Pesa Pesa Pesa Peso Peso | que enita a fammar
parte de la cartera
AUTOPISTAS CONCESIONARIA ESPANOLA,
S.A (ACESA) ACE 0,050 1
FUROPISTAS CONCESIONARIA BEPANOLA | 2un 080 080 080 s s s s s s s s s 12
EANCD EILEAD VIZEATA EEN 0 T T 0 IO e 0 DO IO DO Iz Iz B
BANKINTER, S.A. BT 0, 0,050 0,050 0, 0.050 0.05 0, 0,000 0.050 0,026 0
BANCO HERRERO, S.A HRR 0, 0,004 0,039 0, 0.02 0,005 B
BANCO POPULAR ESPANOL, S5.A FOP o 0,050 0,050 o 0,050 005 o 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 12
BANCO SANTANDER, 5.A. SA 0, 0,050 0,050 o) 0,050 0,05 o) 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 12
UNILAND CEMENTERA &.A. UH 000 iG] Y] 000 1
AGROMAN, S.A  EMPRESA
CONSTRUCTORA. AGR 0,013 0,015 0,019 o014 0022 0019 0018 0019 o021 0,020 0018 0018 12
HUARTE, S.A HAU 0,019 0018 0,019 0022 0021 0,020 0,020 7
GRAL. OBRAS ¥ CONSTR. OBRASCOM 5.A. OBR 0,005 0,000 0,050 0,050 4
ENDESA, 5 A ELE 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 10
ELECTRICAS REUNIDAS DE ZARAGOZA, ERZ 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,040 1
IEERDROLA, S5.A BE 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0043 005 0050 0,037 2
SALTOS DEL MANSA, 5.A. AN 0,050 1
UNION ELECTRICA-FENOSA,S. A UNF 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,004 0,050 0,050 0,050 10
ELECTRA DE VESG0 5.4 VGO 000 ] iG] EEE ]
CORFGRACION FINANCIERA REINDASA | crp Py ;
COFIR)
PRIMA INMOBILIARIA S.A PN 0,022 0,042 2
AMPER, 5.A AMP 0,050 0,050 0,050 o o o o) o o o o) o) 12
YEN S.A. ATK 0,050 0,050 0,050 1] 1] 1] 0 1] 1] 1] 0 0 12
HICOLAS CORREA 5.4 HER: 0! 0! 0! 0! 0! 0! 0! 0! 0! 3
TARDDYA OTIS, S.A 70T 0,050 0,050 0,050 ol ol ol ol ol ol ol ol ol 12
ACERINGY, 5.4, ACK 0,050 0,050 0, 0,034 0.001 0,005 0, 7
ESPANOLA DEL ZINC, 5. A IHC 0,001 0,019 0,050 3
TAYEX ALGODONERA SAN ANTONIO, 5.A ASA 0,050 0,050 0,050 3
SEDA DE BARCELONA, 5 4 (LA) =] il il il il il O 0iE izl K] iz il 01 5013 2
VDRALA 5.2, D iG] iG] iG] EIEG] EIEG] iG] EIEG] EIEG] EIEG] IEG] IE] IEG] B
MARCO ‘EER‘CA(I’?EDDEISL)R‘EUCIDNES SA MID 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 12
PROSEGUR 5.4, CIA. DE SEGURIDAD. PSG 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 12
ClA GENERAL DE INVERSIONES 5.A.5.|. M. CcGl 0,038 0,031 0,042 0,030 0,045 0,038 0,035 0,034 0,036 0,035 0,034 0,032 12
GLOBAL STEEL WIRE, 5.4 B 0 iG] 0 iG] ] iG] iG] 0 0 iG] RG] 0 2
TUBACEXS.A TUB 0.050 0.026 0.050 0.031 0.042 5
TOTAL 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

El mes de peor ajuste fue el mes de marzo, para el cual se
obtuvo un intervalo de 3 puntos. En todos los demas meses, los

intervalos Gilnicamente dejaron un punto intermedio.
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XXXVI.

Para inversores standard con estrategia movil,

hemos

seleccionado un portafolio 6ptimo con las siguientes caracteristicas

relevantes:
Enero Febrero Marzo Abiil Maya Junio Julin Agosto | Septiernbre | Octubre | Noviembre | Diciernbre Total 1997
Esperanza mensualfanual 0078 0,080 0086 0080 0090 0090 009 009 0095 0,100 1065
“arianza mensual/anual 00102 00125 00152 00118 00173 00158 00163 00171 00154 00172 00139 00131 0,1764
Ratio Riesgo/R. 1,3456 13975 14505 13578 14614 1,3966 1,3684 1,3765 1,3063 13115 1,3100 12717 0,3944
Intervalo Compromiso
Esperanza K] 0,075 0,075 0,085 0075 0,090 0,085 0,090 0,090 0,090 0,095 0,085 0,085 1020
Linfinito 0,075 0,080 0,085 0,080 0,095 0,095 0,095 0,095 0,100 0,100 0,095 0,095 1080
Vatianza L1 00102 00101 00152 0,0036 00173 00130 00133 00132 00125 00137 00111 0,0106 01504
Linfinito 00102 00125 00152 00118 00212 00191 00169 00171 0,0188 00172 00165 00161 0,1929
Composicion
Nimero de meses
Titulo Bursatil Simbolo Peso Peso Peso Peso Peso Peso Peso Peso Peso Peso Pesa Pesa gue entra a formar
pante de la catera
TABACALERA S A TAB 0,001 1
EUROPISTAS CONCEE;:ONARIA ESPANCLA, EUR 0,080 0,080 0,080 0080 0080 0080 0080 0080 0080 0080 0080 0080 12
EANCO EILEAQD VIZCATA BEY 008 0050 0 0 0050 0050 010 0050 01050 0050 01050 0050 1z
BANKINTER,S.A. BIKT. 0,00 0,011 0 0 0,050 0,050 0,051 0,031 0,043 El
BANCO HERRERO, S.A. HRR 0,05 0,050 0 0 0,011 0,02 B
BANCO POPULAR ESPAROL, S A POP 0,05 0,050 0 0 0,050 0,050 0,051 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 12
BANCO SANTANDER, 5.A. SA 0,051 0,050 0 0l 0050 0050 0061 0049 0050 0050 0050 0050 12
UNILAND CEMENTERA 5 A LN 0,002 0080 0024 0026 4
AGROMAN, 5.A., EMPRESA
CONSTRUCTORA AGR 0,010 0,012 0,015 0012 0016 0015 0016 0018 0017 0018 0016 0015 12
HUARTE, S.A. HHU 0,014 0,015 0,013 0,016 0,019 0,012 0,074 7
GRAL OBRAS Y CONSTR. OBRASCOM 5.A OBR 0050 0050 2
ENDESA, S A ELE 0,050 0,050 0,050 0050 0050 0050 0050 0050 0050 0050 1
ELECTRICAS REUNIDAS DE ZARAGOZA, ERZ 0,050 0,050 0,050 0050 0050 0050 0050 0050 0050 0050 0050 11
GAS Y ELECTRICIDAD, S.A GES 0,050 0,050 2
IBERDROLA, 5.4 IBE 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,024 0,050 0,041 n
UNION ELECTRICA-FENOSAS A UNF 0,050 0,050 0,050 0050 0050 0050 0049 0050 0050 9
ELECTRA DE WIESGO, 5.4 VGO 0,004 oo 0080 0080 4
CORPORACION FINANCIERA REUNIDAZ.A | oo 0003 |
COFIR)
PRIMA INMOBILIARIA 5 A PIN 0,001 0,041 2
AMPER, 5 A AMP 0,050 0,050 0,050 0051 0l 0l 0l 0043 0l 0051 0l 0l 12
AZKOYEN S.A ATK 0,050 0,050 0,050 0051 0l 0l 0l 0049 0l 0061 0l 0l 12
NICOLAS CORREA S.A. NEA 0028 0. 0. 0. 0,050 0. 0048 0. 0. ]
RDOYA OTIS, S.A 70T 0050 0050 0050 0.0 0 0 0 0047 0 00 0 0 12
ACERINGX, S A ACK 0,050 0,050 0,050 0,05 0 0,042 0 0,002 8
ESPANOLA DEL ZINC, 5 A ZNC 0,051 0,050 0046 3
TAVEX ALGODONERA SAN ANTONIO, 5 A ASA 0,04 008 0043 0050 0050 5
SEDA DE BARCELONA, S A [LA) SED 0,042 0,080 0,080 0033 0080 0036 0042 0 .08 0034 0047 0,002 008 12
VIDRALA 5., VID 0,060 0,060 0,060 0,060 0,060 0,060 0,060 0.0 0,060 0,049 0,060 0,060 12
MARCO ‘EER‘CA(?;‘ED?EISB);EUCIDNES SA MID 0,050 0,050 0,050 0050 0050 0050 0050 0046 0050 0050 0050 0050 12
PROSEGLUR S.A , CIA_ DE SEGURIDAD. PSG 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,051 0,050 0,050 0,050 12
ClA GENERAL DE INVERSIONES 5. A5 | M CGl 0,030 0,027 0,031 0025 0034 0029 0031 0031 002 0,030 0026 0024 12
GLOBAL STEEL WIRE, S.A GEW 0,045 0,050 0,050 0047 0,050 0,050 0,050 0,049 0, 0,050 0,050 0,050 12
TUBACEXS.A TUE 0020 000 0045 0047 0015 5
TOTAL 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

Los meses con mejor ajuste fueron enero y marzo, en donde el

ambas métricas coincidieron en el mismo punto. Los meses con ajuste

menos exacto fueron junio, septiembre, noviembre y diciembre los

cuales dejaron un unico punto intermedio.
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XXXVII Para inversores conservadores con estrategia moévil, hemos
seleccionado un portafolio optimo con las siguientes

caracteristicas relevantes:

Enero Febrero Marzo Abil Mayo Junio Julio Agosto Septiembre Octubre Moviembre | Diciemnbre Total 1997
Esperanza mensualfanual 0,065 0,065 0,070 0,065 0075 0075 0075 0,080 0,080 0,085 0075 0075 0885
Varanza rensuallanual it | m0eE | O00E0 | DRI | Afel | nnes | nonrd | nooer | 0083 | 00 | moora | omt e
Fatio Riesy i 12405 | 12409 | 12178 | 12016 | 12718 | 1235 | 10470 | Tiess | Tasee | 116l | 1032 | 1125 0543
Intervalo Compromiso
Esperanza L 0,050 0,045 0,050 0,045 0,060 0,055 0,055 0,060 0,060 0,065 0,050 0,050 0545
Tinfnic | 0.075 0680 005 5680 0655 5655 i i 5,100 5,100 i i 1050
— L 00051 | 0005 | 0002 | 00003 | 00045 | 00055 | 00030 | 00036 | 0055 | 00058 | Dp0z | 0002 0057
Linfinito 0,0102 0,0125 00152 00118 00212 0.0191 0,0169 0.0171 0,0188 00172 0,0168 00161 0.1929
Composicién
Nimero de meses
Titulo Bursatil Simbalo Peso Peso Peso Peso Peso Peso Peso Peso Peso Peso Peso Peso Hue entra a formar
parte de la cantera
SOAD. GENERAL AZUCARERA DE ESPATA, | o Py )
KOIPE, S.A. KO| 0,018 1
TABACALERA, 5 A TAB 0,028 0,033 2
EUROPISTAS CDNCESADNARIA ESPANOLA, EUR 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 12
EANCO BILEAD VIZCATA FEY ] ] ] 5050 5050 5050 50 50 50 50 50 50 3
BANCO CENTRAL HISPAND AMERICANO. BCH 0,010 0,007 2
BANKINTER, S.A, BT 0,008 0,001 0.042 0.024 0014 5
BANCO DE CASTILLA, 5 A CAS 0,050 0,050 0,050 0,050 0,007 5
BANCO DE CREDITO BALEAR 5.A. CBL 0,007 0,000 0014 3
EANCO DE GALICIA, 54 AL 5T 1
BANCO HERRERD, S.A HRR 0.050 0 0050 0 0050 0050 0050 0050 0030 002 ik} i
BANCO POPULAR ESPANOL, S A FPOP 0,050 o 0,050 o 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 12
BANCO SANTANDER, S.A SAl 0,050 0 0,050 0 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 12
BANCO DE VASCONIA, 5.A. WAS 0,014 0, 0,037 o) 0,027 0,024 5]
UNILAND CEMENTERA 5.4, UND 0,050 0,020 0,008 3
AGROMAN, 5.4, EMPRESA
CONSTRUCTORA. AGR 0,007 0,008 0,009 0,007 0,010 0,009 0,008 oo oo oo 0,008 0,008 12
HUARTE, S.A HAU 0,008 0,004 0,007 0,007 0,009 0,008 0,008 7
GRAL. OBRAS ¥ CONSTR. OBRASCOM 5.A. OBR 0,000 0,025 0,030 0,050 4
ENDESA, 5 A ELE 0,050 0,026 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 10
ELECTRICAS REUNIDAS DE ZARAGOZA. | gpy 0,050 0,050 0,050 0050 0050 0050 0050 0050 0050 0050 10
GAS Y ELECTRICIDAD, S.A. GES 0,050 0,050 2
IEERDROLA, 5.A BE 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 005 0,050 0
SALTOS DEL MANSA, 5.A. 1AM 0,000 0,025 2
UNION ELECTRICA-FENOSA,S A INF 0,019 0,020 0,048 o011 0,050 0,037 0,050 0,050 0,050 9
ELECTRA DE VIESG0, 5.4 50 A7 ] 0650 0650 ]
CORPORACION FINANCIERA ALBA S A ALB 0,032 0,050 2
CORPORACION FI%?F?’;,%PA REUNIDA 5.4 CFR 0,026 0,000 0,000 0,050 0,050 0,050 0,050 7
PRIMA INMOBILIARIA S.A PIN 0,024 0,050 2
INBES0S, § A EES e} 0 G} 3
AMFER, 5.4 AP 0.050 0.050 0050 0] 050 050 50 0] 0] i 50 i 12
AZKOVEN SA ATK 0,050 0,050 0,050 0, 0.050 0.050 0.050 0, 0, 0 0.050 0 12
MICOLAS CORREA 5.4 MNEA o) 0,035 0,031 0,031 o) o) o 0,041 o 9
TARDOYA OTIS, 5.A. 0T 0,050 0,050 0,050 o) 0,050 0,050 0,050 o) o) o 0,050 o 12
ACERINGX, 5.A ACK 0,016 0,018 0,050 0 0,050 0,050 0,050 0 0,033 9
ESPANGLA DELZING, 5 A ING 0036 0650 5006 E
TAVEX ALGODONERA SAN ANTONIO, 5.A ASA 0,018 0,050 0,047 0,050 4
SEDA DE BARCELONA, 5.A. (LA) SED 0,055 0,05 0,03 0032 0,037 0,05 0,032 0,055 0.031 0.024 0.023 0.027 12
VIDRALA S.A. VD 0,050 0,050 0,050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 12
MARCOIBERICA &%@'SL)R‘EUC'DNES SA 0 mp Y] 0044 080 0042 s s s s s s 0o4a s 12
FROSEGUR S.A ., CIA. DE SEGURIDAD, FSE 50 550 550 0050 050 050 050 50 50 50 50 50 5
ClA GENERAL DE INVERSIONES,S.AS.LM [l 0,020 0,015 0,018 0,014 0,019 0,017 0.015 0,017 0.016 0,018 0,014 0012 12
GLOBAL STEEL WIRE, S.A GSW 0,033 0,031 0,037 0.030 0.041 0.038 0.033 0.037 0.0% 0.041 0.034 0.034 12
TUBACEXS. A TuB 0,008 0012 2
TOTAL 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

El mejor ajuste para este inversor se consiguen en el mes de
enero, el cual ofrece un intervalo optimo con tan solo tres puntos
intermedios. Por su parte, los meses de noviembre y diciembre resultan
en los peores ajustes, sus intervalos optimos contienen ocho puntos

intermedios.

XXXVIIL Los protafolios anteriores estan diversificados al 5 por
ciento, con lo cual desaparece practicamente el riesgo

asistematico

XXXIX. Los resultados anteriores parecen sumamente coherentes,
si examinamos los objetivos pretendidos y las interrelaciones para
los diversos portafolios. Asimismo, estos resultados parecen
atractivos en orden a seleccionar carteras que funcionen

eficientemente y se adapten adecuadamente a las preferencias del
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inversor. En primer lugar, se observara que los portafolios para
inversores  agresivos alcanzan altas rentabilidades en
comparacion con los portafolios disenados para inversores
conservadores. Esta estructura de rentabilidades se produce
paralelamente en la estrategia buy & hold y en la estrategia movil.
Respecto a las volatilidades, se observara también que ascienden
a la vez que las rentabilidades, sin que aparezca ninguna
excepcion. Desde luego, los inversores de perfil standard se
corresponden con portafolios intermedios en ambas variables,
rentabilidad y volatilidad, aunque dichas variables sesgan hacia
los perfiles agresivos. Es importante comparar la estrategia buy &
hold con la moévil en cuanto a resultados conseguidos. Al pasar de
la primera a la segunda, aumentan tanto las rentabilidades como
las volatilidades pero en muy distinta proporcion. En perfiles
agresivos, se logra expansionar la rentabilidad en un 20.3 por
ciento, pero incurriendo en un elevado costo de riesgo, ya que la
volatilidad aumenta hasta un 54.4 por ciento. Por el contrario, en
perfiles conservadores, la rentabilidad crece un 13.5 por ciento al
adoptar la estrategia movil, sin que el costo-riesgo incremente en
proporciones tan altas como en el caso anterior. De hecho, este
costo-riesgo experimenta un crecimiento del 18.7 por ciento
solamente. Los ratios Riesgo/Rentabilidad reflejan claramente las
oportunidades que brindan la estrategia buy & hold y la estrategia
movil a los diversos perfiles inversores. Mientras el ratio
Riesgo/Rentabilidad aumenta desde 0.4082 hasta 0.4217 cuando
la estrategia buy & hold se sustituye por la movil, este mismo
ratio disminuye desde 0.3581 hasta 0.3438 cuando la estrategia

cambia como acabamos de indicar.

XL. Indicaremos, por ultimo, que el computo de portafolios 6ptimos se
puede llevar a cabo en tiempo real, si tenemos en cuenta los
requerimientos en horas/frontera que se recogen en el anterior
paragrafo XXX. En efecto, la estimacion de optimos entre las
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cotas L-L, o bien L;-L., solo ha exigido en nuestra tesis unos
cuatro minutos por portafolio, sobre una base de 8 horas 8
minutos, la cual es comun para todos los portafolios. Ahora bien,
este tiempo se puede reducir significativamente, si se usan
programas disenados ad hoc para la seleccion compromiso con

grandes computadoras.
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