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RESUMEN

En este trabajo se disefian carteras de renta variable combinando variables técnicas y financieras, diversos riesgos,
horizontes de inversion, medios para el tratamiento de los datos, principios tedricos financieros y técnicas
diferentes para la seleccién de los portafolios. Se emplean modelos de clusters no supervisados, particionales y
de minimo error cuadratico para extraerlas del total de las emisoras que cotizan en el NYSE Composite ("NYA),
NASDAQ Composit (*"XIC), AMEX Composite ("XAX) y la Bolsa Mexicana de Valores.

Capitulo 1: Planteamiento del Problema

1.1 Descripcion del problema

Desde tu casa, oficina, institucién financiera o centro de investigacién es posible acceder con una computadora
a 2 mil 100 valores listados en el Sistema Internacional de Cotizaciones en México, operar futuros, opciones,
renta fija, divisas o criptomonedas, las alternativas crecen en la medida que la tecnologia lo permite y la
globalizacion y la desregulacion de los mercados le sigue. Los expertos que operan en el mundo financiero global,
reconocen tres aspectos fundamentales para obtener éxito, disciplina, estrategia y administracién de los recursos
a invertir (Elder, 2017), y tienes que concentrarte en uno o dos mercados, y tienes que hacerte experto en un
horizonte de inversidn, seguir tu estrategia y hacerte experto en el uso de unas cuantas herramientas. Pero en la
medida que el inversionista asiatico, el europeo, el latinoamericano o el de Medio Oriente deja de invertir en su
regién, como todavia en realidad lo hace la inmensa mayoria, se enfrenta a 2657 activos en el I1XIC, 1904 con
NYA, 206 con el XAX, y podemos sumar mercados, instrumentos y emisoras de todo el mundo y sélo en el

mercado de capitales. ¢En qué invertir?

En la inversion en renta variable, la misma Teoria de Portafolios (Markowitz, 1992), te orienta para construir tu
cartera maximizando el rendimiento y minimizando el riesgo no en funcidn de un activo, sino del conjunto, de la
canasta de valores. En términos de la diversificacion, el mundo global actualmente tiene mucho que decir al
respecto, lo que significa no depender de tu moneda, del conjunto de empresas que no supieron adaptarse a la
economia global y que estan al borde de la quiebra, o de las decisiones de los politicos de tu economia entre otros

factores. ¢En qué activos invertir?

Actualmente la tecnologia, la desregulacion y la experiencia se estan combinando para crear otras alternativas,
como las criptomonedas que hace unos cuantos afios ni siquiera eran concebidas, todo se mueve a ritmos

vertiginosos, no asi la cultura bursatil de millones de potenciales inversionistas.

En esa direcciény con el principio de Elder sobre la disciplina bursatil, este trabajo se concentra en renta variable

y propone con modelos de clusters, no supervisados, particionales y de error cuadratico minimo, combinar
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variables técnicas y fundamentales, riesgos diferentes y medios para el tratamiento de los datos, para reconocer
al grupo de emisoras que entre cientos o miles de ellas y que en funcion del mercado, los diferentes horizontes
de inversidn, las preferencias de los inversionistas, la Teoria de Portafolios de Markowitz, las carteras en la
frontera eficiente, los portafolios de maximo rendimiento y de minima varianza, las pruebas de la confiabilidad
del Valor en Riesgo, las betas de las empresas y la Linea del Mercado de valores, puedan convertirse en atractivos
y fundamentados prospectos de portafolios de inversion disefiados para una amplica gama de inversionistas. Esta
perspectiva metodoldgico integral, que combina diversos principios financieros corporativos, bursatiles y de
riesgos con el subsistema de clusters de la Inteligencia Artificial, en los mercados de renta variable no existe,
normalmente se agrupa al mercado por el indicador de sharpe, el precio a valor en libros, o cualquier otra variable,
no se hacen trajes a la medida combinando variables para usuarios diversos. El problema se origina desde el
momento en que el vertiginoso avance tecnolégico hace posible que millones de inversionistas de todo el mundo
busquen entre miles de alternativas que les permitan adecuarse a su perfil y objetivos de inversion fuera de sus
mercados tradicionales, y que con los beneficios de la diversificacion superen los magros rendimientos que lo
local ofrece. Todo indica que estamos entrando a otro mundo, y mas rapido de lo que en este caso nuestra cultura

bursétil alcanza a percibir.

1.2 Objetivo del trabajo

Aplicar modelos de clusters no supervisados, particionales y de minimo error cuadratico para seleccionar carteras
de renta variable entre cientos o miles de emisoras, combinando variables técnicas y fundamentales, que reflejan
sensibilidades diversas a los diferentes tipos de riesgo, y que valoran los inversionistas segin su horizonte de

inversion, mercados en los que se especializan, objetivos de inversion o tecnologia de analisis.

1.3 Hipdtesis

“La informacion extraida de los mercados de capitales de una Bolsa de Valores al ser tratada con modelos de
clusters no supervisados, particionales y de minimo error cuadratico y que combinan variables técnicas y
fundamentales que valoran los inversionistas segun horizonte de inversidn entre cientos o miles de alternativas,
resulta en un agregado financiero de mayor calidad en términos de las decisiones de inversién que involucran la
relacion riesgo/ rendimiento medida por los pardmetros de Markowitz o los de la Linea del Mercado de Valores,
gue si no se realizara dicho procedimiento, en periodos de alta o baja volatilidad y criticos o no criticos de los

mercados”.

1.4 Justificacion

El Sistema Internacional de Cotizaciones en México (SIC), es una plataforma en donde se pueden negociar
acciones o fondos cotizados (ETF) listados en otras partes del mundo. En México los inversionistas, sean
personas personas fisicas, Afores, fondos de inversion y personas morales pueden invertir en el SIC. Actualmente
SIC superd los 2 mil 100 valores listados, lo que representé mas de 805 mil millones de pesos en activos, ademas
tienen su mercado de origen principalmente en la region de América del Norte con el 60%, Europa con el 33% y

6



Asia con el 4%. El interés de los inversionistas por comprar valores cotizados en bolsas extranjeras va en
aumento, pues hasta el afio pasado el importe promedio diario fue de 5 mil 771 millones del total del mercado
(Monex,2020). Lo que sucede en México, es solo un reflejo de lo que pasa en el mundo. En el actual 2020 las
tasas en Europa son negativas, Japon vive esa circunstancia desde hace muchos afios, y todo indica que la
economia en el mundo seguira estancada, tal vez estamos al final de un largo ciclo econémico que viene de la
posguerra, y todo indica que las tasas seguiran bajas. Se desarrollan multiples esfuerzos para enfrentarse a estas
circunstancias, como los instrumentos estructurados de paquetes de derivados, bonos y acciones que incluso
ahora es posible que se apliquen a los fondos de pensiones, y se ofrecen carteras globales, todo para maximizar

el minimo rendimiento que ofrecen los mercados locales y de cualquier parte del mundo.

Pero, entre las mil alternativas que ofrece el mercado global de renta variable, se complica la seleccion de los
prospectos para armar las carteras, “‘es demasiada la informacion que debe tomarse en cuenta”, lo que al mismo
tiempo se contrapone al comportamiento del inversionista profesional, casado con su horizonte de inversion, con
su mercado, con sus técnicas de analisis, con sus objetivos de inversidn. La tecnologia es un factor clave que
explica la nueva realidad en las inversiones en los mercados globales, y también en la forma como hoy puede
procesarse la informacién para analizar y generar alternativas de inversién entre los profesionales, en este caso

en las carteras de renta variable.

La técnica propuesta en este trabajo, pretende con modelos de clusters no supervisados, particionales y de minimo
error cuadratico, seleccionar carteras especificas segin el mercado, horizonte de inversién, combinacién de
indicadores técnicos y financieros, formuladas de acuerdo a las necesidades diferentes de cada inversionista. Se
crean carteras en la frontera eficiente, de maximo rendimiento o de minima varianza, con los principios de la
teoria de portafolios de Markovitz, que ofrecen un rendimiento superior al mercado y cumplen con las pruebas

de normalidad de su Valor en Riesgo (pérdida maxima en el valor del portafolio) (en Excel).

Se modelan carteras en Jupyter Python para cada uno de los cinco modelos presentados en el trabajo, cada modelo
empagueta su propia combinacién de variables técnicas y financieras, y se toma el cluster que da lugar a una

seleccidn aleatoria de emisoras qué en promedio, como portafolios, dardn lugar a tres tipos:

1) Portafolios de alto rendimiento, que reflejan un alto perfil de riesgo de acuerdo a las variables que se
consideran (sobrecompra, sobrevaluacion, alta sensibilidad de los ingresos al ebit o a las ventas de la
emisora, a los cambios del mercado, etcétera). Siempre superiores a los rendimientos del mercado que
se esta evaluando.

2) Portafolios de rendimiento medio (relativos a los portafolios del tipo 1y 3), que reflejan un perfil medio
de riesgo de acuerdo a las variables que se consideran (como se describe en el caso anterior), el
rendimiento con respecto al mercado que se esté utilizando puede estar comprometido.

3) Portafolios de rendimiento bajo (relativos al portafolio del tipo 1 y 3), el rendimiento con respecto al
mercado que se estd utilizando siempre estd comprometido (presenta rendimientos inferiores al
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mercado). La utilidad de captar este tipo de portafolios seguin su combinacién de variables, es que las
emisoras constituyentes pueden ser prospectos interesantes para aquel tipo de inversionista que busca
comprar barato y obtener ganancias de capital. Por supuesto, la metodologia presentada no es
concluyente, siempre es necesario complementar lo que la metodologia sefiala en primera instancia con

las herramientas y técnicas de analisis con las que el inversionista esta casado.

Capitulo 2. Estado del Arte

En este trabajo aplicaremos el enfoque denominado “clésico del analisis de conglomerados” que se ha utilizado
ampliamente en finanzas en la segmentacion del mercado (Musetti, 2012), en la segmentacion de carteras para
el disefio del “scoring” de riesgo de crédito (Hsieh, 2005), (Zhang y Leung, 2008), en el pronéstico del Riesgo
de Quiebra (J. D. Andres y P. Lorca, 2011), en la prediccion de quiebra en bancos (Kumar y Ravi, 2007; Alam,
Booth, Lee y Thordarson, 2000) y otras aplicaciones en finanzas (Jain, 1999; Duda y Hart, 2000; Kaufman y
Rosseeuw, 1990). Un enfoque basado en el agrupamiento no supervisado y particional (en el que se incluyen las
técnicas del minimo error cuadratico (k-medias), los modelos de grafos, la mezcla de densidades y la bisqueda

de modas).

Es de tomar en cuenta que en el Agrupamiento No Supervisado, no se tiene mucha informacion acerca de los
grupos, a veces no se sabe siguiera cuantos grupos hay, por lo que se trata entonces de encontrar un agrupamiento
que retna en un mismo grupo los elementos mas “parecidos” y coloque en grupos diferentes a los elementos
“dispares”. En el caso de que la agrupacion sea supervisada se tiene informacion acerca de los grupos de manera
gue sabemos a qué grupo pertenece cada clase, entonces lo que se desea es encontrar un conjunto de “criterios”,

probablemente reglas, que nos permitan, dado un nuevo elemento, situarlo en un grupo.

Dependiendo el agrupamiento no supervisado, los agrupamientos Particional y Jerarquico, tienen como objetivo
final obtener un conjunto de clases o grupos. Cuando estos grupos son disjuntos y cubren todo el conjunto de
elementos se dice que el agrupamiento es particional (normalmente se buscan particiones simples). En algunos
casos lo que se desea no es exactamente un agrupamiento particional sino jerarquia de agrupamientos
particionales “anidados”, de tal manera que cada grupo de un nivel se divide en varios en el nivel siguiente. Esta
estructura se denomina agrupamiento jerarquico y tiene una representacién grafica muy intuitiva denominada

dendrograma.

Cuando en los métodos particionales se considera que los grupos deber ser “cohesionados” de manera que los
elementos de un mismo grupo estén mas cercanos entre si y la distancia entre los grupos sea la mayor posible,
aparece una amplia familia de modelos de agrupamiento particional. Uno de los méas extendidos en el de minimos
cuadrados, donde el criterio de cohesidn se obtiene como la suma total de la distancia de cada elemento al punto
medio (centroide) del grupo al que pertenece, este valor obviamente debe ser minimo. EI método por excelencia

usado en la seleccion de carteras y en este trabajo, el método de k-medias se encuadra en esta categoria.



Los métodos No supervisados, particionales y jerarquicos, parten de la hipétesis de no-solapamiento, es decir
gue deseamos un agrupamiento donde cada punto pertenezca sélo a un grupo. Cuando se relaja esta hip6tesis
aparecen métodos de agrupamiento que admiten solapamiento o no-exclusivos, como los ahora tan usados

conjuntos borrosos o “fuzzy”, como el modelo de C-medias (Rayala, 2020).

El problema de agrupamiento particional inicial en el que se basa la mayoria de las investigaciones aplicadas a

las finanzas y en particular a la seleccion de carteras, se formaliza como sigue:

Dados n elementos representados en un espacio d-dimensional en el que hay definida una funcién de distancia,
determinar una particién de los mismos en k subconjuntos o grupos, tales que los elementos incluidos en un

grupo se parezcan mas entre ellos de lo que se parecen a los clasificados en otros grupos.

El nimero de k de grupos a generar puede estar definido previamente o no (Jain y Dubes, 1988). La
representaciéon de datos con menos clisters necesariamente pierde ciertos detalles finos, pero logra
simplificacidn. Asi, los objetos se agrupan segun el principio de maximizar la similitud entre las clases y

minimizando la similitud entre las clases (Gupta y Agarwal, 2012).

Existen métodos en “criterios globales” que suponen que cada grupo esta representado por un prototipo, de modo
gue cada elemento se asigna al grupo cuyo prototipo esté mas cercano. Se usan en este enfoque medidas de
coherencia basadas en la distancia de cada elemento a su prototipo y dependiendo de la distancia que se considere

apareceran distintas medidas (Mirkes, 2013).

Para datos con atributos continuos, el prototipo de un grupo es habitualmente la media de los elementos que lo
integran (centroide). En el caso de atributos cualitativos se suele utilizar el elemento mas representativo del grupo
0 medoide (Park, 2009).

Del enfoque clasico en la seleccién carteras mediante la clusteriacién, se han publicado trabajos como el
desarrollado por los diferentes sectores productivos de las empresas que cotizan en la Bolsa de Valores de la
India que agrupan a una fecha la relacion precio a utilidad por accién en cuatro clases (Gupta y Agawal, 2012).
Determinan que son las industrias farmacéuticas, cuidado de la salud, bancos, produccién automotriz y desarrollo
de software las que en el mercado de valores de la india presentan las razones precio/utilidad mas elevadas del
mercado, y son atractivas para los inversionistas porque consideran el potencial de crecimiento de sus utilidades

y esperan un premio por las probables Utilidades futuras.

En Brasil utilizando la division en quantiles y un modelo de clusters jerarquico se agrupan 213 acciones cotizadas
en el Bovespa por la razon valor en libros a valor de mercado. A las razones de cada quantil se les aplica el
modelo de Fama y French (1996), resultando en tres grandes clusters con cinco subgrupos cada uno. Se calcula
el rendimiento para cada subgrupo y se da especial énfasis a los valores extremos del ejercicio (Lucena y Pinto,
2010).



O el trabajo en donde la técnica de K-medias y el PAM (Partitioning Araound medoids), se aplica con datos de
las 85 empresas mas grandes de la Bolsa de Valores de Varsovia y en donde se usan los rendimientos diarios del
primero de febrero del 2011, al 30 de abril del 2016. En donde de cada grupo formado (8 en promedio), se eligié
la accion con la proporcion de Sharpe mas alta como su representante y generan una tasa de retorno superior a la
del mercado (Korzeniewski, 2018), trabajo en donde se propone finalmente “Buscar una mejor mitad de todos
los representantes del cluster”. Trabajos similares que parten del enfoque clasico se publicaron con respecto al
analisis de clusters en la Bolsa de Nueva York agrupando por variables como los ingresos divididos por activos
(Marvin, 2015), o en enfoques basados en los coeficientes de correlacion y Sharpe (Ren, 2005; Pasha, 2013) o

escogen de cada cluster una accion con la mayor proporcion de Sharpe (Marvin, 2015).

En Julio de 2020 en la revista Asian Economic and Financial Review, se publica el trabajo, Seleccién de
portafolios usando analisis de clusters: una comparacion entre Kamila y el método de K-means. En donde se
agrupa a las 45 acciones mas bursatiles del Jakarta Stock Exchange por el indice de Sharpe. En donde se
manifiesta que Kamila es un anacronismo de K-means, y que lo combina con un modelo multimonial Gaussiano.
La ventaja de usar la combinacién de los dos modelos es que permite diferentes niveles de traslape para variables
individuales. Usando Kamila, obtienen 6 clusters. Posteriormente se calcula el Sharpe correspondiente para cada
emisora (Abdurakhman y Rosadi, 2020).

Por otro lado, es importante sefialar que en la medida que los métodos de clusterizacion se aplican a datos
masivos, el aprendizaje profundo se ha convertido en el area de mayor investigacién en el tema, y se estan
desarrollando técnicas que permiten entrenar a los modelos de formas mas eficientes, por lo que migramos del
tradicional uso del método de K-means al del Fuzzy C-means por ejemplo (Rayala, 2020), y pasamos de solo
mejorar el agrupamiento, al entrenamiento, a la prediccion, para nuestro caso “del precio de la accion”. Asi
Rajesh desarrolla un acercamiento basado en redes neuronales en donde se utilizé el enfoque para extraer la

caracteristica de los datos que se usan como entrada para el entrenamiento de la red neuronal (Rajesh, 2013).

Wu y Prasad desarrollaron bajo el paradigma del aprendizaje profundo, la agrupacion de clusteres
semisupervisada, usando semietiquetas para la clasificacion de imagenes hiperespectrales (consiste en recopilar
y procesar informacion a lo largo de todo el espectro electromagnético y dividirla en bandas. (Wu, H., Prasad, S.
2018). Tarvainen y Valpola proponen un modelo de aprendizaje semi-supervisado llamado MT-model, que
promedia los pesos que ponderan la red neuronal formando un modelo maestro que se alimenta de datos
clusterizados (Tarvainen y Valpola, 2017). Todos los trabajos recientemente publicados y analizados tienden a
contribuir a resaltar las ventajas como la del FCM (C-means, basado en datos difusos o fuzzy), sobre otras
técnicas de clusterizacion, y la discusion se focaliza en el tiempo de cémputo, la precision y el desarrollo de
métricas para alimentar a las redes neuronales de forma eficiente y contribuir a mejorar su entrenamiento. Todas
son técnicas relacionadas con el manejo de grandes cantidades, el incremento de la precision en la agrupacién de

los datos y la eficiencia computacional.
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En el Journal of Business Economics and Management de agosto del 2020 se presentaron las investigaciones
més importantes de las aplicaciones de la inteligencia artificial al mundo de la Economia y los negocios en las
Gltimas dos décadas. Resaltan la acelerada evolucién que apunta a las soluciones a problemas complejos en el
mundo de los negocios en el mundo. Redes neuronales, Machine Learning, o Aprendizaje profundo son conceptos
corrientemente asociados con términos como marketing digital, toma de decisiones, industrias 4 y la
transformacion digital de los negocios. El articulo més citado en dos décadas es “Aplicaciones gerenciales de
redes neuronales: El caso de la prediccion de la quiebra de los bancos”, con 625 citas (Tam, K. Y., Kiang, M. Y.
1992). El segundo es “La alineacion entre los negocios Y las estrategias con Inteligencia de Negocios: Un estudio
de prospectos, analistas y defensores”, Con 608 citas (Sabherwal, R., Chan, Y. E. 2001). El quinto es “Analisis
de la clasificacion de Riesgo de Crédito, soportado con vectores de maquina y redes neuronales: Un estudio
comparativo del mercado, con 505 citas (Huang, Z., Chen, H., Hsu. 2004). El noveno lo ocupa la investigacion,
“Propiedades de las series de tiempo de un mercado de valores artificial”. Con 378 citas (LeBron, B., Arthur, W.
B., Palmer, R. 1994). Todo tiende al “big data”, a mejorar la eficiencia y la exactitud en el manejo de los datos,
a entrenar los sistemas para la prediccion. Los métodos de clusterizacion estan insertos en esas tendencias, para
alimentar a los sistemas que pueden predecir cada vez con mayor exactitud los precios de un activo en el mercado,

pero ya no se queda en eso, ahora “toman decisiones”.

Capitulo 3. Teoria de Portafolios

Introduccion

En este capitulo se describen los fundamentos para operar el mercado de renta variable, tanto desde la perspectiva
de traders que trabaja por cuenta propia como entre traders institucionales, presentando algunas reglas sencillas
probadas por el paso del tiempo entre la comunidad inversionista. Lo que se complementa con principios tedricos
fundamentales del analisis técnico, la teoria de portafolios de Markowitz, y el sistema beta de la Linea del
Mercado de Valores, que en conjunto dan sentido a la operacién profesional del mercado de acuerdo a la aversion

al riesgo, al horizonte de inversién, a los objetivos y experiencia de cada inversionista.

3.1 El inversionista inteligente: Disciplina, método, dinero.

Los inversionistas se benefician al reconocer las nuevas tendencias de la economia antes que las mayoria, como
quienes algun dia compraron las acciones de Dell a 3 dolares antes que el inversionista promedio supiera lo
minimo de esta compafiia y tres afios después las liquidara a 80. No es facil invertir, requiere de mucha paciencia
y atencion, La idea fundamental es comprar cuando las sefiales del mercado nos dice que el precio subird y vender

cuando la tendencia pierde fuerza, el concepto es simple, pero implementarlo es dificil.

Los principiantes frecuentemente asumen que ellos pueden hacer dinero porque son muy inteligentes, manejan
muy bien la computadora y algunos han tenido éxito en los negocios, pero poner dinero en juego en el mercado

es en palabras de Elder, el inventor del indice de Fuerza (Index Force), “como tratar de sentarse en un taburete
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de tres patas con dos patas faltantes, en donde ademas de la disciplina para invertir, se requiere de otras dos

claves para hacerlo inteligentemente, la psicologia y la administracion del dinero” (Elder, 1993, p.21).

Psicologia, el andlisis del mercado y la administracion del dinero, son tres aspectos clave para llegar a tener éxito
en el mercado, sea de capitales, futuros, opciones o divisas, para comprar en el momento adecuado cuando el
mercado sube y vender cuando la estrella pierde su fulgor. Es imprescindible saber que cuando alguien gana, otro
necesariamente esta perdiendo, ¢Quién esta dispuesto a perder?, los profesionales incluso pueden operar contra
la tendencia, solo porque estan listos para correr al menor signo de problemas, jamas operan fuera de lo que
tienen planeado y de sus tacticas para lograr sus objetivos. Siempre estan focalizados en la administracion de su

dinero, calculando el tamafio de las posiciones que pueden lograr bajo las condiciones corrientes del mercado.

Es de vital importancia llevar un diario y aprender de tus operaciones, registrar todo se vuelve esencial, y hacer

un andlisis periddico de acuerdo a tu horizonte de inversién ayuda a convertirte en un inversionista exitoso.

Siempre hay sefiales que te indican qué y como operar, asi tenemos que el mejor tiempo para analizar el mercado
es en la tarde, cuando los mercados cerraron, en ese momento puedes revisar tus mercados en paz, pensar, revisar
tus activos e indicadores, y solo entonces es recomendable tomar tus decisiones, ir en corto, largo o permanecer

neutral.

3.2Anélisis Técnico

¢ Tus acciones suben o bajan? ¢ Debes estar corto o largo?, los operadores cuentan con multitud de herramientas
para responder estas cuestiones, reconocimiento de patrones, indicadores computarizados, inteligencia artificial,
o0 incluso astrologia en algunos casos. Nadie puede aprender todos los métodos analiticos, tampoco el operador
puede saber todo acerca del mercado, es necesario encontrar un nicho de herramientas y conocimientos y
especializarte en él, tienes que seleccionar tus herramientas analiticas y técnicas que te hagan sentido, y
manejarlas en un sistema coherente y focalizarte en la administracion del dinero. El analisis técnico te muestra
como el intermediario en el piso analiza el mercado, como usa un modelo para escoger sus herramientas favoritas,
en vez de seguirlas como su sirviente, solo la practica y el aprendizaje en el uso de las herramientas pueden
convertir la informacion en conocimiento y hacer los métodos propios, en donde es posible reconocer que los

métodos que utilizas para analizar el mercado de México o los Estados Unidos, lo mismo sirven para el aleman.

Los graficos reflejan que ha sucedido, los indicadores revelan el balance de fuerzas entre compradores y
vendedores. El analisis no es el fin en si mismo. Solo nos ayudan a tomar decisiones entre la compra y la venta,
0 estar alertas a los movimientos que no muestran ninguna tendencia, siempre en funcion de tus objetivos,

estableciendo topes y aplicando las reglas de la administracién de tu dinero.

Comprar o vender es una apuesta sobre el cambio de los precios, en donde ya sea en el piso, el celular o via

internet los participantes pueden dividirse dentro de tres grandes grupos: compradores, vendedores y
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participantes indecisos. Los compradores quieren comprar lo mas barato posible. Los vendedores buscan vender
lo més caro posible, en ciertos momentos sus posiciones se neutralizan lo que presiona a los indecisos, quienes
tienen que reaccionar rapidamente, los indecisos son la fuerza que acelera el mercado, presionan a compradores

y vendedores.

El precio es un consenso que todos los participantes de mercado expresan en el momento de actuar, muchos de
los participantes no tienen una idea de lo que estan tratando de analizar, ¢hojas de balance de las compafiias?
¢Pronunciamientos de la Reserva Federal? Altos y bajos precios, la amplitud de cada barra, el angulo de cada

linea de tendencia, reconociendo estos patrones deciden cuando comprar, vender 0 permanecer neutrales.

Los mercados financieros corren en dos sistemas, compradores y vendedores, con una silenciosa mayoria de
participantes indecisos. Si los compradores estan en la cima, van largos, si los vendedores son los fuertes,

deberiamos ir en corto, estar neutrales es una posicion de mercado legitima en la que no se pierde dinero.

Las operaciones individuales son dificiles de predecir, los movimientos masivos son mucho mas primitivos y su
desarrollo mucho mas repetitivo y predictivo, por lo que el trabajo es identificar sus tendencias y determinar
cuanto continuaran. Si la tendencia es alcista e identificamos que el publico es mas optimista, tendremos que
participar del lado de los compradores. Si identificamos que el publico es menos optimista, es tiempo de vender.
Si identificamos que el publico esta confuso, deberemos estar neutrales y esperar mientras cambia de opinién
(Graham, 2006).

3.3 El significado de los precios
Precios altos y bajos, de apertura o cierre, entre dias o rangos semanales reflejan el comportamiento de la
multitud. Nuestros graficos, indicadores y herramientas técnicas son una ventana que nos permiten observar la
psicologia de las masas. Se debe tener claro lo que estas estudiando si quieres alinear tus objetivos, los mercados
no son sistemas fisicos, reflejan la psicologia de las masas, por lo que se acta en una atmoésfera de incertidumbre,
por lo que te debes proteger con una buena administracion de tu dinero.Los precios de apertura, el primer precio
del dia, refleja la influencia de las decisiones determinadas en la noche por los participantes menos informados
del mercado, y cuando compran o venden, ;Quién estd al otro lado de sus posiciones? “Los profesionales”,
tiburones en banco de peces. Si los operadores en el piso observan que aparecen mas 6rdenes de compra, abren
el mercado mas alto, los precios suben, forzando a los principiantes a “sobre pagar”. Los profesionales se quedan
cortos, a la espera de hacer dinero. Y si el pblico queda temeroso después de la apertura y las érdenes de venta
predominan, se desploma el precio de la accion, se compran a precios bajos y rebotan, hay ganancias en el corto

plazo.

El precio de apertura establece el primer balance del dia, entre compradores y vendedores, entre amateurs y

profesionales. Si eres un operador de corto plazo, pon atencién al rango de apertura, entre el precio méas alto y el
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maés bajo en los primeros 15 a 30 minutos, es importante porque se establece quien esta tomando control en el

mercado.

Una de las mejores oportunidades para entrar al mercado ocurre cuando las brechas de la apertura van en contra
de lo que tienes planeado. Si tenias planeado comprar una accién, y un conjunto de malas noticias en la noche
hacen que el precio abra muy bajo, cuando los precios se estabilizan dentro de un rango especifico, si tu
permaneces largo, y ese rango esta por arriba de tu “stop-loss point™, es posible ubicar la orden de compra arriba

algunos puntos del rango de apertura, con un precio minimo, es posible obtener una buena utilidad.

El precio mas alto. ¢Cuando los precios suben? La respuesta estandar, mas compradores que vendedores, lo que
no tiene sentido porque por cada comprador hay un vendedor. El mercado va al alza cuando los compradores

tienen mas dinero y son mas entusiastas que los vendedores.

Los compradores hacen dinero cuando el mercado va al alza, se entusiasman, siguen comprando, hablan a sus
amigos y los invitan a comprar, jsube todo! Eventualmente, los precios suben a un nivel en donde los
compradores no tienen mas dinero, algunos toman ganancias. Los vendedores observan al mercado
sobrecomprado y actdan, y el mercado empieza a caer, quedando detrds del punto mas alto del dia. Este punto

marca el poder de los compradores para ese dia.

El punto mas alto de cada grafico de barras refleja el poder maximo de los compradores, muestra como los
compradores pueden cambiar el mercado durante ese periodo de tiempo. El punto mas alto de una barra semanal
refleja el poder maximo de los compradores dentro de esa semana, y el punto mas alto de una barra de cinco

minutos, muestra el poder maximo en esos cinco minutos.

Precio bajo. Los vendedores hacen dinero cuando los precios bajan, y presionan como el comprador, declinan
los precios, venden en corto. Los compradores entran en escena. Los operadores con experiencia reconocen lo
gue esta pasando y empiezan a cubrir los cortos y van largos, los precios quedan detras de los puntos mas bajos
del dia.

Los puntos mas bajos de cada grafico de barras reflejan el maximo poder de los vendedores durante el periodo.
El punto mas bajo de un dia en la barra, refleja el maximo poder de los vendedores durante un dia, el punto mas
bajo de una barra semanal, refleja el maximo poder de los vendedores durante esa semana, y el punto mas bajo

de una barra de cinco minutos, refleja el maximo poder de los vendedores durante esos cinco minutos.

El precio de cierre. Refleja el consenso final al final del dia. Tal vez temprano en un dia de operaciones, se tomé
ventaja del precio de apertura, vendiendo caro y comprando barato y se intercambiaron esas posiciones. EI modo
normal es “operar en contra” de los extremos del mercado y regresar a la normalidad. Cuando los precios alcanzan
un nuevo alto, los profesionales venden, empujando al mercado a bajar. Cuando los precios se estabilizan después

de la caida, compran, empujando a un nuevo rally.
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Los movimientos de compray venta por los amateurs que empujan al mercado en la apertura usualmente decrecen
a lo largo del dia. Los amateurs han hecho lo que tenian planeado hacer, y cerca del precio de cierre los mercados

son dominados por los profesionales.

Es importante reconocer las tendencias del mercado para operar, es comln observar que los precios de cierre

reflejan las opiniones de los profesionales, los amateurs tienden a colocarse en el lado opuesto.

3.4 Teoria de Portafolios, Markowitz
La Teoria moderna de la seleccién de portafolios desarrollada por Harry Markowitz propone que el inversionista
debe abordar la cartera como un todo, estudiando las caracteristicas de riesgo y retorno global, en lugar de escoger
valores individuales en virtud del retorno esperado de cada valor en particular, tomando en consideracion el

retorno esperado a largo plazo y la volatilidad esperada en el corto plazo (Markowitz, 1991).

La volatilidad se trata como un factor de riesgo, y la cartera se conforma en virtud de la tolerancia al riesgo que
cada inversor en particular, tras elegir el maximo nivel de retorno disponible para el nivel de riesgo con el que

operamos.

Markowitz, (1991) establece que los inversionistas tienen una conducta racional a la hora de seleccionar su
cartera de inversién y por lo tanto siempre buscan obtener la méaxima rentabilidad sin tener que asumir un nivel
de riesgo mas alto que el estrictamente necesario. También nos muestra como hacer una cartera Optima
disminuyendo el riesgo de manera que el rendimiento no se vea afectado. La idea de cartera es, diversificar las
inversiones en diferentes mercados y plazos para asi disminuir las fluctuaciones en la rentabilidad total de la

cartera y por lo tanto también en el riesgo.

La Teoria de formacion de carteras se compone de tres etapas (Markowitz, 2016):
1.- Determinacién del conjunto de carteras eficientes.

2.- Determinacién de la actitud del inversor frente al riesgo.

3.- Determinar la cartera 6ptima.

Y ademas se apoya en los siguientes supuestos de partida:

1. Larentabilidad de una cartera viene dada por su esperanza matematica o media.
2. Elriesgo de una cartera se mide a través de la volatilidad (segun la varianza o desviacion tipica).

3. Elinversor siempre prefiere la cartera con mayor rentabilidad y menor riesgo.

15



Determinacion del conjunto de carteras eficientes

“Una cartera eficiente es una cartera que ofrece el minimo de riesgo para un valor de rentabilidad esperado, de
manera que para aumentar la rentabilidad debemos aumentar necesariamente el riesgo” (Markowitz, 1993). La

frontera eficiente la encontramos maximizando la siguiente ecuacion:

Maximizar Rp = Y,[-, XiRi Sujeto a las siguientes restricciones: @

Restriccidn paramétrica

“La suma total de los pesos de cada valor de la cartera multiplicados por la covarianza de la misma, debe ser
igual a la varianza estimada de la cartera” (Markowitz, 1993). Para cada valor de V * tendremos una compaosicién

de la cartera diferente.

n
Rp = ZZXinai, j=v* )

i=1j=1

Restriccién presupuestaria

La suma total de los pesos de cada valor de la cartera no puede sumar mas de 1.

n
ZXi=X1+X2+X3+---+Xn=1 3)
i=1

Condicion de no negatividad

No podemos hacer ventas en corto, por lo que los pesos de la cartera no pueden ser negativos. Seran, entonces,

mayores o iguales que cero.

X1,X2,X3..XN >0 (4)

Determinacion de la actitud del inversor frente al riesgo

La actitud del inversor frente al riesgo dependera de su mapa de curvas de indiferencia, asi cada inversor tendra
una aversion al riesgo diferente y para cada nivel de riesgo que esta dispuesto a asumir, exigira una rentabilidad

determinada.

Cuanto més arriba esté la curva més satisfaccion le reportard al inversor. Para un mismo nivel de riesgo, la curva
superior ofrecera mas rentabilidad. Asi mismo, cualquier punto de una misma curva representa igual satisfaccion

segun las preferencias de un inversor, como se presenta en la tabla 1.
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Tabla 1.

Cartera 6ptima

NYSE Proporcién Riesgo  Rendimiento
Cohen & Steers Inc. .0 .020944 .0034603
Essential Properties .05 .018946 .0036628
Safehold Inc 10 .017818  .0038654
BLD 15 .01778 .0040679
Lannett Co Inc .20 .01869 .0042704
MSFT .25 .02055 .0044729

Fuente: Elaboracién propia. NYSE

Valores de Rendimiento y Riesgo esperados de un portafolio

(Markowitz, 1991) establece la ecuacion para el calculo del valor de rendimiento esperado del portafolio

mediante:
N 5)
E(r)p= Z =1E(@r)sWs
N
La ecuacion 2.6 se puede expresar en términos matriciales como:
EMp=[E@)2..E(r)n]| w(2)
w(3)

Donde w, es la proporcion a invertir en el activo estableciendo la inversion total que constituye el portafolio
como un 100%, el cual debe estar integrado por la suma de las proporciones invertidas en los activos elegidos

para construir el portafolio.

Al obtener la varianza y la desviacion estandar de un portafolio es un proceso mas intrincado que el de un activo,

se podria decir que constituye el fundamento para entender la efectividad de la diversificacion.

Se deben realizar multiples calculos y el procedimiento mas asequible que se puede utilizar para calcular las

medidas de riesgo es un algoritmo para n activos.

En este punto es importante establecer dos medidas que serdn requeridas para el algoritmo del célculo de la

varianza, las cuales son la covarianza y el coeficiente de correlacion.

17



La covarianza es la medida del grado en que dos variables aleatorias se mueven juntas, se calcula con la siguiente

ecuacion (Markowitz, 1991):

n

Cov (rd,re) = %Z =1[(rd — E(r)d)(rE — E(r)E)] @)

N

Alternativamente se puede determinar mediante:

Cov (rp,1g) = opog 8)
L re(1)

Cov () = (=) (1 (D 5@ . 1] = EGR)| [P |- EGw) ©
re(n)

Asimismo pp es el coeficiente de correlacion entre los activos D y E, el coeficiente de correlacion mide el nivel
de relacion lineal entre dos variables aleatorias y se puede denominar como la covarianza de dos variables que

fueron estandarizadas. Dado esto se puede determinar el coeficiente de correlacion mediante:

n[Xe=17p7e] — [X5=17p Xs=1T¢]

PpE . ) n 5 , ; N 5 (10)
nYgo1mp% — [X5=17p]” nXso1 7% — [X5=17E]
Cov (1p, 1)
_ 11
PpE 0p0g (11)

Es importante aclarar que el coeficiente de correlacion estd disefiado para medir la existencia de una relacién
lineal no asi algun otro tipo de relacion, ademas la existencia de correlacidn entre dos variables de ninguna
manera se debe entender como una causa explicativa, es decir que el comportamiento de una variable dependa

del comportamiento de la otra (Webster, 2000).

Para entender el valor que arroja el coeficiente de correlacion de acuerdo con (Marcus y Bodie, 2011) se definen
tres relaciones puntuales existentes entre las dos variables mediante el valor del coeficiente que se mueve a través

de estos valores.
Relacion positiva: las dos variables se mueven en un mismo sentido, se da cuando p = 1.
Relacion nula: cuando p = 0.
Relacion negativa: las dos variables se mueven en sentido inverso, se da cuando p = -1.

De lo anterior se infiere que el valor de p € (—1,1).
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Regresando al calculo de la varianza del portafolio, (Markowitz, 1959) la establece como la suma ponderada de
covarianzas de los activos que integran el portafolio y cada ponderacion es producto de las proporciones del

portafolio en cada par de activos en términos de su covarianza.

Con base a lo anterior un método que se puede utilizar para calcular la varianza del portafolio es la matriz de

covarianza la cual se define por:

Cov(ry, 1) Cov(r,ry) - Cov(r,nr,)][w(l)
o2 = w(1),w(2),, wm)] Cov(zﬂz,rl) Cov(zﬂz,rz) Cov(l’z,rm) W(:Z) (12)
Cov(r,, ) Cov(ry,ry) - Cov(n,ry)llwn)

3.5 La teoria del portafolio de Markowitz, el CAPM vy la Linea del Mercado de Valores
(SML)

Sharp publica los principios basicos aceptados al dia de hoy por la comunidad académica e inversionista sobre
los precios de capital de los activos y su teoria del equilibrio del mercado en condiciones de riesgo, (Sharp, 1964)
en donde define que “la rentabilidad de un portafolio viene a ser su costo de capital, expone que el factor
fundamental para diversificar y elegir la mejor opcion con base al valor esperado y a la desviacién estandar es la
pendiente”, crea la estructura para medir la variacion de una tasa de rendimiento a otra medida por una tasa de
cambio, lo que permite la determinacion del riesgo sistematico relacionado con los movimientos del mercado y
como consecuencia es posible conocer el restante nivel de riesgo no sistematico”. La tasa de cambio permite
conocer el riesgo sistematico asociado directamente con el valor esperado, por lo que la linea del mercado de
valores establece la tasa libre de riesgo como la intercepcion de la linea y la pendiente de la misma determinada

por los valores de rendimiento y riesgos esperados.

(Lintner et al, 2015) explica la linea de mercado como una manera de modelar el resultado de comportamiento
racional de los inversores que componen el mercado, explica que se trata de describir un modelo consistente con
las condiciones de mercado en equilibrio general, el cual esta definido por la intencion de los individuos de

maximizar su utilidad y asocia el riesgo del mercado con la pendiente de la linea de mercado.
Supuestos del CAPM y de la Linea del Mercado de Valores (SML):

e Existen una infinidad de inversores en el mercado de tal manera que todos poseen riqueza para invertir,
ninguno de los participantes posee tal grado de riqueza que pueda afectar el precio de las transacciones.

e El horizonte de inversion de todos los participantes es el mismo.

e Todos los activos se pueden comprar y vender.

e Lastransacciones para pedir prestado y prestar son ilimitadas.

e Se pueden vender la cantidad de activos que se deseen en cualquier momento.

e Todos los participantes prestan o piden prestado a la misma tasa fija libre de riesgo.
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e Los inversores no pagan impuestos, rendimientos y costos de transacciones.

e Todos los inversores son racionales, lo que significa que buscan maximizar el valor de rendimiento
esperado y minimizar al mayor grado posible el riesgo existente.

e Todos los inversores toman sus decisiones de la misma manera y tienen una expectacién homogénea

sobre el mercado, los inputs a utilizar y los modelos a implementar.

En el modelo un factor clave es la beta, que se define como la tasa de cambio del activo o portafolio
correspondiente dada una unidad de cambio en el premio por riesgo, lo que significa qué si el premio por riesgo
se mueve hacia arriba o0 hacia abajo, beta indica en qué proporcién lo hace, por lo cual es la pendiente de la linea
del Mercado de Valores (SML).

La siguiente ecuacidn define el calculo de beta (Bodie, 2011).

Br = Z w;Bi (13)
=1

Se observa que la beta es el resultado de la sumatoria de cada uno de los productos de la proporcién que

representan los activos en la composicion del portafolio por la beta de cada activo.

En este punto es importante remarcar que el modelo permite evaluar el desempefio de un activo individual como

el de un portafolio, la ecuacidn del CAPM para un activo es;

E(ry) =1+ f; [E (ra) — Tf] (14)
La ecuacion muestra el rendimiento esperado del activo como un resultado de sumar a la tasa libre de riesgo

(rf) el premio por riesgo [E (rendimiento del mercado) — rf] afectado por la beta del activo.

Mediante el modelo se forma una linea recta conocida como la Linea del Mercado de Valores (SML), la linea
sirva como un benchmark para evaluar el desempefio del activo individual. Seleccionar activos por debajo de la

linea se constituye en una mala decisién, son activos que castiga el mercado, como lo muestra la tabla 2.

Tabla 2.
Estimacidn de la linea del mercado de valores (Stock Market Line)
EMISORAS Media Beta
AMR 0.2032 1.4820
BS 0.0531 1.0839
GE 0.1501 1.3107
HR 0.1529 1.2991
MO 0.1025 0.2622
UK 0.1210 0.4939
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Fuente: Elaboracion propia. NY SE.

Capitulo 4. Variables financieras y técnicas

Introduccién

En este capitulo se describen los principios financieros que soportan las decisiones profundas de inversién en la
renta variable, correlacionadas con horizontes amplios. Se describen los cimientos financieros sobre los que se
soportan las operaciones y decisiones estratégicas o tacticas de las empresas y que inciden sobre la creacion de
valor y por lo tanto sobre el precio de las acciones en el mercado. Estados financieros basicos que al interpretarse
y complementarse por las variables del andlisis técnico que en este capitulo se presentan (que dan cuenta de
tendencias, estados de sobre compra, sobre venta, rebotes, apetito por el activo y otros aspectos), daran lugar a

los modelos que se estructuran en el presente trabajo de investigacion.
4.1 Bases financieras, andlisis fundamental.

Es importante empezar este capitulo indicando que las variables que sensibilizaran los modelos para obtener la
cartera 6ptima por mercado dependen sobre todo del plazo, para decisiones de corto plazo (dia/ dias), prevalecen
las variables del andlisis técnico, mientras que las decisiones relacionadas con el mediano plazo (mes/ meses), y
largo plazo (afios/ afios) se relacionan sobre todo con el andlisis fundamental, lo que no invalida que se puedan

hacer ciertas mezclas, como en este trabajo se presentan.

Las variables financieras reflejan algun punto particular del estado de salud o enfermedad de las organizaciones,

pero no se explican aisladas, sino como en una cartera, se entienden en la interaccion con sus sistemas y estos

. . . e g Ent ice Val T
radican en los estados financieros, por lo que para entender el significado de un (%) », el indice

de quiebra Z-Altman o la relacién Capitalizacion burséatil/ ventas, es fundamental entender la dimensién en la
gue estan inscritas, en su sistema, s6lo asi podra entenderse porqué se escogieron para obtener las carteras

Optimas, por lo que a continuacién se describen brevemente.

Brigham (2001) determina los principios tedricos basicos sobre los Estados financieros que exponemos en los

siguientes apartados.
4.2 Cuatro estados financieros basicos

El estado de resultados, el balance general, el estado de utilidades retenidas y el estado de flujo de efectivo,
proporcionan un panorama contable acerca de las operaciones de la empresa y su posicion financiera. El estado
de resultados frecuentemente presenta los resultados de las operaciones de negocios realizadas durante un periodo
especifico. Resume los ingresos generados y los gastos en los que haya incurrido la empresa durante el periodo

contable. Las ventas netas aparecen en la parte superior del documento, después de lo cual diversos costos,
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incluyendo los impuestos sobre ingresos, se sustraen para obtener la utilidad neta disponible para los accionistas.
En la parte inferior de este documento se muestra un reporte acerca de las utilidades y los dividendos por accion.
En la administracién financiera, las utilidades por accion (UPA) denotan qué de todos los renglones del estado

de resultados, las UPA son el méas importantes.

Los mercados de renta variable en general atraen a dos tipos de clientes, los que esperan que la empresa se valore
y que a largo plazo puedan obtener ganancias de capital (vender mas caro del precio al que se comprd), y los que
esperan ganancias a corto plazo a través de los dividendos, UPA s crecientes, ademas de reflejar que las cosas se

estan haciendo bien, interesan sobre todo a los inversionistas del segundo tipo.
4.2.1 El balance general

Muestra la posicion financiera de una empresa en un punto especifico en el tiempo. Indica las inversiones
realizadas por una compafiia bajo la forma activos y los medios a través de los cuales se financiaros los activos,
ya sea que los fondos se hubieran obtenido mediante la solicitud de fondos en préstamo (pasivos) 0 mediante la
venta de acciones de capital (capital contable). Los derechos sobre los activos se mencionan en el orden en el

cual deberan ser pagados.

Aungue todos los activos se expresan en unidades monetarias, sélo el efectivo representa dinero real. Las cuentas
por cobrar son cuentas adeudadas por terceros a favor de la empresa, los inventarios muestran los pesos que se
han invertido en materias primas, produccion en proceso y articulos terminados disponibles para venta; por su
parte, los activos fijos netos reflejan la cantidad de dinero que la empresa pag6 por su planta y por su equipo,
cuando adquirié aquellos activos, menos la cantidad que ha sido cancelada (depreciada) desde la compra de los

mismos.

El Activo Total / el activo circulante, nace del balance, y necesario apuntar que una empresa invierte en dos
conceptos, Capex (inversiones permanentes en activos de capital) y en Capital de trabajo, por lo que las
estrategias con los proveedores, las ventas en linea, la produccién en funcion de la demanda entre otras medidas
estratégicas, tacticas y operativas, hacen que la relacion activo total/ activo circulante sea un parametro que el
mercado visualiza como una puerta que muchas empresas no podran pasar, ¢Amazon o Alibaba se explican por

sus activos?
Esta en una de las razones que se aplicaran en el modelo 5.

Pasivos versus capital contable de los accionistas. Los derechos contra los activos pueden ser de dos tipos: pasivos
(o dinero que adeuda la compafiia) y la posicion de propiedad de los accionistas. El balance general debe cuadrar;
esto significa que el capital contable de los accionistas es un residuo que representa la cantidad que recibirian los
accionistas si todos los activos de la empresa pudieran venderse a sus valores en libros y si todos los pasivos

pudieran pagarse también en esos valores.
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Asi si suponemos que los activos disminuyen de valor, por ejemplo, que algunas de las cuentas por cobrar son
canceladas como cuentas malas. Si los pasivos permanecen constantes, el valor del capital contable de los
accionistas debe disminuir. Por lo tanto, el riesgo de todas las fluctuaciones del valor de los activos es asumido
por los accionistas. Sin embargo, si los valores de los activos aumentan (tal vez debido a la inflacién), estos
beneficios se destinaran exclusivamente para los accionistas. Los cambios en el capital contable de la empresa
son reflejados por los cambios en la cuenta de utilidades retenidas; si las cuentas malas se cancelan en la porcién
de los activos del balance general, el saldo de las utilidades retenidas se reduce en la porcion de los pasivos y del

capital contable.

Division de la cuenta del capital contable comun. Se divide en tres cuentas: capital comun, capital pagado y
utilidades retenidas.

La cuenta de las utilidades retenidas se acumula a lo largo del tiempo a medida que la empresa “ahorra”, o
reinvierte, una parte sus utilidades en lugar de pagarlas como dividendos. Las otras dos cuentas del capital

contable comun surgen de la emisidn de acciones para obtener nuevos fondos de capital.

La division de las cuentas de capital contable comun muestra si la compafiia gané realmente los fondos reportados
en sus cuentas de capital contable comun o si los fondos provinieron esencialmente de la venta de acciones. Por
ejemplo, los acreedores potenciales estan interesados en conocer la cantidad de dinero que aportaron los
propietarios; mientras que los accionistas desean saber la manera como el dinero fue aportado. El balance general
puede concebirse como una fotografia instantanea de la posicion financiera de la empresa en un punto en el
tiempo. El balance general cambia todos los dias a medida que aumentan o disminuyen los inventarios; se afiaden

0 se retiran activos fijos aumentan o disminuyen los préstamos bancarios, y asi sucesivamente.

Las empresas cuyas operaciones son estacionales muestran cambios especialmente grandes en sus balances
generales durante el afio. Por ejemplo, la mayoria de los minoristas tienen fuertes saldos en inventarios antes de
Navidad, pero inventarios bajos y cuentas por cobrar altas después de la celebracion. Por consiguiente, los

balances generales de la empresa cambian a lo largo del afio, segun la fecha en que prepare el estado financiero.

Tomando en cuenta que los balances cambian a lo largo del afio, es que el modelo tres del trabajo tiene un
horizonte de inversion de mes/ meses, con el fin de reconocer esta caracteristica de la informacidon financiera y
tomar las decisiones de inversion 6ptimas en la cartera disefiada con esta temporalidad y por supuesto vinculada

con el tratamiento de la base de datos correspondiente para su tratamiento en grupos.

Esta cartera reconoce que la primera alternativa para invertir el dinero que genera una empresa es ella misma,
por lo que la razén de rentabilidad del patrimonio es crucial, al dar cuenta sobre la eficiencia de cdmo se manejan
los recursos aportados por los socios de forma directa, hasta de forma indirecta sobre el nivel de su gobierno

corporativo.
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4.2.2 El Estado de las Utilidades Retenidas

Reporta los cambios en las cuentas de capital contable comdn entre las fechas de los balances, presenta un

derecho contra los activos, y no los activos en si mismos.

Ademas, las empresas retienen sus utilidades principalmente con la finalidad de ampliar el negocio, lo que
significa invertir en planta y equipos, inventarios y asi sucesivamente y no necesariamente en una cuenta
bancaria. Los cambios en las utilidades retenidas representan el reconocimiento de que el ingreso generado por
la empresa durante el periodo contable fuera invertido en activos en lugar de pagarse como dividendos a los
accionistas. En otras palabras, los cambios en las utilidades retenidas surgen porque los accionistas comunes le
permiten a la empresa reinvertir en si misma fondos que, de otra manera, podrian distribuirse como dividendos.
De este modo, las utilidades retenidas, como se reportan en el balance general, no representan fondos de efectivo

y no estan “disponibles” para pagarse como dividendo o para cualquier otra cosa.

Entre las empresas japonesas es famosa la politica no escrita de que en cualquier empresa nueva no se reparten
dividendos hasta después de los veinte afios, lo que refleja por un lado su nivel de capitalizacién, y mas
importante, el hecho de que una empresa permanentemente debe estar creando proyectos viables (que se pueden
hacer) y rentables, que dan un rendimiento superior a la tasa libre de riesgo y a la prima del mercado acorde a la

teoria de portafolios de Markowitz y su relacion con la Teoria de la Valuacién de Activos de Capital (CAPM).
4.2.3 El Estado de Flujos de efectivo.

El valor de un activo (o la totalidad de una empresa) se determina por el flujo de efectivo que la misma genera.
“La utilidad neta de la compafiia es importante, pero los flujos de efectivo son aln mas importantes, puesto que
el efectivo es necesario para continuar sus operaciones normales tales como el pago de obligaciones financieras,

la compra de activos y del pago de dividendos” (Besley y Brigham, 2000).

Toda vez que el valor de cualquier activo, incluyendo una accion de capital, depende de los flujos de efectivo
producidos por ese activo, las empresas deben esforzarse por maximizar los flujos de efectivo disponibles para
los inversionistas en el largo plazo. Los flujos de efectivo de un negocio incluyen las entradas y las salidas de
efectivo. El estado de resultados contiene ingresos y gastos, algunos de los cuales son partidas de efectivo y otras
no. Cuando una empresa compra un activo a largo plazo, su finalidad es utilizarlo para producir ingresos durante
varios afios futuros. El pago en efectivo por el activo ocurre en la fecha de compra; pero debido a que la capacidad
productiva del activo no queda agotada en la compra, la totalidad de su costo no se reconoce como un gasto en
ese afio. En lugar de ello, el valor del activo se reconoce como un gasto a lo largo de su vida porque, a medida
que se utilice para generar ingresos, el valor del activo disminuira. La depreciacién es el medio a través del cual

la reduccién del valor del activo (costo operativo) se acopla con los ingresos que el activo ayuda a producir.
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Tanto el modelo tres que usa la relacién Enterprise Value/EBITque aplico al NASDAQ Composite con un
horizonte de inversion mes/ meses, y sobre todo en el modelo cuatro que aplico al AMEX con el mismo horizonte
de inversion, con las razones Enterprise Value/ventas,y Enterprice Value/EBITDA, interviene la razon
de efectivo de la empresa al restar el efectivo a la diferencia entre lo que vale la empresa y lo que debe, en funcion
de lo que vende y del ingreso que produce por sus operaciones normales después de las depreciaciones y

amortizaciones, razones que el mercado valora y que se expresan en el precio a valor en libros.

Con estas combinaciones en mente es que pienso que lo que agrupa el ejercicio de cluster en un mercado y con
un horizonte de inversién definido, lo que genera como grupo es mas que la suma de sus partes, lo que me impulsé

a hacer este trabajo, para la seleccion de carteras 6ptimas.

4.3 El valor de una accion

(Brigham, 2006) determina que el precio de una accidn se basa en los flujos de efectivo que los inversionistas
esperan que proporcione dicha accion en el futuro. Aungue cualquier inversionista individual podria vender las
acciones y recibir efectivo a cambio de las mismas, el flujo de efectivo de las acciones es la corriente de

dividendos esperada a futuro, corriente que brinda la base fundamental del valor tedrico de las acciones.

Debido a que los dividendos se pagan en efectivo, la capacidad de una compafiia para pagarlos depende de sus
flujos de efectivo, que generalmente estan relacionados con la utilidad contable, la cual es simplemente la utilidad
neta que se reporta en el estado de resultados. Incluso cuando las compariias que tienen utilidades contables
relativamente altas tienen de ordinario flujos de efectivo relativamente cuantiosos, la relacién no es precisa. Por

lo que los inversionistas se interesan en las proyecciones de flujo de efectivo y las utilidades.

Las empresas como entidades que tienen dos bases de valor: 1) Los activos actuales, que proporcionan utilidades
y flujos de efectivo, 2) las oportunidades de crecimiento, que representan oportunidades de realizar nuevas

inversiones que incrementaran las utilidades futuras y los flujos de efectivo.

Los flujos de efectivo, a su vez, se dividen en dos clases: 1) Los flujos de efectivo operativos y 2) los flujos de
efectivo después de impuestos. Los flujos de efectivo operativos son aquellos que surgen de las operaciones
normales; son, en esencia, la diferencia entre las cobranzas de efectivo y los gastos en efectivo, incluyendo los
impuestos pagados. Otros flujos de efectivo surgen de la solicitud de fondos en préstamo, de la venta de activos

fijos o de la readquisicion de acciones comunes.

Los flujos de efectivo operativos pueden diferir de las utilidades contables (o de la utilidad neta) por dos razones

principales:
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La primera, es que todos los impuestos que se reportan en el estado de resultados podrian no tener que pagarse
durante el afio actlia o, bajo ciertas circunstancias, los pagos reales en efectivo para propositos de impuestos
podrian exceder la cifra de impuestos deducida de las ventas para calcular la utilidad neta. La segunda, es que las
ventas podrian ser a crédito y, por lo tanto, no representar efectivo, mientras que algunos de los gastos (o de los
costos) deducidos de las ventas para determinar las utilidades podrian no ser costos en efectivo. De este modo,

los flujos de efectivo podrian ser mayores 0 menores que las utilidades contables durante un afio en particular.

A medida que una compafiia realiza sus operaciones de negocios, procede a la venta de productos, las ventas
producen, una reduccién de inventarios y un incremento del efectivo o de las cuentas por cobrar, y si el precio
de venta excede al costo del articulo vendido, una utilidad. Por lo tanto, cuando la empresa vende sus productos,
son afectados tanto el estado de resultados con el balance general. Es de gran importancia comprender que, los
negocios tratan con activos fisicos tales como automdviles, computadoras o aluminio; que las transacciones
fisicas se expresan en términos de pesos a través del sistema contable, y que “el proposito del analisis financiero
es examinar las cifras contables a objeto de determinar la eficiencia con la cual la empresa produce y vende

bienes y servicios fisicos, y evaluar la posicion financiera la misma.
4.4 Razones de administracion de activos, el Retorno sobre la inversion.

El retorno sobre la inversion, variable que en parte define el modelo tres es una sintesis de coémo se administran
los activos, resulta de dividir el ingreso que se genera en el periodo (cambio en el EBIT después de impuestos /
la inversion neta (agregado de las inversiones permanentes en activos de capital, mas el cambio en capital de
trabajo, menos la depreciacion y la amortizacién), lo que se deriva de la eficiencia de una empresa para
administrar sus activos. Estas razones han sido disefiadas para responder a la siguiente pregunta: considerando
los niveles de ventas actuales y proyectados, ¢parece ser razonable, demasiado alta, o demasiado baja la cantidad
total de cada tipo de activo reportado en el balance general? Las empresas invierten en activos para generar
ingresos tanto en el periodo actual como en el futuro. Para comprar sus activos, las compafiias deben solicitar
fondos en préstamos y obtener fondos a partir de otras fuentes. Si tienen demasiados activos, sus gastos de
intereses seran demasiado altos por lo que sus utilidades disminuiran. Por otra parte, debido a que la produccién
se ve afectada por la capacidad de los activos, si éstos son demasiado bajos, se podrian perder ventas rentables

debido a que la empresa no pueda manufacturar una cantidad suficiente de productos.

Rotacion de los activos fijos. Mide la eficiencia de la empresa para utilizar su planta y su equipo y ayudar a

generar ventas.

Ventas )

Rotacién de los activos = (—
Activos fijos netos

Rotacion de los activos totales. Mide la rotacién de la totalidad de los activos de la empresa.
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Ventas Totales

Rotacioén de los activos = -
Activos Totales

Cuando la razon es inferior al promedio de la industria, indica que la compafiia no genera un volumen suficiente
de operaciones respecto a su inversion en activos totales. Para que la empresa sea mas eficiente, las ventas

deberian aumentar, algunos activos deberian venderse o deberia adoptarse una combinacién de medidas.
4.4.1 Razones de administracion de deudas

La medida en la cual una empresa se financie por medio de deudas tiene tres importantes implicaciones: 1) al
obtener fondeos a través de deudas, la propiedad de los accionistas no se diluye; 2) los acreedores contemplan el
capital contable, o los fondos proporcionados por los propietarios, al establecer un margen de seguridad; si los
accionistas han proporcionado sélo una pequefia proporcion del financiamiento total, los riesgos de la empresa
son asumidos principalmente por los acreedores, lo que se traduce en el pago de una tasa de interés importante y
3) si la empresa gana mas sobre las inversiones financiadas con fondos solicitados en préstamo que lo que paga

de intereses, el rendimiento sobre el capital contable delos propietarios es amplificado, o apalancado.
4.4.2 Apalancamiento financiero

Afecta a la tasa de rendimiento realizada por los accionistas por dos razones: 1) los intereses sobre las deudas
son fiscalmente deducibles mientras que los dividendos no los son, por lo que el pago de intereses disminuye el
pasivo fiscal de la empresa y todo lo demas se mantiene igual. 2) generalmente, la tasa de rendimiento de una
empresa sobre sus inversiones en activos es diferente de la tasa a la cual solicita fondos en préstamo. Si la empresa
tiene operaciones saludables, de ordinario invierte los fondos que obtiene a una tasa de rendimiento mayor que

la tasa de interés sobre sus deudas.

Desafortunadamente el apalancamiento es un arma de doble filo. Cuando la empresa experimenta condiciones
deficientes en los negocios, de ordinario las ventas son mas bajas y los costos son mas altos que lo esperado: pero
el costo de los fondos solicitados en préstamo, aun debe pagarse. Si los pagos de intereses son lo suficientemente
altos, una empresa que tenga un ingreso operativo positivo en realidad podria terminar con un rendimiento

negativo para los accionistas.

Deudas Totales

Razén de endeudamiento = -
Activos Totales

Las deudas totales incluyen tanto los pasivos circulantes como las deudas a largo plazo. Los acreedores prefieren
bajas razones de endeudamiento, porque mientras mas bajas sean, mayor sera el margen de proteccion contra las
pérdidas de los acreedores en caso de liquidacion. (Razon de rotacion del interés ganado = UAII/Cargos)
por intereses Mide el grado que las UAII, también denominadas ingresos operativos, pueden disminuir antes de

que la empresa se encuentre incapaz de satisfacer sus costos anuales por intereses. Dejar de cumplir con estas
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obligaciones puede desencadenar acciones legales por parte de los acreedores. Obsérvese que en el numerador
se usan las utilidades antes de intereses e impuestos, en lugar de la utilidad neta. Debido a que los intereses se
pagan con pesos antes de impuestos, la capacidad de la empresa para pagar los intereses actuales no se ve afectada
por los impuestos.

4.4.3 Razones de rentabilidad

Muestran los efectos combinados de la liquidez, la administracion de los activos y la administracion de las deudas
sobre los resultados operativos.

Margen de utilidad neto sobre ventas.

Proporcionan la utilidad por cada peso de ventas.

Utilidad neta

Mergen de utilidad sobre ventas =
ventas

Si el resultado es inferior al promedio de la industria, indicaria que sus ventas son demasiado bajas, sus costos
son demasiado altos, 0 ambas cosas. Una posible razén de un bajo margen de la utilidad sobre las ventas podria

ser el relativamente alto interés atribuible al uso de deudas de la empresa.
4.4.4 Rendimiento sobre los activos totales

Mide el rendimiento de los activos totales después de intereses e impuestos:

Utilidad neta

Rendimientos sobre los activos totales = (—
Activos totales

) = Rendimiento del capital contable comun.

Se utiliza en el modelo que se aplica al NASDAQ, con un horizonte de inversién mes/meses.

Las Razones EV/ EBIT (variable del modelo tres), EV /Ventas 'y EV/EBITDA (variables que sensibilizan al

modelo cuatro) también son razones de rentabilidad, y fueron tomadas en cuenta por lo siguiente:
EV(EV del inglés Enterprise Value) = No.de acciones * precio al cierre) + deuda — tesoreria.

EV/EBITDA compara el valor de una empresa con los beneficios brutos antes de intereses, impuestos,
amortizaciones y depreciaciones. El EBITDA, viene a ser cuantos afios de EBITDA hacen falta para recuperar la
inversion realizada en funcion del valor de la empresa. Los dos elementos fundamentales de la razén son que
refleja cuanto vale el conjunto de los activos de la empresa, con independencia de que si estan financiados por
los accionistas 0 por entidades financieras. En segundo lugar, el EBITDA consiste en restar a los ingresos
ordinarios por ventas los gastos operativos, sin tener en cuenta los gastos financieros, amortizaciones, ni

impuestos.
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Una razon EV /EBITser4 mejor, cuanto mas pequefio sea, ya que pagaremos por esa empresa en términos reales
menos veces ganancias, de ahi que se llame a esta razon: relacion precio-ganancia. Es decir, mide si una empresa
estd barata o cara respecto de lo que gana; dicho de otro modo, si esta infravalorada o sobre-valorada. La idea

béasica subyace al concepto de cuanto gana una empresa en relacion con el precio de compra de la misma.
4.4.5 Razones de valor de mercado

Representan un grupo de razones que relacionan el precio de las acciones de la empresa con sus utilidades y su
valor en libros por accion. Estas razones le proporcionan a la administracion una indicacion de lo que los
inversionistas piensan acerca del desempefio histérico de la compafiia y sus prospectos futuros. Si la liquidez de
la empresa, la administracion de los activos, la administracion de las deudas y las razones de rentabilidad son
buenas, sus razones de valor de mercado seran altas y el precio de las acciones probablemente sera tan alto como

pueda esperarse.

Razon precio/utilidades. Muestra la cantidad que los inversionistas estan dispuestos a pagar por cada peso de

utilidad reportada. Para calcular la razén P/U, necesitamos conocer las utilidades por accion de la empresa.

Utilidad neta disponible para los accionistas comunes

Utilidad por accion = — - - —
Numero de acciones comunes en circulacion

Razé P Precio de mercado de la accién
azéon— =
U Utilidad por accién

Razones de valor de mercado a valor en libros.

Proporciona otra indicacion acerca de como los inversionistas consideran a la compafiia. Las empresas que tienen
tasas de rendimiento sobre el capital contable relativamente altas, por lo general, venden a multiplos mas altos

del valor en libros que las que tienen bajos rendimientos.

Capital contable comun

Valor en libros por acciéon = — - - —
numero de acciones comunes en circulacion

valor de mercado  Precio de mercado por accion

3

Razén

valor en libros Valor en libros por accién

Si la empresa ha generado rendimientos inferiores al promedio de su mercado, es necesario revisar los
rendimientos con respecto a los activos totales y al capital contable comdn. En general, las acciones de las
empresas que logran altas tasas de rendimiento sobre sus activos se venden a precios bastante superiores a los de

sus valores en libros.

El arsenal para sensibilizar los modelos en el largo plazo es inmenso y seguro entre mas experimentos fueran

realizados podriamos dar cuenta de la sensibilidad de las carteras segin el horizonte de inversion con mayor
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precision a la combinacién de variables mas adecuada. La estadistica entraria en juego, porque si bien la propia
clusterizacion busca diferenciar los grupos, las pruebas F nos pueden determinar cudl es la variable con mas

poder para diferenciar los grupos, por supuesto, para hacerlo hay que programar estos modelos.
4.5 Anélisis técnico.
4.5.1 Indice de fuerza relativa.

El indice de fuerza relativa (Relative Strength Index o RSI) ideado por J. Welles Wilder (Wilder, 1978), es un
indicador tipo oscilador utilizado en el anlisis técnico que muestra la fuerza del precio mediante la comparacion
de los movimientos individuales al alza o a la baja de los sucesivos precios al cierre. EI término fuerza relativa
se refiere a la fuerza en relacion tanto al mercado en general como a un sector en particular. Por ejemplo, el valor
X podria subir un 2% mientras el resto del mercado asciende sélo un 1%. Wilder recomend6 n periodo suavizado
de N=4, basadndose en su suposicion de suavizado de la media movil exponencial y consideré que si el RSI
alcanza el nivel de 70 hay que interpretar que el valor estd sobrecomprado, por lo que se recomienda vender, y
al contrario, sobrevendido en el nivel de 30. La hipétesis seria que cuando hay una alta proporcién de
movimientos diarios en una direccion esto sugiere que se alcanzara el extremo, y los precios tenderan a darse
vuelta. “Se considera que el movimiento del RSI es similar al del gréafico de precios, por lo que cuando se da la
vuelta primero el RSI se interpreta que es probable que el precio también se da la vuelta. Esto es muy util para
encontrar divergencias entre el RSl y los precios y poder aprovecharlas para entrar en el mercado” (John Murphy,
1999).

4.5.2 Oscilador Estocastico

El oscilador estocastico (Stochastic Oscilator) mide el nivel del cierre en relacién con el rango alto-bajo durante
un periodo de tiempo determinado. Suponiendo que el maximo mas alto es igual a 110, el minimo mas bajo es
igual a 100 y el mas cercano es igual a 108. El rango alto-bajo es 10. El cierre menos el minimo mas bajo es igual
a 8, que el numerador. 8 dividido por 10 es igual a .80 u 80%. Al multiplicar este nimero por 100 para encontrar
%K. %K seria igual a 30 si el cierre fuera 103 (.30 x 100). “El oscilador estocastico esta por encima de 50 cuando
el cierre estd en la mitad superior del rango y por debajo de 50 cuando el cierre esta en la mitad inferior. Las
lecturas bajas (por debajo de 20) indican que el precio esta cerca de su minimo para el periodo de tiempo dado.
Las lecturas altas (superiores a 80) indican que el precio esta cerca de su maximo para el periodo de tiempo

dado”, indicador que hasta la actualidad se sigue usando con los mismos parametros (George C. Lane, 1950).

El oscilador estocastico facilita la identificacion de los niveles de sobrecompra y sobreventa. El oscilador oscila
entre cero y cien. No importa qué tan rapido avance o disminuya la seguridad, el oscilador estocéstico siempre
fluctuara dentro de este rango. “Las configuraciones tradicionales usan 80 como el umbral de sobrecompra 'y 20

como el umbral de sobreventa. Estos niveles se pueden ajustar para satisfacer las necesidades analiticas y las
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caracteristicas de seguridad. Las lecturas superiores a 80 para el Oscilador Estocéstico de 20 dias indicarian que
la seguridad subyacente se negociaba cerca de la parte superior de su rango alto-bajo de 20 dias. Las lecturas por
debajo de 20 se producen cuando una seguridad se negocia en el extremo inferior de su rango alto-bajo” (George
C. Lane, 1954).

Es importante tener en cuenta que las lecturas de sobrecompra no son necesariamente bajistas. Los valores pueden
convertirse en sobrecompra y permanecer sobrecomprados durante una fuerte tendencia alcista. Los niveles de
cierre que estan constantemente cerca de la parte superior del rango indican una presion de compra sostenida. En
una linea similar, las lecturas de sobreventa no son necesariamente alcistas. Los valores también pueden
sobrevenderse y permanecer sobrevendidos durante una fuerte tendencia bajista. Los niveles de cierre
consistentemente cerca del final del rango indican una presion de venta sostenida. Por lo tanto, es importante

identificar la tendencia mas grande y el comercio en la direccion de la tendencia (George C. Lane, 1986).
4.5.3 Williams %R

Es un oscilador, y por tanto funciona mejor en mercados laterales que en mercados con una tendencia fuerte.
Mide que tan cerca del maximo o del minimo en un periodo determinado han cerrado los precios en la Gltima
sesion. El primer paso es elegir el periodo de tiempo, por ejemplo 14 sesiones. Esta eleccion debe hacerla el
inversor, 14 es un valor normal, y puede cambiarse si con ello se obtienen mejores resultados. El indicador nos

dice si el cierre de la ultima sesion esté cerca 0 no del maximo o del minimo que marco el valor en esos 14 dias.

“El Williams %R toma valores entre 0 y 100. Cuando se acerca a 0 esta sobrecomprado y es probable que las
cotizaciones giren a la baja y cuando se a acerca a 100 esta sobrevendido y es probable que las cotizaciones giren

al alza, siempre en mercados laterales.

Cuando se llega a la zona de sobrecompra los precios caen y cuando llega a la zona de sobreventa los precios
suben. Normalmente la zona de sobrecompra se sitda entre los valores de 0 y 10 del indicador y la zona de
sobreventa entre los valores de 90 y 100. Estas zonas estan marcadas por 2 lineas horizontales” (Larry Williams,
1987).

Capitulo 5: Clusterizacién como método

Introduccién

En este capitulo se describe lo relacionado a los fundamentos de las técnicas de agrupamiento, su clasificacion,

datos de partida, la matriz de elementos, distancias y el método de k-medias que se utilizara en el trabajo.
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5.1 Técnicas de agrupamiento (clustering)

El proceso de agrupamiento es la organizacion de una coleccién de elementos en un conjunto de grupos
homogéneos. Habitualmente estos elementos estan representados por un vector de valores de atributos, es decir,
son puntos de algun espacio multidimensional. Estos valores también se suelen denominar atributos,
componentes o simplemente variables. Intuitivamente dos elementos pertenecientes a un agrupamiento valido
deben ser mas parecidos entre si que aquellos que estén en grupos distintos. Partiendo de esta idea se desarrollan
las técnicas de agrupamiento. Obviamente, estas técnicas dependen de como sean los datos de partida, de que
medidas de semejanza se estén utilizando y de qué clase de problemas se estén resolviendo. Por ejemplo, no es
lo mismo clasificar bacterias segun una taxonomia jerarquica que agrupar pixeles de una imagen de colores o

carteras de renta variable como en este caso.

También es importante distinguir entre clasificacion supervisada (dentro de la cual se encuentra el analisis
discriminante) y clasificacién no supervisada (dentro de la cual se incluyen las técnicas de agrupamiento) y
clasificacidn supervisada. En el primer caso, se posee la informacidn de a qué clase pertenece cada elemento, y
lo que se desea es determinar cuales son los atributos que intervienen en la definicidn de las clases y qué valores

de los mismos determinan estas.

En caso de la clasificacién no supervisada, no tenemos ninguna informacion acerca de organizacion de los
elementos en grupos o clases y, por lo tanto, el objetivo es encontrar dicha organizacion en base a la proximidad
entre los elementos. No existe apenas informacion previa acerca de esta estructura, y la interpretacion de las
clases o grupos obtenidos es una labor a realizar “a posteriori” por parte del analista. Un ejemplo clasico de
agrupamiento seria la basqueda de grupos de clientes de una entidad bancaria utilizando para ello datos de la
cuenta corriente: edad, direccién, nivel de renta, etc. Un ejemplo de clasificacion seria encontrar los elementos
gue determinan la aparicidn de cancer de pulmdn analizando datos de edad, calidad de vida, nivel econémico,

etc., tanto de personas enfermas como sanas.

Los problemas y metodologias para el agrupamiento pueden clasificarse segun distintos criterios. En la figura 1
tomada de [Jain et al, 1999] y [Lance y Williams, 1967], se puede ver un arbol con los distintos tipos de técnicas

de agrupamiento.
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CLASIFICACION NO SUPERVISADA
SUPERVISADA J PARTICIONAL |_ JERARQUICA

| 1 1 1
MINIMO ERROR MODELO DE MEZCLA DE BUSQUEDA | Enlace simple
CUADRATICO GRAFOS DENSIDADES DE MODAS
k-MEDIAS J ma  Enlace completo

mad Enlace ponderado

= Método de Ward

Figura 1: Arbol de tipos de métodos de clasificacion.

Fuente: Recuperado de “Inteligencia Artificial”, de Palma y Marin, 2008, p. 693.

5.2 Clasificacién supervisada y no supervisada

La clasificacion es el proceso mediante el cual se agrupa un conjunto de elementos en funcién de una
representacion de los mismos en un espacio n-dimensional. En el caso de que sea supervisada se tiene
informacion acerca de los grupos de manera que sabemos a qué grupo pertenece cada clase, entonces lo que se
desea es encontrar un conjunto de criterios, probablemente reglas, que nos permitan dado un nuevo elemento,
situarlo en un grupo. En el caso de la clasificacion no supervisada no se tiene mucha informacion acerca de los
grupos, a veces no se sabe siguiera cuantos grupos hay, se trata entonces de encontrar un agrupamiento que retina

en un mismo grupo los elementos mas parecidos y coloque en grupos diferentes a los elementos dispares.
5.3 Agrupamiento particional y agrupamiento jerarquico.

El objetivo final del proceso de agrupamiento es obtener un conjunto de clases o grupos. Cuando estos grupos
son disjuntos y cubren todo el conjunto de elementos se dice que el agrupamiento es particional. En algunos
casos lo que se desea no es exactamente un agrupamiento particional sino jerarquia de agrupamientos
particionales anidados de tal manera que cada grupo de un nivel se divide en varios en el nivel siguiente. Esta
estructura se denomina agrupamiento jerarquico y tiene una representacion grafica muy intuitiva denominada

dendrograma.

Las técnicas de agrupamiento son necesarias en donde se hace necesario construir taxonomias. Las técnicas

particionales se usan fundamentalmente en aplicaciones de ingenieria donde se necesitan particiones simples. El
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agrupamiento particional es particularmente Util en el caso de que se trabaje con grandes bases de datos, como
en el caso de las aplicaciones de la Mineria de Datos, donde los dendogramas son poco practicos cuando manejan

mas de unos pocos cientos de elementos.

Dependiendo de como se planteen los objetivos del agrupamiento, pueden aparecer distintos enfoques, tanto en
el caso particional como en el jerarquico. Estos enfoques se representan en las distintas hojas del arbol anterior

y realmente se identifican con la forma en que se contemplen o interpreten tanto los elementos como los grupos

Si se considera que los datos estan representados mediante un grafo donde los vértices son los elementos y las
aristas son conexiones entre ellos, definidas a través de alguna funcién de semejanza, entonces los grupos
aparecen como componentes conectadas del grafo. Este enfoque es denominado Modelos de Grafos, y aparece
tanto en caso de agrupamiento particional como en el jerarquico, ya que los agrupamientos jerarquicos de enlace,
simple, completo y medio se encuadran también dentro de este enfoque. Una filosofia similar sigue el bien

conocido método del vecino mas cercano y que se empleara en el presente trabajo.

Cuando se considera que los grupos deben ser cohesionados de manera que los elementos de un mismo grupo
estén mas cercanos entre si y la distancia entre grupos sea la mayor posible, aparece una amplia familia de
modelos de agrupamiento particional. Uno de los més extendidos es el de minimos cuadrados, donde el criterio
de cohesidn se obtiene como la suma total de la distancia de cada elemento al punto medio (centroide) del grupo
al que pertenece, este valor cbviamente debe ser minimo. El bien conocido método de las k-medias se encuadra

en esta categoria.

Cuando se considera que un grupo es una region del espacio n-dimensional donde la densidad de elementos es
muy alta, rodeada de una zona de baja densidad, aparecen los denominados métodos basados en analisis de
densidad. Dentro de este enfoque se encuadran los métodos de estimacién de densidad y de bisqueda de modas,
cuya idea de base es emplear estimaciones estadisticas de la densidad de probabilidad de cada grupo, suponiendo
que cada uno de ellos es una muestra representativa de una poblacion. La misma filosofia sigue el método

denominado de mezcla de densidades.

La clasificacién de métodos de agrupamiento que se presenta en la figura 1 no es la Unica division posible, y
desde el punto de vista de la relacion entre los diferentes agrupamientos o de la forma de obtenerlos podemos
hablar de:

Agrupamientos exclusivos, agrupamientos no exclusivos y agrupamientos borrosos. Todos los enfoques
comentados en los parrafos anteriores parten de la hipdtesis de no-solapamiento, es decir que deseamos un
agrupamiento donde cada punto pertenezca sdlo a un grupo. Cuando se relaja esta hipétesis aparecen métodos de

agrupamiento que admiten solapamiento o no-exclusivos.
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Los métodos de agrupamiento no-exclusivos que han tenido méas éxito son los que suponen que los grupos son
conjuntos borrosos de forma que un elemento puede pertenecer a diversos grupos con un grado de pertenencia a

cada uno.

Agrupamientos aglomerativos y divisivos. Este aspecto se refiere fundamentalmente a la estructura del algoritmo
gue desarrolla el método. Si se parte de un agrupamiento en el que cada elemento es un grupo y se van
construyendo nuevas soluciones uniendo grupos en otros mas amplios, se tiene un algoritmo de tipo
aglomerativo, si el proceso es el contrario, dividiendo el espacio total en grupos que sucesivamente se van

haciendo menores y mas compactos tendremos un algoritmo divisivo.

Otras posibles clasificaciones se pueden encontrar en (Jain y Dubes, 1988). Obviamente una técnica concreta
retine un conjunto de caracteristicas de acuerdo con las divisiones antes citadas. Por ejemplo, la mayoria de las
técnicas de agrupamiento jerarquico se han recogido bajo el acronimo de técnicas SHAN (Secuencial,

Aglomerative, Hierachical, Nonoverlaping; Secuencial, Aglomerativo, Jerarquico y Sin solapamiento).
5.4 Los datos de partida

Los algoritmos de agrupamiento rednen los elementos basandose en indice de proximidad (o distancia) entre

ellos, pero la informacidn de partida puede estar representado de dos formas:

Por medio de una matriz de elementos, donde los n elementos de un determinado conjunto se representan por
una serie de medidas (atributos, puntuaciones, etc.) mediante un vector de m dimensiones, quedando el conjunto
representado como una matriz X = [xij] de dimensiones n x m, donde cada fila xi de esta matriz representa un

elemento y cada columna yj se denomina atributo o medida.

Por medio de una matriz de proximidad, D, de dimension n x n, siendo n el nimero de elementos, donde el valor
de la casilla Dik representa una medida de la proximidad (distancia) entre el elemento xi y el xk. Habitualmente
la matriz de proximidad se calcula a partir de la matriz de elementos, pero en ciertas aplicaciones es posible que

los datos se recojan directamente en términos de concordancias y se tenga de partida una matriz de proximidad.

5.5 La matriz de elementos

El problema de elegir una representacion adecuada de los datos de partida para obtener un agrupamiento no es
sencillo. De hecho, la preparacion de datos es una de las tareas mas importantes en todo proceso de extraccion
de conocimientos y puede dar origen a muchos errores. En (Pang et al, 2006) se puede encontrar un capitulo

completo dedicado a la preparacién de datos.
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Existen distintos tipos de atributos para representar un elemento. No hay que olvidar que un elemento puede ser
un objeto fisico (persona, pixel, etc.) o un ente abstracto (estilos de escritura, opiniones politicas, etc.) y que
cualquier medida entre estos puede ser usada para agruparlos. Tenemos medidas que pueden ser cuantificadas
(atributos cuantitativos) y medidas que no representan forma alguna de cantidades (atributos cualitativos) y

ambas divisiones presentan a su vez distintos tipos segun la clase de valores que presentan:
Los atributos cuantitativos se dividen en:

e Atributos con valores continuos, por ejemplo, el peso de una persona, o el nivel de sodio en un suelo.

e Atributos con valores discretos, por ejemplo, el nimero de ordenadores de un centro. Un caso importante
particular de estos son atributos binarios que sélo toman los valores 0 0 1 y representa la presencia o
ausencia de una determinada caracteristica.

e Atributos con valores definidos sobre intervalos, por ejemplo, la duracion de un suceso.
Los atributos cualitativos se dividen en:

e Atributos con valores nominales o no ordenados, por ejemplo, el color de un suelo, o el diagndéstico de
un enfermo.

e Atributos con valores ordinales, por ejemplo, el rango de un militar o el nivel de gravedad de un enfermo.

No siempre es posible elegir los datos que intervienen en nuestro problema y reconocer su tipo esencial para
disefiar una medida de proximidad adecuada e interpretar los resultados del agrupamiento. ES necesario
mencionar que existen muchos trabajos acerca de la seleccion de los atributos para procesos de clasificacién
supervisada, pero que para agrupamiento se hace necesario un proceso de ensayo-error, ya que no se tiene ninguna

informacion a priori para llevar a cabo un filtrado de dichos atributos.
5.6 Indices de proximidad: distancias y semejanzas

En este apartado se presenta un resumen de las formas mas conocidas de construir una matriz de proximidad a

partir de una matriz de elementos (Duran y Odell, 1974; Jain y Dubes, 1988).
En primer lugar, se define el concepto de indice de proximidad:

Definicion del indice de proximidad. Sea | un conjunto de n elementos, decimos que d: | x I — R es un indice de

proximidad si y sélo si se verifica:
(@)Vield(i,j) =0 (enel caso de medidaas de distancia (15)

(b)vield(i,j) =maxk € 1d(i,k)(en el caso de medidas de similaridad)(16)
v,k €1,d(i, k) =d(k,i) (17)
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Vi, k € 1,d(i,k) > 0 (18)

Los indices de proximidad generalizan conceptos conocidos, como los de Distancia o indice de semejanza.
Distancia. Se dice que un indice de proximidad d es una distancia si y s6lo si se verifica:
Las propiedades de 1.a, 2 y 3 de la definicion del indice de proximidad.

Vi, 1,k €1,d(i,k) < d(,j) +d(1,k) (19)

Las distancias son especialmente utilizadas en el caso de atributos cuantitativos continuos. En la tabla 3 se pueden
ver las funciones de distancia mas habituales. La distancia euclidea es la mas intuitiva y trabaja muy bien cuando
se tienen grupos compactos Yy aislados. La distancia de Mahalonobis generaliza la distancia euclidea, mientras
gue la distancia de Mindowsky generaliza todas las demas. El principal inconveniente de las métricas de
Minkowsky es que, en general, todas ellas dan un gran peso a los atributos con valores muy grandes, problema
gue se soluciona con una normalizacion. Otro problema que presentan los atributos continuos es la posible
existencia de correlacion entre ellos, lo que se puede paliar utilizando la distancia de Mehalanobis o reduciendo
previamente el espacio por medio de un analisis factorial que nos devuelva un conjunto de atributos

independientes (Jain y Dubes, 1988).
Tabla 3

Distintas funciones de distancia.

Nombre Expresion
m
Euclidea o norma-I; dy(xi, xk) = [Z(xij — xkj)?] =[(xi — xk)T (xi — xk)]
=1
m
Manhattan o mormal-I; d1(xi,xk) = Z |xij — xkj|
j=1
Norma del supremo doo(xi ,xk) = je{l‘zfmxij xkj|

Minkowsky o norma-I, d

Distancia de Mahalonobis es la covarianza muestral 0 una matriz de covarianza entre-grupos

Fuente: Recuperado de “Inteligencia Artificial”, de Palma y Marin, 2008, p. 697.
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Tabla 4

Indices de Semejanza

Nombre Expresion
o Ik
Indice de Jaccard n_
nIK + niK + nlk
indice de acoplamiento nIK + nik
simple T m
P IK
Indice de Russel ne
m
. 2nlK
Indice de Dice n_
2nIK + niK + nlk

Fuente: Recuperado de “Inteligencia Artificial”, de Palma y Marin, 2008, p. 698.

Existen también funciones de distancia basadas en la distancia de dos distribuciones de probabilidad y funciones

de distancia basadas en el coeficiente de correlacién que se aplican al espacio de atributos, no al de los elementos.
Definicion de Indices de semejanza
Se dice que un indice de proximidad s es una funcion de semejanza si y sélo si se verifica:

vi=€eld@ik) =1(22)

Las propiedades 2 y 3 de la definicion 16.1
Obviamente se puede obtener un indice de semejanza a partir de una distancia tomando:

d(i, k) max(d(i, k))

Lkeli+k

Vi,k €eIs(i,k)=1- ( )siendo D= 2D

5.7 Técnicas de agrupamiento particional

Dados n elementos representados en un espacio d-dimensional en el que hay definida una funcién de distancia,
determinar una particion de los k subconjuntos o grupos, tales que los elementos que se incluyen en un grupo se

parezcan mas entre ellos de lo que se parecen a los clasificados en otros grupos.

El nimero k de grupos a generar puede estar definido previamente o no, aunque la practica general, los algoritmos
actualmente en uso suponen que es un parametro que debe estar fijado. A partir de ahora nos referiremos

exclusivamente a estos algoritmos. Algoritmos con nimero de clases no fijado aparecen descritos en (Jain y
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Dubes, 1988), que contiene también un conjunto de citas al respecto. En cualquier caso, lo que siempre hay que
establecer es un criterio para medir tanto la coherencia de un grupo como la de un conjunto de grupos (clustering).

En este sentido podemos decir que:

Existen métodos basados en “criterios globales” que suponen que cada grupo esta representado por un prototipo,
de modo que cada elemento se asigna al grupo cuyo prototipo estd mas cercano. Se usan en este enfoque medidas
de coherencia basadas en la distancia de cada elemento a su prototipo y dependiendo de la distancia que se

considere apareceran distintas medidas.

Para datos con atributos continuos, el prototipo de un grupo es habitualmente la media de los elementos que lo

integran (centroide). EI método de las k-medias usado en este trabajo pertenece a esta categoria.
En el caso de atributos cualitativos se suele utilizar el elemento mas representativo del grupo (medoide).

Por el contrario, los métodos basados en “criterios locales” forman los grupos utilizando la estructura local de
los datos, ejemplos de esta forma de trabajar son los métodos basados en la identificacion de regiones de alta
densidad de puntos o aquellos que asignan al mismo grupo un elemento y sus k-vecinos mas cercanos. Uno de

los métodos més conocidos dentro de este enfoque es DBSCAN (Esther, 1966).

En (Jain, 1999) se encuentra un estudio bastante amplio de los métodos de vecino mas cercano y en (Pang, 2006)
se pueden encontrar técnicas basadas en identificacion de regiones. Un resumen de los enfoques mas actuales de
las técnicas de k-medoides se encuentra en (Berkhin, 2002), que también incluye una amplia bibliografia acerca

del tema.
5.8 El método de k-medias

Su aplicacion requiere dos parametros iniciales: el nimero de grupos, Kk, y sus respectivos centroides iniciales,
que pueden ser elegidos por el usurario y obtenerse por medio de algiin razonamiento previo. Una vez que
disponemos de dichos datos, cada elemento es asignado al grupo del centroide mas cercano, obteniendo de esta
forma la composicion inicial de los grupos. Una vez obtenidos estos grupos, se recalculan los centroides y se
hace una nueva reasignacién. El proceso se vuelve a repetir hasta que los centroides no cambian. El proceso

gueda detallado en el siguiente algoritmo:
Algoritmo de k-medias
Entradas: EI nimero de grupos, k, y sus respectivos centroides cl,i € {1, ..., k}

Entradas: La matriz de elementos X = xij compuesta por n elementos {x1, ..., xn}.cada uno descrito

por d atributos x1 = xil, ..., xid
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Entradas: Una funcién de proximidad p, que suponemos definida en términos de disimilaridad
1: Inicializamos los nuevos centroides, Vi € {1, ..., k],c *i = cj

2: repetir

3:Viel,.. k,Gj = @{Seinicializan los grupos}

4:Viel,.. k,ci =cxi{Seactualizan los centroides}

5: para todo xi € X hacer

()]

: Calcular j tal que p(xi, cj) = min (p(xi, ci)) {Localizar el centroide mas proximo}

7:Gj = Gj U {xi}{Se asigna xi al grupo del centroide mas préximo}

oo

: fin para

[{e]

:paraj = 1 hasta k hacer

10:c *j = YyiegjXi/|Gjl{Recalcular los nuevos centroides}
11: fin para

12:hastaVie {1,...,k},c*xi = ci

13: devolver Vj e {1, ..., k}, Gj, cj.

La version original de este método se basaba en la utilizacién de la distancia euclidea, con la que, y teniendo en
cuenta que los centroides se definen como la media aritmética de los elementos de cada grupo, lo que se esta
minimizando en la expresion de la linea 6 del algoritmo es la desviacidn con respecto a la media de los elementos
del grupo, o lo que también se denomina la suma de los errores cuadraticos. No obstante, se pueden considerar
cualquier funcion de distancia o indice de semejanza, cambiando en este Gltimo caso, el criterio de minimizacién
por el de maximizacion. De hecho, se han utilizado con bastante frecuencia la distancia de Manhattan,

considerando como centroide la mediana de los grupos.

El método de las k-medias es probablemente el méas popular y utilizado de todos los métodos particionales. No
obstante, hay que tener en cuenta que es fuertemente dependiente de los parametros de entrada, es decir, del

nimero de grupos considerados y de los centroides que se eligen de partida.

Dada la gran dependencia de este método de sus parametros iniciales, una buena medida de la bondad del

agrupamiento es justamente la suma total de la proximidad que se intenta minimizar:
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. (23)

SSE = Z z p(xril,cf)

j=1x€Gj

En el caso de trabajar con la distancia euclidea, el algoritmo se corresponde con la del error cuadratico global.
Obviamente este valor sera tanto menor cuanto mas grupos se consideran, pero esta opcion puede no ser la mas
adecuada. Por ello, existen algunas técnicas de post-procesamiento (Pang y otros, 2006), que permiten mejorar
el agrupamiento obtenido y técnicas de deteccion de “elementos extrafios” (outliers). Tal y como se comenta en
(Hang y Kamber, 2000), un procedimiento para fijar los pardmetros de partida consiste en realizar un

agrupamiento jerarquico previo y partir con alguno de los agrupamientos que proporciones.
5.9 Clustering

Partimos de un conjunto de casos u objetos cada uno de los cuales esta caracterizado por varias variables, y a
partir de dicha informacién trata de obtener grupos de objetos, de tal manera que los objetos que pertenecen a un
grupo sean muy homogeéneos entre si y por otra parte la heterogeneidad entre los distintos grupos sea muy
elevada. Expresado en términos de variabilidad hablariamos de minimizar la variabilidad dentro de los grupos

para al mismo tiempo maximizar la variabilidad entre los distintos grupos.
5.10 Clustering Particional

En el clustering particional el objetivo es obtener una particion de los objetos en grupos o clusters de tal forma
gue todos los objetos pertenezcan a alguno de los k clusters posibles y que por otra parte los clusters sean

disjuntos.

Si denotamos por @ = {01, ..., 0N} al conjunto de N objetos, se trata de dividir @ en k grupos o clusters,
CL1,...Clk de tal forma que:

U_(j=1)k = Cli= @ (24)

cyncli = @parai # j (25)

Uno de los problemas con los que uno se enfrenta en aplicaciones practicas es el desconocimiento del valor de k
adecuado. Si bien existen algoritmos —mas o menos sofisticados- que son capaces de adaptar el valor de k a
medida que se lleva a cabo la busqueda, los métodos que se exponen consideran que el valor de k esta fijado de

antemano.
Nuimero de conglomerados
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El nimero de posibles agrupaciones se pueden formar con N objetos con los cuales se pretende crear k grupos,

lo denotamos por S(N, k) y verifica la siguiente ecuacion en diferencias:

S(N,k) = kS(N —1,k) + S(IN—1,k—1) (26)
Con condiciones iniciales:

S(N,1) = S(N,N) = 1(27)
Para obtener la primera de las formulas anteriores, basta con tener en cuenta que partiendo de N - 1 objetos ya
clasificados, podremos obtener una agrupacién de N objetos en K clusters, siempre y cuando los N - 1 objetos
anteriores estén agrupados bien en k clusters o bien en k — 1 clusters. Si partimos de que los N - 1 objetos estan
agrupados en k clusters, tenemos k posibilidades para el N - ésimo objeto, ya que puede ir a cualquiera de los
k clusters. En el caso de los N - 1 objetos estén agrupados en k - 1 clusters, sélo tenemos una posibilidad para
el objeto N - ésimo, y es que forme el k - ésimo cluster. Finalmente, las férmulas de las condiciones iniciales
son obvias, ya que tan sélo existe una posible agrupacién de los N objetos en un s6lo grupo, al igual que es Unica

la posible agrupacién de los N objetos en N grupos.

La resolucion de la anterior ecuacion en diferencias nos lleva a que:

SN, k) = % Zk:(—l)k‘l (’:') i (28)
i=1

El nimero anterior es un ndmero de Stirling de segunda clase, y se hace muy grande a menos que aumentemos

el valor de N y k deje de seriiguala 1 o 2.

El anterior nimero puede ser interpretado como la cardinalidad del espacio de blsqueda si consideramos el
problema de la obtencion del mejor cluster como un problema de optimizacion combinatorial. Dada la ingente
cantidad de posibles soluciones al problema del clustering particional, una bisqueda exhaustiva dentro del
espacio de busqueda no es computacionalmente posible, de ahi que se han venido utilizando algoritmos
heuristicos para tal fin. Se invita al lector a obtener referencias de la utilizacion de algoritmos estocasticos de
optimizacion —enfriamiento estadistico, algoritmos genéticos y algoritmos de estimacién de distribuciones- para
este problema y que esta fuera del alcance de este trabajo. En este apartado se presenta dos métodos heuristicos
de optimizacion local —el método de Forgy y el método de McQueen- que estan basados en una mejora iterativa

de una solucion inicial.
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5.11 Método de Forgy

El método de Forgy (1965) constituye la aproximacién mas simple al clustering particional. Al igual que el
método de McQueen utiliza el concepto de centroide. El centroide de un cluster se define como el punto

equidistante de los objetos pertenecientes a dicho cluster.
Denotamos por:
Clj al j — ésimo cluster

clj (clj1.,...cljn) al centroide de Clj

cljr = ﬁZOmea ;Omr con Om denotando un objeto agrupado en Clj. Las coordenadas de dicho objeto seran

Om = (0Oml,...,0Omn).
Tabla 5.

Algoritmo de Forgy

Paso 1:  Comenzar con cualquier configuracion inicial.
Ir al Paso 2 si se comienza por un conjunto de k centroides.
Ir al Paso 3 si se comienza por una particién del conjunto de objetos en k grupos.
Paso 2:  Asignar cada objeto a clasificar al centroide mas préximo.
Los centroides permanecen fijos en este paso.
Paso 3:  Computar los nuevos k centroides como los baricentros de los k conglomerados
obtenidos.

Paso 4:  Alternar los Pasos 2 y 3 hasta que se alcance un determinado criterio de convergencia.

Fuente: Larrafiaga, Inza. Universidad del Pais Vasco, 2008
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X2

cl1

CI2

CI3

X1

Figura 3: Particion en la iteracion inicial. Método de Forgy
Fuente: Elaboracion propia.

Tal y como se expresa en el pseudocodigo de la Figura 3, el algoritmo de Forgy comienza con cualquier
configuracion inicial, entendiéndose por la misma bien un conjunto de k centroides —escogidos bien al azar o
bien con una estrategia den la cual dichos centroides se encuentren lo suficientemente separados unos de otros
en el espacio n-dimensional- o por medio de una particion del conjunto de objetos en k clusters. En el caso de
gue se haya comenzado por un conjunto de k centroides, obtendremos la particién correspondiente sin mas que
asignar cada objeto que se pretende clasificar al centroide ms cercano. Una vez que se haya llevado a cabo la
asignacion de todos los objetos a clasificar, debemos de computar los k nuevos centroides. Dichos k nuevos
centroides se utilizardn de nuevo como atractores, es decir asignaremos cada uno de los N objetos que
pretendemos clasificar al centroide mas cercano, y volveremos a recalcular los centroides cuando se hayan

llevado a cabo la asignacidn de todos los objetos.

X2
cL1
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:lo O 6

CL1

CL3

X1

Figura 4: Particion en la iteracion 1. Método de Forgy.
Fuente: Elaboracion propia.

La alteracién de los 2 pasos anteriores se mantendra hasta que un determinado criterio de parada se verifique.
Ejemplos de criterios de parada pueden ser: un nimero maximo de iteraciones, el que no se produzcan cambios
en los clusters de dos iteraciones sucesivas, el que los nuevos centroides disten de los centroides obtenidos en la

iteracion previa menos que una determinada distancia, etc.
Ejemplo

Suponemos el ejemplo representado en la Figura 4. Tenemos N = 7 objetos a agrupar, caracterizados en u
espacio bidimensional (X1,X2), en k = 3 grupos. Los 7 objetos estan representados por
01,02,03,04,05,06,07. Supongamos que los objetos 01,04 y 05 son seleccionados como centroides en el

paso 0. Tal y como se observa en la figura 4, en la iteracién inicial del algoritmo de Forgy obtenemos:
Clo1 = {01, 06}
Cl02 = {02, 04, O7}

Cl03 = {03,05}

Representamos, por medio del simbolo loscentroides de los clusters obtenidos, los cuales van a actuar como

“atractores” para los 7 objetos, tal como se muestra en la Figura 4.
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Tal como se observa en la Figura 4, el objeto O2 ha cambiado de grupo, ya que se encuentra mas cercano al

centroide del primer cluster que al del segundo.

Método de k-medias de McQueen, complemento.

El método de McQueen propuesto en el afio de 1967 es conocido como k-medias y es el método de clustering

particional mas utilizado.

Tabla 6.
Algoritmo de McQueen (k medias)

Considerar los k primeros elementos del fichero como k conglomerados con un Gnico

Paso 1:
elemento.
Paso 2: Asignar en el orden del fichero cada uno de los objetos al centroide méas préximo.
Después de cada asignacion se recalculara el nuevo centroide.
Paso 3: Después de que todos los objetos hayan sido asignados en el paso anterior, calcular los
centroides de los conglomerados obtenidos, y reasignar cada objeto al centroide mas cercano.
Paso 4:

Repetir los pasos 2 y 3 hasta que se alcance un determinado criterio de parada.

Fuente: Elaboracion propia.
X2

4

O

Figura 5: Particion en la iteracion 1. Paso 2. Método de McQueen.

Fuente: Elaboracion propia

X1

46



Tal y como puede verse en la Figura 5, en el algoritmo propuesto por McQueen se comienza considerando los k
primeros elementos del fichero de casos como los k centroides iniciales, o dicho de forma equivalente como
conglomerados con un Unico elemento. A continuacion, y siguiendo el orden establecido en el fichero, cada uno
de los objetos se va asignando al conglomerado con centroide mas proximo, con la caracteristica de que al
efectuar cada asignacion se recalculan las coordenadas de nuevo centroide. Esta caracteristica es la que
basicamente distingue al método de McQueen del método de Forgy. Finalmente, una vez asignados todos los
objetos, se calculas los centroides para cada uno de los conglomerados y se reasigna cada objeto al centroide mas
cercano sin que en este paso se lleve a cabo una recalculacion del centroide para cada asignacion. Los pasos
anteriores se iteran hasta que se verifique un determinado criterio de parada (ejemplos de los cuales han sido
comentados con anterioridad). Es importante tener en cuenta que el algoritmo de McQueen es sensible al orden
con el que se encuentran los objetos en el fichero de casos, y fundamentalmente es sensible a los objetos que se

encuentran en las K primeras posiciones.

Ejemplo: Supongamos que queremos obtener 3 grupos a partir de los 7 objetos, 01, 02,03, 04,05,06,07

representados en la figura 6.

Al considerar 01, 02,03 como centroide en la iteracion 0, e ir asignando el resto de los objetos en el orden en
gue se encuentran en el fichero de casos, obtenemos que 04 se integra en el cluster con centroide 03, a
continuacion, 05 se integra en el cluster con centroide 3 - 4, 06 se agrupa en el cluster con centroide 02, y

finalmente 07 se agrupa en el segundo cluster, ahora con centroide denotado por 2 - 6.

X2

Cl1

Cl 2

02

06 03 0

07

X1

Figura 6: Particion en la iteracion 1. Paso 3. Método de McQueen

Fuente: Elaboracion propia
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Para llevar a cabo el Paso 3 del algoritmo de McQueen, supongamos que el objeto 03 se encuentra mas cercano

del punto 2 - 6 - 7 que del 3 - 4 - 5. En tal caso obtenemos que al final de la iteracion 0, los clusters son:

Cl10 = {01},CI20 = {02,03,06,07},CI30 = {04, 05} (McQueen, 1967).

Capitulo 6 Metodologia

Introduccién

En este capitulo se describe la metodologia para el agrupamiento de variables técnicas y fundamentales para la
seleccion de carteras y la generacion de modulos de informacion (modelos) para la toma de decisiones de

inversion financiera en renta variable, para diferentes horizontes de inversién y mercados.

6.1 La agrupacion

Se realiz6 sobre las empresas que cotizan en cuatro mercados diferentes:
1. La Bolsa de Valores de Nueva York (NYA)

2. El Indice Nasdag Composite (*IXIX)

3. El indice AMEX (*XAX)

4. La Bolsa Mexicana de Valores (MXX)

Y se trabajé sobre tres horizontes de tiempo:

1. Corto Plazo, usando informacion diaria a un afio y para la toma de decisiones a un dia/ semana.

2. Corto/ mediano plazo, informacién mensual a un afio, para la toma de decisiones a un mes/ meses.

3. Largo plazo, con informacién anual a cinco afios, para la toma de decisiones a un afio/ afios (puntual)
4

Informacién promedio de cinco afios para la toma de decisiones en base a tendencias a un afio/ afios.

6.2 La combinacion de variables por horizonte de tiempo

Las variables se agrupan por:

a) Reportes Financieros
b) Indicadores Financieros
¢) Indicadores de Mercado
d) Indicadores Técnicos

e) Otros Indicadores
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Es vital sefialar que la combinacion de variables a empaquetar no son un prototipo, solo son ejemplos entre la
gran cantidad de variables técnicas y financieras que se pueden empaquetar para estudiar al mercado y dar lugar
a carteras que responden a perfiles de inversion diferentes. Cada paquete empaquetado de variables, tiene un
significado particular, por lo que pueden formarse combinando los componentes de los incisos a a e arriba
expuestos, n combinaciones diferentes. En la seleccién, no hay modelo que valga, depende completamente de la
experiencia de quien disefia el resultado que pretenden ofrecer las carteras. Por lo que en cada modelo que a

continuacion se presentan, se explica el perfil de lo que se disefia.

6.3 Los Modelos

Miles de emisoras forman el actual mercado de capitales en todo el mundo, y gradualmente es posible operarlo
a cualquier hora y desde cualquier punto del planeta, como el mercado Forex de divisas, mientras cierra Nueva
York o Alemania, abre Ciudad del Cabo, Singapur, Taiwan o Japon, la tecnologia lo permite y todo tiende a
integrarse. Pero entre miles y miles de opciones ¢qué comprar?

Aqui se toman cuatro mercados de capitales de forma aleatoria y con diversos horizontes de inversion, se
“clusteriza con un modelo no supervisado, particional y de error cuadratico medio” la totalidad de las emisoras,
con variables que determina el experto con el fin de que con el mejor de los grupos de cada mercado, se formen
carteras dptimas sobre su frontera eficiente, y se determine el portafolio de maximo rendimiento y de minima
varianza que basados en la teoria de portafolios de Markowitz, maximice lo que cada indice ofrece y minimice
su riesgo evaluado por el VaR, siempre dependiente de la normalidad de los rendimientos, por lo que en cada
caso se evaluara su “significancia estadistica”, con su prueba de aceptacion/ rechazo. EI modelo cuatro, ademas
de la metodologia descrita, incluye la estructuracion de la cartera con el modelo de la Linea del Mercado de
Valores, descrito en el punto 3.5 del trabajo. Sistema que evalUa la relacién entre los cambios de los rendimientos
de las emisoras ante los cambios del mercado en cuestion y que define el segundo sistema de riesgos de la renta

variable (betas).

A continuacion, se presenta una breve descripcion de los modelos a estimar, de la operacionalizacion y el
agrupamiento de las variables, para finalmente describir brevemente los pasos necesarios para agrupar la
informacion. Por supuesto, no es la Gnica combinacion de variables susceptible a agruparse, eso depende de cada

inversionista, este modelo es solo una muestra de multiples posibles combinaciones.

Sobre las variables a incluir en cada modelo:

Las emisoras a incluir en una cartera y las variables adecuadas para analizarlas dependen del horizonte de
inversion y de los conocimientos financieros, la estrategia y la experiencia de cada inversionista (el experto). Asi,
por ejemplo, en la produccion de cobre, una llanta de un tracto-camién para la mineria a cielo abierto cuesta 12
mil dolares, el costo del yacimiento de cobre méas grande del mundo que adquirié el Grupo Minero México en

los Estados Unidos, y que da lugar a la emisora Souther and Couper Corporation (SCCO), estratosférico, ¢En
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cuéntos afios recuperara su inversion?, ¢ El crecimiento de China, que es parte de la ecuacion para vender lo que
en esa mina se proyectd, es constante?, ;Se pagara la deuda correspondiente en los plazos fijados cuando las
materias primas bajan su precio en el mercado de futuros?. Son proyecciones que dependen de muchas cosas y
tienen que ver sobre todo con el largo plazo, ¢qué variables reflejan esta situacion?
¢Crece a una tasa muy diferente AMZN en México con sus cero inventarios y sus ventas en linea que Soriana
con sus canales de venta tradicionales, y con una deuda estratosférica por la compra de la Comercial Mexicana?
¢Es lo mismo invertir en empresas que estan ligadas a la investigacion y el desarrollo, los activos intangibles y
los sistemas de inteligencia artificial que en empresas tradicionales? ;Qué variables usar? ¢Es lo mismo invertir
en Petr6leo que en empresas que producen energia solar? ¢Es lo mismo invertir en Aeromexico que en Volaris?
Por supuesto que no lo es. Es por eso que el profesional de la renta variable, partiendo de su horizonte de inversién
estd casado con su mercado o mercados, sus instrumentos de analisis y las variables técnicas y financieras que
reconoce por su amplia experiencia. Un Sharpe positivo, en promedio no le representa gran cosa. Una emisora
por encima de la Linea del Mercado de Valores, solo un buen prospecto. Una buen Enterprice Value/ Ventas o
Ebitda, algo interesante. ;Qué variables técnicas y financieras le resultan relevantes? El espectro de lo que puede
valorar es muy amplio.
Es por eso que en los modelos incluyo para los tres horizontes de inversion del trabajo y en los cinco mercados,
algunas combinaciones de variables con frecuencia utilizadas por los profesionales de la renta variable en
diversas instituciones financieras y en diversas partes del mundo, lo interesante aqui y es la parte central del
trabajo, es que es posible detectar esas combinaciones entre cientos o miles de emisoras muy rapidamente con
modelos de agrupacion, no supervisados, particionales y de minimo error cuadratico (incluso, con una buena base
de datos y la programacidn pertinente, es posible hacer los paquetes de informacién a la medida, con la frecuencia
gue sea necesaria, segun el tipo de inversionista, en los mercados globales mas importantes del mundo, para
lograr carteras en la frontera eficiente con rendimientos superiores al mercado, y con portafolios de maximo
rendimiento o de minima varianza y que cumplen con la normalidad del Valor en Riesgo.
La muestra:
Modelo 1.
Mercado: NYSE Composite, Nueva York (NYA), 1906 componentes.
Horizonte de tiempo: dia/dias, observaciones a un afio.
(Usa variables estandarizadas que el inversionista promedio considera cuando toma decisiones de corto plazo):

1) RSI (Relative Strength Index): 70 (limite de sobre-compra), 30 (limite de sobre venta).

2) Stochastic Oscilator: 80 (limite de sobre-compra), 20 (limite de sobre-venta).

3) Sharpe: indice de rendimiento por unidad de riesgo (Rendimiento activo-Tasa de referencia) /

Volatilidad del activo.
4) Treynor: indice de rendimiento por unidad de riesgo (Rendimiento activo-Tasa de referencia) / Beta del

activo.
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5) P/VL: Precio a valor en libros, refleja el atractivo del activo al inversionista promedio, cuantas veces

esta dispuesto a pagar por la accion su valor en libros.

El objetivo de la agrupacion del modelo en Excel (en donde n falsos centroides es igual a nimeros de grupos),

entre los 1906 activos del mercado, es obtener el clister que retna:

e Un rendimiento superior al mercado en portafolios de maximo rendimiento o de minima varianza.

e Una relacion riesgo/ rendimiento rentable en funcion de hipotéticas curvas de indiferencia del

inversionista sobre la Frontera Eficiente de Markowitz.

e La correcta diversificacion del portafolio que resulte del “cluster”, observable en su matriz de

correlaciones y por supuesto expresada en la diferencia entre el VValor en Riesgo del Portafolio y el de la

suma del VaR de sus componentes.

e Y una aceptable diversificacion por actividad econémica.

Los objetivos de la agrupacién de modelo 1, en Jupyter Python notebook son:

e  Crear tres tipos de portafolios de la combinacién de las variables de las emisoras a clusterizar en el NYA:

a)

b)

Carteras con emisoras cerca de los limites de sobrecompra (RSl y Oscilador Estocastico). Presentan
las mejores primas por riesgo evaluadas por los indices de Sharpe y Treynor, ademas el grupo
conjunta activos no sobrevalorados evaluados con la relacion precio a valor en libros (P/VL). Las
carteras formadas en promedio por este grupo generan rendimientos relativamente altos, por su
cercania a la sobre compra, por lo que presentan un alto riesgo a pérdidas de capital. Es tipico para
un perfil de inversionistas que operan por el “spread” a la sobrecompra neta, por lo que se consideran
portafolios altamente riesgosos.

Portafolios en zona gris, formados por emisoras sin problemas de sobre compra o sobre venta (RSI
y Oscilador Estocastico), con primas por riesgo aceptables (Sharpe y Treynor), y con activos no
sobrevalorados (P/VL). El promedio de la rentabilidad formada con emisoras de este grupo es
“medio” en términos relativos. Las emisoras de este grupo son consideradas para formar portafolios
“conservadores”, sin gran exposicion al riesgo de pérdidas de capital.

Portafolios formados por emisoras que tienden a la sobre venta (RSl y Oscilador Estocastico).
Ofrecen las primas por riesgo menores del mercado (Sharpe y Traynor) y son un grupo de emisoras
sin problemas de sobrevaloracion (P/VL). Su rentabilidad es relativamente baja. Se ajustan a perfil
del inversionista que encuentran la oportunidad de camprar barato y vender caro, esperan
normalmente el rebote del precio de sus acciones (por supuesto debe de considerarse que la
combinacion de variables del grupo, solo perfilan prospectos de portafolios entre cientos, si no miles
de emisoras, el profesional utiliza mas herramientas técnicas y fundamentales para tomar sus
decisiones, como Bandas de Bollinguer, promedios moviles, promedios mdviles exponenciales y

otros estudios).
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Modelo 2.

Mercado: Nasdag Composite (IXIC), 2657 componentes.

Horizonte de tiempo: dia/ dias, observaciones a un afio.

(Usa variables estandarizadas que el inversionista promedio considera cuando toma decisiones de corto plazo):

1) RSI (Relative Strength Index): 70 (limite de sobre-compra), 30 (limite de sobre venta).

2) Stochastic Oscilator: 80 (limite de sobre-compra), 20 (limite de sobre-venta).

3) P/VL: Precio a valor en libros, refleja el atractivo del activo al inversionista promedio, cuantas veces

esta dispuesto a pagar por la accion su valor en libros.

Objetivo de la agrupacion del modelo en Excel, entre los 2657 activos del mercado obtener el clister que retna:

e Un rendimiento superior al mercado en portafolios de maximo rendimiento o de minima varianza.

e Unarelacion riesgo/ rendimiento rentable en funcion de hipotéticas curvas de indiferencia del

inversionista sobre la Frontera Eficiente de Markowitz.

e La correcta diversificacién observable en la matriz de correlaciones y por supuesto expresada en la

diferencia entre el Valor en Riesgo del Portafolio y el de la suma del VaR de sus componentes.

e La correcta diversificacion por actividad econdmica.

Los objetivos de la agrupacion de modelo 2, en Jupyter Python notebook son:

e Crear tres tipos de portafolios de la combinacién de las variables de las emisoras a clusterizar en el
AIXIC:

a)

b)

Crear portafolios con emisoras que estan cerca de los limites para considerarlos sobrecompradas
(RSI, Estocastico). Crear portafolios con emisoras que ofrecen el mejor rendimiento promedio
durante el periodo (un afio). Crear portafolios con emisoras que no son consideradas sobrevaloradas
(P/VL). Los portafolios que se estructuran con estas emisoras son altamente riesgosos en términos
de pérdidas de capital, y pueden ser estructurados para inversionistas con un perfil muy riesgoso,
que apuestan por el “spread” con el limite en que sus emisoras son consideradas sobrecompradas,
por lo que ofrecen el mejor rendimiento promedio relativo del mercado.

Generar portafolios que agrupan emisoras en zona gris, sin problemas de sobre compra o sobre venta
(RSI, Oscilador Estocastico), ademas de conjuntar empresas sin problemas de sobrevaloracion por
el mercado (P/VL). Por lo que el promedio de los rendimientos de las carteras que se pueden formar
con este grupo es “medio”. Las emisoras consideradas en este grupo dan lugar a portafolios
relativamente conservadores.

Crear portafolios que agrupan emisoras cerca de los limites de la sobreventa. Por lo que pueden
constituir una canasta de valores qué con analisis complementarios, bien pueden comprarse baratos

y venderse caros, Puesto que el riesgo de pérdida de capital en promedio es bajo, lo que incluye el
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proceso de diversificacion del portafolio, los portafolios formados con las emisoras de este grupo

en promedio ofrecen rendimientos “bajos” (relativos a los rendimientos de los otros dos grupos).

Modelo tres

Mercado: Nasdag Composite (IXIC), 2657 componentes.

Horizonte de tiempo: mensual, informacidn a dos afios.

Variables estandarizadas:

1)
2)
3)
4)

Rentabilidad del patrimonio (promedio, %).
Retorno sobre la Inversién (ROIC promedio, %).
Precio a Valor en libros.

Enterprise Value (E/V) / EBIT

El Objetivo del modelo tres en excel, entre los 2657 activos del ~IXIC, es determinar el clister que redna:

Un rendimiento superior al mercado en portafolios de maximo rendimiento o de minima varianza.

Una relacion riesgo/ rendimiento rentable en funcidon de hipotéticas curvas de indiferencia del
inversionista sobre la Frontera Eficiente de Markowitz.

La correcta diversificacion observable en la matriz de correlaciones y por supuesto expresada en la
diferencia entre el Valor en Riesgo del Portafolio y el de la suma del VaR de sus componentes.

La correcta diversificacion por actividad econdmica.

El objetivo del modelo tres en Jupyter Python notebook es:

Crear tres tipos de portafolio con las siguientes caracteristicas:

a)

b)

Un portafolio con las emisoras con el mejor rendimiento mensual sobre el patrimonio neto (dos afios).
Contiene a las emisoras con el mejor rendimiento sobre las inversiones de capital (ROIC), Contiene
emisoras altamente sensibles en la relacion entre su alto nivel de endeudamiento y los ingresos que
generan por sus operaciones normales (EV/EBIT). Los portafolios con las emisoras del grupo muestran
tendencias a la sobrevaluacion de sus activos, sin llegar a valores extremos. La combinacion perfila un
portafolio de alto rendimiento con un alto nivel de riesgo (riesgo de crédito).

Los portafolios que se estructuran con este “cluster”, contiene emisoras con un buen retorno sobre el
patrimonio neto y sobre el rendimiento sobre el capital (ROIC), el segundo en estas razones financieras
de todo el mercado. Sin embargo, tienen sensibilidad inferior en la relacion entre la deuda de estas
emisoras y el dinero que generan por sus operaciones normales en relacién al grupo anterior, pero ain

es elevada la relacion, y estan lejos de considerarse activos sobrevaluados (P/VL). Es evidente que su
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riesgo de crédito es inferior al “cluster anterior”, pero es riesgoso. Por lo qué en términos relativos al
grupo anterior, el rendimiento de los portafolios tendera a ser “medio”.

¢) Los portafolios que se estructuren con este “cluster” tendran un relativo pobre rendimiento sobre el
patrimonio neto y sobre las inversiones de capital. Emisoras sensibles en la relacion entre su nivel de
endeudamiento y el dinero que generan por sus operacines normales (EV/EBIT), y una “valoracion
minima”, del inversionista promedio del mercado sobre el precio de sus acciones. Un portafolio poco
atractivo, y escasos rendimientos. Tal vez lo significativo de este grupo es que nos indique claramente

qué con la combinacién de variables seleccionada, en este grupo de emisoras no deba de invertirse.

Modelo Cuatro
Mercado: AMEX Composite (XAX), 206 componentes.
Horizonte de tiempo: mes/ meses, observaciones a dos afos.

Variables estandarizadas:

1) Enterprice Value/ Ventas. multiplo de valoracidn para medir el valor de una empresa en funcidn de sus
ventas.

2) Enterprice Value/ EBITDA, multiplo de valoracion para medir el valor de una empresa en funcién de
sus inversiones en activos depreciables y amortizables.

3) Precio a Valor en libros.

Objetivo en excel: Entre los 2657 activos del mercado, determinar el clister que redna:

e Un rendimiento superior al mercado en portafolios de maximo rendimiento o de minima varianza.

e Unarelacion riesgo/rendimiento rentable en funcion de hipotecas curvas de indiferencia del inversionista
sobre la Frontera Eficiente de Markowitz.

e La correcta diversificacién observable en la matriz de correlaciones y por supuesto expresada en la
diferencia entre el Valor en Riesgo del Portafolio y el de la suma del VaR de sus componentes.

e La correcta diversificacion por actividad econdémica.

Objetivos utilizando Jupyter Python notebook:
Crear tres tipos de carteras con las siguientes caracteristicas:

a) Un portafolio que contiene el mejor Sharpe promedio del mercado, una relacion satisfactoria entre el
dinero que genera la empresa por sus operaciones normales, sus ventas y el nivel de su capitalizacion
bursétil, la deuda de la empresa y su nivel de efectivo (EV/EBIT, EV/VENTAS). Un portafolio por lo
tanto con la mejor rentabilidad del mercado en funcién de la combinacion de todas estas variables.
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b)

Un portafolio con un Sharpe promedio inferior al grupo anterior, con mayor sensibilidad entre el dinero
que genera por sus operaciones normales y ventas con respecto a su “Enterprise Value” (EV/EBIT,
EV/VENTAS). Por lo que se espera en las carteras promedio de este grupo un nivel de rentabilidad
inferior al del grupo anterior.

Una cartera con un Sharpe promedio inferior al del grupo uno, y una fuerte sensibilidad del Valor de la
Empresa al dinero que genera por sus operaciones normales y las ventas, por lo que por su riesgo de
crédito y riesgo operacional, tiende a ser relativamente poco atractivo con esta combinacion de variables

en el mercado, que se expresa en una rentabilidad media inferior a la de los otros grupos.

Modelo Cinco

Mercado: Bolsa Mexicana de Valores.

Horizonte de tiempo.: Promedio cinco afios/ afios.

Variables estandarizadas:

1)

2)

3)
4)

Z-Altman: Activo Circulante/ Activo Total, Ganancia Neta (Pérdida Neta) / Activo Total, EBITDA/
Activo Total, Capitalizacion Bursatil/ Deuda Total Neta, Ventas/ Activo Total.

Valor de la empresa (Capitalizacién bursatil) / Ventas (nimero de veces el valor de la empresa lo que
vale.

Precio a Valor en Libros.

Deuda Total Neta / Patrimonio neto (cuantas veces debe la empresa lo que vale).

Horizonte de inversion: 1 afo/ afios.

Objetivo en Excel: Entre los 47 activos de la muestra, determinar el clister que relina:

Un rendimiento superior al mercado en portafolios de maximo rendimiento o de minima varianza.

Una relacidn riesgo/rendimiento rentable en funcién de hipotecas curvas de indiferencia del inversionista
sobre la Frontera Eficiente de Markowitz.

La correcta diversificacion observable en la matriz de correlaciones y por supuesto expresada en la
diferencia entre el Valor en Riesgo del Portafolio y el de la suma del VaR de sus componentes.

La correcta diversificacion por actividad econdmica.

La combinacion de variables ofrece: “Una cartera de largo plazo (afio/ afios) sin problemas de quiebra en las

emisoras que la componen, con un buen potencial en sus activos intangibles con respecto a las ventas, bien

valoradas por el mercado y proporcionalmente bien apalancadas”.

6.4 Operacionalizacion y el agrupamiento de variables:

El procedimiento tedrico es el siguiente:

Se calcula, para cada ejemplo Xi, el prototipo mas préximo Ag Yy se incluye en la lista de ejemplos de
dicho prototipo,
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I
=
3

Vi (29)

e Después de haber introducido todos los ejemplos, cada prototipo Ak tendra un conjunto de ejemplos a

los que representa
I(Ak) = {Xk1,Xk2, ..., Xkm} (30)
e Se desplaza el prototipo hacia el centro de masas de su conjunto de ejemplos.

™ Xki
m

Ak = (31)

Se repite el procedimiento hasta que ya no se desplazan los prototipos. (Moody & Darken 1989, MacQueen
1967).

6.4.1 Pasos de la clusterizacion y seleccion de portafolios

Para agrupar los datos hay algunos pasos previos:
Se estandarizan las variables para igualar su influencia en la agrupacién.

Se excluyen los “outliers”, valores atipicos, de esta manera no se recurre a métodos mas robustos como K-
medoids (PAM).

En el paso en donde el objetivo es identificar el nimero 6ptimo de clusters, puesto que no se sospecha de la

presencia de “outliers”, no es necesario usar la distancia de Manhattan como medida de similitud.

Eliminar los “outliers” no tiene efecto en las carteras seleccionadas

Se especifica de antemano el nimero de clusters que se van a crear (en el trabajo se usaron K=6, 8, 10y 12.
En Excel (Se aplica en todos los modelos):

Paso 1. Se utilizan los falsos centroides por renglén igual al nimero de clusters.

Paso 2. Se utiliza la distancia Euclidiana para medir la distancia entre los datos.

Paso 3. Se efectlia la prueba de coincidencia para la iteracion de las variables del modelo.
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Paso 4. Se estima el nimero K éptimo de clusters, al identificar aquel valor a partir del cual la reduccion en la
suma total de varianza intra-cluster deja de ser sustancial (cuando la suma total de cuadrados internos se estabiliza

en funcién del nimero de clusters.

Paso 7. Se obtiene la media por cluster y se procede a volver las unidades de desviacion estandar a sus valores

originales.
Paso 8. Se formula una tabla Resumen por cluster y medias.
Paso 9. Se elige el cluster para el que se disefid la combinacion de variables.

Paso 10. Se calculan la frontera eficiente, portafolios de maximo rendimiento y de minima varianza, ademas de

hacer las pruebas correspondientes de confiabilidad del Valor en Riesgo.

Combinacion Excel, Jupyter Payton (aplicado a las carteras uno a tres):

Paso 1. Se procesa la base de datos con las variables seleccionadas para generar Zs y se eliminan datos atipicos.
Paso 2. En Python se calcula el codo correspondiente para elegir el nimero de clusters indicado para el modelo.
Paso 3. La clusterizacion en Python elige de forma aleatoria los centroides del modelo.

Paso 4. Se clusteriza con el nimero de grupos elegido.

Paso 5. Se calcula y evalua la estructura de cluster resultante.

Paso 6. En Excel las Zs promedio de cada grupo se calculan a su nimero promedio original, con el fin de elegir

la combinacién adecuada para formular las carteras.

Paso 7. Se elige en Python el cluster base para cada cartera.

Paso 8. Se elige de forma aleatoria las emisoras del cluster para formar las carteras.

Paso 10. El programa selecciona directamente del mercado las emisoras seleccionadas para formar las carteras.

Paso 11. El programa convierte de forma automatica la informacién del mercado en rendimientos, calcula la
matriz de varianza covarianza correspondiente, la varianza y volatilidad de la cartera, y calcula de forma

automatica los rendimientos de las carteras seleccionadas (parametros de Markovitz).
Jupyter Python (modelo automatico aplicado a la cartera cuatro, no pasa por la hoja de calculo)
Paso 1. El programa recoge los datos de la base de datos.

Paso 2. Elimina los datos atipicos.
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Paso 3. Normaliza los datos.

Paso 4. Calcula el codo para la seleccion de cluster adecuada.

Paso 5. Clusteriza y genera la estructura resultante.

Paso 6. Devuelve la media de las Zs de cada grupo a sus valores originales (proceso contrario a la normalizacién).
Paso 7. Se eligen los cluster para la seleccién de carteras.

Paso 8. Toma de forma aleatoria el nimero de emisoras que se quiera del cluster correspondiente para construir

la cartera.

Paso 9. Extrae del mercado la informacion del mercado con el periodo que se considere y los plazos requeridos

(informacion diaria, semanal, mensual, etcétera).

Paso 10. Convierte a rendimientos.

Paso 11. Calcula Rendimientos medios, betas y la Linea del Mercado de Valores.

Paso 12. Posiciona de forma automatica las emisoras en funcidn de la Linea del Mercado de Valores.

Paso 13. El programa deja solo las acciones que por su nivel de riesgo, evaluado por betas, son superiores al

rendimiento del mercado.

Paso 14. Toma el nimero de emisoras que se le indique, y que tienen un rendimiento superior al mercado por su

nivel de riesgo evaluado por betas.

Paso 15. Con las acciones seleccionadas, evalla covarianzas, varianzas y volatilidades para determinar el

rendimiento de la cartera aleatoriamente seleccionada.

Capitulo 7: Analisis de resultados

Introduccién

En la Economia Global actual lo local esta quedando en el pasado, la tecnologia esta replanteando los esquemas
tradicionales de inversion y financiamiento, Asia, Europa, Norteamérica, Latinoamérica o el Medio Oriente estan
dejando de ser las zonas naturales para sus inversionistas nativos, gradualmente ahora es posible trabajar en
cualquier parte del mundo y no solo en infinidad de instrumentos, divisas, mercados o en la combinacion de todos
(estructurados, opciones exéticas, futuros, etc.), sino que ademas se hace imprescindible como estrategia de

diversificacion, para la busqueda de mejores relaciones de riesgo y rendimiento.
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Esto trae consigo nuevas dindmicas y otras alternativas en la forma como se trata la informacion para la inversion,
no es lo mismo analizar e invertir en un mercado relativamente pequefio con unas cuantas acciones en su indice,
que trabajar con 2658 activos en un solo mercado como el NASDAQ Composite y comparar con lo que se puede
lograr en el NYSE. Este trabajo nace de esa necesidad, de encontrar patrones entre miles de datos, en donde el
juicio del experto financiero se conjuga con la tecnologia para transformar los datos en informacion, en
“paquetes basicos de inversion de significado conjunto”, segun el mercado, el horizonte de inversion, la curva
de indiferencia del inversionista y su aversion al riesgo, en carteras de inversion determinadas por modelos de
clusters, no supervisados, particionales y de minimo error cuadratico y con rendimientos, en la relacion riesgo
rendimiento segun los principios de la Teoria de Portafolios de Markovitz, superiores a lo que ofrece el mercado

y con la adecuada relacion en la pérdida méaxima en el valor del portafolio (VaR).

Se crearon carteras en cinco mercados (NYSE, NASDAQ COMPOSITE, AMEX Y La Bolsa Mexicana de
Valores) y tres horizontes de tiempo (dia/ dias, mes/meses y afio/afios). El horizonte de inversiéon en dias
(decisiones de corto plazo), y meses (decisiones de mediano plazo), se replica en mercados diferentes y con
variables que pesan en las decisiones de inversion en cada caso también diferentes, para puntualizar que la técnica
de clusterizacion no supervisada, particional y de minimo error cuadratico, se puede modelar para hacer carteras

de acuerdo a lo que “en conjunto el inversionista valora” y pretende como objetivo de inversion.

Es importante resaltar que el principio con el que se rige este trabajo, adaptar el proceso de clusterizacion no
supervisado, particional y de minimo error cuadratico a las necesidades de lo que los diferentes inversionistas
valoran de acuerdo al mercado, a su horizonte de inversion, aversion al riesgo, variables técnicas y fundamentales
de su preferencia y otros factores, es posible por la capacidad computacional ahora asequible en el mercado y
sobre todo por el software libre tanto con aplicaciones diversas, como por el software programable. Por lo que
en una fraccion de tiempo puede encontrarse el detalle necesario para encontrar la cartera objetivo, manipulando
el nimero de grupos, como la forma en que se mide la distancia entre los datos. Y también en una fraccion de
tiempo comparar los resultados entre el NYSE, el Nasdagq Composite o cualquier mercado del sudeste asiatico.
Solo en México el SIC supera los 2 mil 100 valores listados, que ademas tienen su mercado de origen
principalmente de América del Norte con el 60%, Europa con el 33% y Asia con el 4%. Y el interés por comprar

valores cotizados en los mercados globales va en aumento, pero, ¢;Qué activos comprar?
Analisis de Resultados.

7.1 El modelo uno: NYSE, horizonte de inversion dia/ dias.

Cartera objetivo en Excel: La combinacién de variables en esta cartera ofrece: “Una cartera de corto
plazo (dia/ dias) en Zona de Compra y que ofrece una prima por riesgo positiva, evaluada en funcion

de su volatilidad y beta”.
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(En Excel) En la Tabla 6 puede observarse que las variables que determinan la dindmica de la agrupacion para
la informacion diaria del mercado de Nueva York, son el indice de Resistencia, el indice Estocéstico
(indicadores técnicos que indican sobreventa cuando sus valores en términos de tasa rebasan .7 y .8
respectivamente) y los clasicos indices de Sharp y Treynor (las veces que la prima por riesgo cubre la volatilidad
del activo y su beta respectivamente), modelo también ponderado por el apetito que el inversionista promedio
tiene por la emisora y que refleja lo que esta dispuesto a pagar por la accién en el mercado su valor en libros
(razon P/VL). De lo que resultd entre los 1904 activos del mercado, una cartera con acciones que no estan

sobrevendidas, con redituables indices de Sharp y Treynor y atractivos precios a valor en libros.
Tabla 6.

Componentes, NYSE, cluster cuatro, dia/ dias

Emisora Clave Rsi|170ct19| Stoch|17oct19]| Sharpe|l7oct19| Treynor|17oct19] P/vl|170ct19|
Mastercard Inc MA 0.5689 0.3032 1.49 0.3066 5.64
Universal Technical
) 0.5333 0.725 2.79 15.3315 0.12
Institute Inc

S&P Global Inc SPGI 0.6985 0.5984 1.73 0.3919 12.17
Nacco Industries

| NC 0.7131 0.7772 3.27 2.4968 0.17

nc

Ringcentral, Inc RNG 0.6461 0.4177 3.01 0.8522 3.92

Fuente: Elaboracion propia, NYSE, dia/ dias.

En la tabla 7, en donde las combinaciones de los activos del cluster crean relaciones de riesgo y rendimiento
sobre la frontera eficiente, puede observarse que en cualquier combinacion el grupo ofrece rendimientos muy
superiores al mercado (Rendimiento medio "NYA= .0004137), informacidn que se corrobora en la frontera

eficiente de Markowitz presentada en el gréafico 1.
Tabla 7

Optimizacion del portafolio, cluster cuatro.

Proporcion Riesgo Rendimiento
.013435 .002330
0 .016152 .001737
.05 .014709 .001935
10 .013769 .002132
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15 .013435 .002330
.20 .013754 .002528
.25 .014681 .002725

Fuente: Elaboracion propia, NYSE, dia/ dias.

Frontera eficiente, NYSE dia/dias

Rendimiento

Riesgo

Gréfico 1. Frontera eficiente. NYSE dia/dias.

Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla 8 puede observarse la diversificacion de la cartera por las correlaciones entre las acciones, que se

complementa con la diversificacion por actividad econdmica y por la proporcion con la que participa cada activo

en el portafolio. El efecto de la diversificacion se hace patente cuando se observa la diferencia entre el VaR del

portafolio y el de la suma de sus componentes que se presentan en las Tablas 9 y 10, tanto en el portafolio de

maximo rendimiento como en el de minima varianza.

Tabla 8
Matriz de Correlaciones

wu UTI SPGI CVNA RNG
WU 1 0.035565261 0.73741894 0.14124677 0.55875712
uUTI 0.03556526 1 0.09392554 0.04632068 -0.02811365
SPGI 0.73741894 0.093925541 1 0.09612268 0.46184561
CVNA 0.14124677 0.046320681 0.09612268 1 0.09167303
RNG 0.55875712 -0.02811365 0.46184561 0.09167303 1

Fuente: Elaboracion propia, NYSE, dia/ dias.
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La matriz de varianza covarianza de la tabla 9 es crucial para evaluar el nivel de riesgo de la canasta y por lo

tanto para estructurar el portafolio, determinar su pérdida méxima esperada, y evaluar su desempefio financiero

(Sharpe, 1994).

Tabla 9

Matriz de Varianza Covarianza

MA
MA 0.0002609
UTI  1.9056E-05
SPGI 0.00016226
NC  5.4014E-05
RNG 0.00027447

UTI
1.90561E-05
0.001100374
4.24429E-05
3.63775E-05

-2.83611E-05

SPGI
0.00016226
4.2443E-05
0.00018557

3.1E-05
0.00019133

NC
5.4014E-05
3.6377E-05

3.1E-05

0.0005605
6.6003E-05

RNG
0.00027447
-2.8361E-05
0.00019133
6.6003E-05
0.00092485

Fuente: Elaboracion propia, NYSE, dia/ dias.

Las tablas 10 y 11 presentan a los portafolios 6ptimos logrados con los activos del cluster que seleccioné el

modelo, y claramente puede observarse que ofrecen un rendimiento muy superior al que ofrece el mercado (17

de octubre, 2017).

Tabla 10.

Portafolio de Maximo Rendimiento, NYSE, dia/ dias.

MA UTI SPGI NC
R medio 0.001737666  0.003430208  0.001718716 0.001676976 0.004077367
volatilidad ~ 0.016152456  0.033171883  0.013622329 0.023674862 0.030411339
proporcion 0.275 0.275 0.125001 0.05 0.275
0.275 0.275 0.275 0.275 0.275
0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
0.000477858  0.000943307  0.000214841 8.38488E-05 0.001121276
Varianza 0.000249211 Portafolio de maximo rendimiento
Volatilidad portafolio 0.015786422  0.008439276 Vol Mercado
Inversion 1,000,000.00
Por accion 275000 275000 125001 50000 275000
Cierre 280.779999 55 262.890015 49.009998  170.190002
Titulos 979 50000 475 1020 1615
Inversion real:  999603.4273
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Suma VaR por emisora

VaR 95% 99% 0.95 0.99
Portafolio - 25,966 - 36,725 - 40,815 - 57,726

MA -7306.317259  -10333.46393

UTI -15004.79535  -21221.5684

SPGI -2800.864467 -3961.316066

NC -1947.084139  -2753.798255

RNG -13756.10521  -19455.52211

Fuente: Elaboracion propia, NYSE, dia/ dias.

Tabla 11. Portafolio de Minima Varianza, NYSE, dia/ dias

MA UTI SPGI NC RNG
proporcion 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
0.275 0.275 0.275 0.275 0.275
0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
8.68833E-05 0.00017151 8.59358E-05 8.38488E-05 0.000203868
Varianza 1.18234E-05 Portafolio de minima varianza
Volatilidad portafolio 0.003438523  volatilidad del mercado 0.008439276
Inversion 1,000,000.00
Por accion 275000 275000 125001 50000 275000
Cierre 280.779999 5.5 262.890015 49.009998  170.190002
Titulos 979 50000 475 1020 1615
Inversion real:  999603.4273
Suma VaR por emisora
VaR 95% 99% 0.95 0.99
Portafolio - 5,656 - 7,999 - 40,815 - 57,726
MA -7306.317259  -10333.46393
UTI -15004.79535 -21221.5684
SPGI -2800.864467 -3961.316066
NC -1947.084139  -2753.798255
RNG -13756.10521  -19455.52211

Fuente: Elaboracion propia, NYSE, dia/ dias.
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Las tablas 12 y 13 resumen la prueba de aceptacion/ rechazo de la confiabilidad del VVaR en dos intervalos (95%

y 99%), con sus respectivos VaR al 95% y al 99%.

Tabla 12
Prueba de confiabilidad del VaR, Intervalo 95%
observadas 3 1
VaR 95%  VaR 99%
alpha 0.05 0.01
observaciones 50 50

Intervalo 95%
VaR 95% VaR 99%
Limite 5 1

Prueba Se acepta Se acepta

Fuente: Elaboracién propia, NYSE, dia/ dias

Tabla 13
Prueba de confiabilidad del VaR, Intervalo 99%
observadas 3 1
VaR 95% VaR 99%
Limite 6 2
Prueba Se acepta Se acepta

Fuente: Elaboracion propia, NYSE, dia/ dias

Las pruebas determinaron que la distribucidon de los rendimientos es normal, no hay sesgo en a informacion, por

lo que las reservas por VaR en este portafolio, serén las adecuadas.

Interpretaciones:

e Entre 1906 activos del NYSE Composite, el modelo da lugar al cluster cuatro, que contiene emisoras
que equilibran las cifras de los indices de Sharpe y Treynor mas rentables con emisoras que no son

consideradas sobrevendidas.
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e  Se trabajo con observaciones diarias a un afio y se toma el valor de las variables al 17 de octubre del

2019.

e En la frontera eficiente del cluster pueden observarse la combinacién de carteras Optimas que

ofrecen rendimientos superiores al mercado para diversos niveles de riesgo.

e La matriz de correlaciones muestra un portafolio bien diversificado, lo que se corrobora en la

diferencia entre el VaR del Portafolio y la de la suma del VaR que aporta cada emisora.

e Tanto en el portafolio de maximo rendimiento como el de minima varianza los rendimientos son

superiores a los del mercado.

e  Elriesgo del portafolio de minima varianza es inferior al del mercado (.003438523 vs 00843928).

e Ladistribucion de los rendimientos del portafolio es normal.

El Modelo cumple el objetivo de formar al cluster que maximiza el rendimiento y minimiza el riesgo de forma

conveniente con respecto al mercado y la curva de indiferencia del inversionista, para decisiones de cartera con

un horizonte de inversién de un dia/ dias para el mercado de Nueva York (NYSE Composite).

Modelo uno programado, que da lugar a tres tipos de portafolios (Selecciones):

Python, Jupyter notebook, modelo uno.
import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.cluster import KMeans

import matplotlib.pyplot as plt

#Variables estandarizadas NYSE (modelo uno)
data = pd.read_csv("'datos.csv")

data

1473 rows x 6 columns

def clusterize(a, raw_data, graph = True):
# Clusterizamos
data_tickers = pd.DataFrame(raw_data[ TICKER')

raw_data = raw_data.drop(columns = [TICKER)
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try:
raw_data = raw_data.drop(columns = ['ClustersT)
except KeyError:
pass
wcss =[]
foriinrange(1, a):
kmeans = KMeans(n_clusters = i, max_iter = 300)
kmeans.fit(raw_data)
wecss.append(kmeans.inertia_)
clustering = KMeans(n_clusters = a, max_iter = 300)
clustering.fit(raw_data)
raw_data['Clusters'] = clustering.labels_
raw_data.insert(loc = 0, column = 'TICKER', value = data_tickers)
if graph:
# Codo de Jambu
plt.plot(range(1,a), wcss)
plt.xlabel('"NUmero de Clusters")
plt.ylabel("WCSS")
plt.show()
return raw_data
# Calculo del codo para la seleccion del namero de clusters

clusterize(10, data, graph = True)
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7000

6000
A s000
8]
=
4000
3000
2000
2 4 6 8
Numero de Clusters
Out[33]: TICKER RSIZ STOCHZ SHARPE TREYNORZ  PNLZ Clusters
0 FLWS 0968781 0.297747 -0.293631 0.352814 0.687166 6
1 ONEM -0.701943 -1.268638 0.159822 1.260225 3.229687 8
2 FCCY -0.084040 -0.839801 0096842  0.559026 -0.856507 1
3 SRCE 0894684 1.115084 0.348761 0.282496 -0.674899 6
4 TWOU -0971270 -0.691902 -0.545550  -0.274117 0.096938 0
1468 YUM 1.246483 0.045470 0.953365 0.480017 -3.399028 6
1469 YUMC 0.398557 -0.769744 -0.192864 0.197562 0.550960 1
1470 ZBH -0.643310 -1.139845 0.159822 -0.423838 0.006134 0
1471 ZION 1.119552 1.233615 1.280859 1.513447 -0.720301 4
1472 ZIOP -0.718051 -0.419457 -0.784872 -0.204195 1.640612 5
1473 rows x 7 columns
#Clusterizas de acuerdo al analisis del codo
clusters = clusterize(4, data, graph = True)
clusters
Out[34]: TICKER RSIZ STOCHZ SHARPE TREYNORZ PNLZ Clusters
0 FLWS 0968781 0.297747 -0.293631 0.352814 0.687166 1
1 ONEM -0701943 -1268638 0159822 1260225 3229687 3
2 FCCY -0.084040 -0.839801 0.096842 0.559026 -0.856507 3
3 SRCE 0.894684 1.115084 0.348761 0.282496 -0.674899 2
4 TWOU -0971270 -0.691902 -0.545550  -0.274117 0.096938 0
1468 YUM 1.246483 0.045470 0.953365 0.480017 -3.399028 2
1469 YUMC 0.398557 -0.769744 -0.192864 0.197562 0.550960 3
1470 ZBH -0.643310 -1.139845 0.159822 -0.423838 0.006134 3
1471 ZION 1.119552 1.233615 1.280859 1.513447 -0.720301 2
1472 ZIOP -0.718051 -0.419457 -0.784872 -0.204195 1.640612 0

1473 rows x 7 columns

#Modelo uno clusterizado

print("Estructura de los clusters:")

clusters['Clusters].value_counts()

Estructura de los clusters:

out[35]:
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445
390
338
300
Name: Clusters, dtype: int64

o WKk N

#Caracteristicas del cluster seleccionado (Promedio Zs del cluster seleccionado)
print("Estructura de los clusters:")

clusters[clusters['Clusters] == 0].mean()

Estructura de los clusters:
Out[36]:
RSIZ  -1.177888
STOCHZ -1.202201
SHARPE -1.048967
TREYNORZ -1.044263
P/VLZ  0.189861
Clusters  0.000000
dtype: float64

#Aqui puedes seleccionar de acuerdo a tu perfil como inversionista

seleccién = pd.read_csv("seleccion.csv")

seleccion

TICKER RSI STOCH SHARPE TREYNOR PV
0 CLUSTERO  69.482584 88.102000 2.220472 77.653932 2.991461
1 CLUSTER1 60.688364 76.686394 0.931253 38.710947 2.332737
2 CLUSTER 2  45.581154 42.917663 1.714172 72.826657 3.014793
3 CLUSTER 3  36.675652 28.597157 0.599866 30.064247 3.309365

#Con estas instrucciones Puedes desplegar el cluster de tu preferencia
pd.options.display

<pandas._config.config.DictWrapper at 0x1514b5ac0c8>
pd.options.display.max_rows=871

clusters[clusters["Clusters"] == 0]
TICKER RSIZ STOCHz SHARPE TREYNORZ P/VLZ Clusters
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11

12

15

17

18

23

24

25

26

31

32

34

40

41

1459

1461

1465

1467

1472

pip install pandas-datareader

TWOU

ETNB

ABT

ABEO

XLRN

ACRX

ACHV

AE

ADPT

ADUS

AEY

AEIS

ADXS

AGLE

ADC

AGFS

XNCR

-0.971270

-0.965471

-0.911992

-0.844338

-1.393944

-1.406831

-0.977713

-1.070495

-1.726414

-1.205802

-2.245092

-2.217387

-1.356574

-1.166499

0.039670

-1.114309

-1.292141

XOMA -1.806310

YEXT

-1.286987

YORW -0.973847

ZIOP

-0.718051

pip install nb2xls

-0.691902

-1.157890

-0.108090

-1.837235

-1.907646

-1.092433

-0.950549

-1.934183

-2.151078

-0.888983

-2.038915

-2.063329

-0.988408

-1.674475

-1.012822

-2.108619

-1.099155

-1.637324

-0.718793

-1.504285

-0.419457

from pandas_datareader import data as wh

import pandas as pd

import numpy as np

from datetime import datetime

-0.545550

-1.263517

-0.318823

-1.603607

-1.087174

-1.477648

-0.810064

-1.452456

-1.502840

-1.061982

-1.427264

-0.155076

-1.628799

-1.553223

-0.999003

-1.112366

-0.583337

-0.671509

-1.653991

-0.961215

-0.784872

-0.274117

-1.032993

-0.487045

-0.807029

-1.087113

-1.251846

0.057718

-1.281869

-1.740907

-1.328484

-0.172987

-0.872606

-1.810830

-1.872061

-1.318213

-1.039313

-0.255550

-0.390260

-2.053385

-1.159801

-0.204195

0.096938

-0.220877

1.549807

-0.629496

2.684861

-2.173170

-0.856507

-0.992714

1.731416

0.051536

-0.584094

0.550960

-0.720301

-0.175475

-0.584094

-1.128920

0.460155

0.687166

2.230840

0.687166

1.640612
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import matplotlib.pyplot as plt
plt.style.use(‘fivethirtyeight’)

#Seleccion de acciones de acuerdo al perfil seleccionado

Seleccién uno:
Mercado “"NYA (Cluster 0)
Caracteristicas del horizonte de inversion: decisiones de corto plazo (horas/dias).

Caracteristicas Financieras: Emisoras cerca del limite de la sobrecompra evaluada con los indices de fuerza
relativa y con el Oscilador Estocéstico. Ofrecen el mejor Sharpe y Treynor del mercado y no muestran signo
alguno de sobrevaluacion segln la razén Precio a Valor en libros.

Seleccidn aleatoria de cinco de las emisoras del cluster cero:
assets = [[SRCE''MMM''AOS''AIR''AKR']
weights = np.array([0.2,0.2,0.2,0.2,0.2])
stockStartDate = "2020-01-29"
today = datetime.today().strftime("%Y-%m-%d")
df = pd.DataFrame()
for t in assets:

df[t]=wb.DataReader(t, data_source="yahoo", start = stockStartDate, end = today)["Adj Close"]
df.head()

SRCE MMM AOS AIR AKR

Date
2020-01-29 45.998367 154.907898 43.027328 43.590000 24.656422
2020-01-30 46.495441 155.395584 42.421997 43.810001 24.190290
2020-01-31 45.109371 151.714127 41.679974 42.580002 24.102890
2020-02-03 45.542187 149.734741 41.279671 42.509998 24.326244
2020-02-04 45.936535 150.356293 41.777607 42.889999 24.549601

title = 'Cierre ajustado historico del portafolio'
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my_stocks = df

for ¢ in my_stocks.columns.values:

plt.plot(my_stocks[c], label = ¢)
plt.title(title)

plt.xlabel('Fecha’, fontsize = 18)

plt.ylabel('Cierre ajustado en USD($)', fontsize=18)

plt.legend(my_stocks.columns.values, loc="upper left)

plt.show()

Cierre ajustado historico del portafolio

200

150

100

Cierre ajustado en USD($)

0

2020-G020-020-@020-2020-12021-@D21-GD21-05

Fecha

returns = df.pct_change()

returns

SRCE MMM AOS

Date

2020-01-29

2020-01-30

2020-01-31

2020-02-03

2020-02-04

2020-02-05

2020-02-06

2021-05-04

NaN  NaN

0.010806

-0.029811

0.009595

0.008659

0.021985

-0.010858

-0.002087

AIR  AKR

NaN  NaN

0.003148

-0.023691

-0.013047

0.004151

0.032371

0.003450

0.003877

NaN

-0.014069

-0.017491

-0.009604

0.012063

0.023604

-0.011416

0.017641

0.005047

-0.028076

-0.001644

0.008939

0.037538

-0.004045

-0.005994

-0.018905

-0.003613

0.009267

0.009182

0.006329

0.000393

0.002353
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2021-05-05 -0.002510 0.010332 -0.004334 -0.009045 -0.012206

2021-05-06 0.016775 0.004815 0.001685 0.009889 0.028517
2021-05-07 0.010105 0.003261 -0.002944 0.013055 0.014787
2021-05-10 -0.020621 0.020978 0.015746 -0.023048 -0.009563

cov_matrix_annual = returns.cov() * 252

cov_matrix_annual

SRCE MMM AQOS AIR AKR
SRCE 0.289664 0.113212 0.107687 0.351134 0.262294
MMM 0.113212 0.118372 0.077615 0.148081 0.104572
AOS 0.107687 0.077615 0.133412 0.137563 0.093068
AIR  0.351134 0.148081 0.137563 0.827067 0.446948
AKR 0.262294 0.104572 0.093068 0.446948 0.490078

port_variance = np.dot(weights.T, np.dot(cov_matrix_annual, weights))
port_variance

0.2217176480314734
#Volatilidad del portafolio

port_volatility = np.sgrt(port_variance)
port_volatility

0.4708690349040521
#Retorno anual del portafolio

portfolioSimpleAnnualReturn = np.sum(returns.mean() * weights) * 252
portfolioSimpleAnnualReturn

0.4830059061023342
#Retorno anual esperado, volatilidad (riesgo) y varianza

percent_var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'
percent_vols = str(round(port_volatility,2)* 100) + '%'
percent_ret = str(round(portfolioSimpleAnnualReturn,2) * 100) +'%'

print('El retorno anual esperado es: ' + percent_ret)
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print("Volatilidad anual: ' + percent_vols)

print("Varianza anual: '+ percent_var)

El retorno anual esperado es: 48.000000000000004% (promedio 10 pruebas: 46.25%)
Volatilidad anual: 47.0%

Varianza anual: 22.0%

Seleccidn dos (Cluster dos).

Caracteristicas del horizonte de inversion: decisiones de corto plazo (horas/dia).

Caracteristicas Financieras: Emisoras en la zona gris del mercado (sin problemas de sobrecompra o de
sobreventa), presentan el segundo mejor grupo de rendimientos evaluados con los indices de Sharpe y de
Treynor. No presenta el grupo problemas de sobrevaluacion relacionados con la razén Precio a Valor en Libros

#Seleccion aleatoria de acciones de acuerdo al perfil seleccionado:
assets = [[FLWS''ATEN'AAON'ACCO'ACIW1]

weights = np.array([0.2,0.2,0.2,0.2,0.2])

stockStartDate = "2020-01-29"

today = datetime.today().strftime("%Y-%m-%d")

df = pd.DataFrame()

for t in assets:

df[t]=wb.DataReader(t, data_source="yahoo", start = stockStartDate, end = today)["Adj Close"]

df.head()
FLWS ATEN AAON ACCO ACIW

Date

2020-01-29 15.10 6.90 53.270363 8.414591 34.799999
2020-01-30 16.10 6.92 53.936111 8.595447 35.270000
2020-01-31 15.19 6.81 52.107769 8.224216 34.450001
2020-02-03 1554 6.90 52.743721 8.243252 34.750000
2020-02-04 15.73 7.08 53.061695 8.338441 35.540001

title = 'Cierre ajustado historico del portafolio

my_stocks = df
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for ¢ in my_stocks.columns.values:
plt.plot(my_stocks[c], label = ¢)

plt.title(title)

plt.xlabel('Fecha’, fontsize = 18)

plt.ylabel('Cierre ajustado en USD($)', fontsize=18)

plt.legend(my_stocks.columns.values, loc="upper left)

plt.show()

Cierre ajustado historico del portafolio

80 e FLWS
w— ATEN

AAON
— ACCO
— ACIW
40
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W‘M—-

2020-(020-ED20-02020-0D20-2021-@D21-B021-05
Fecha

Cierre ajustado en USD($)

returns = df.pct_change()

returns

FLWS ATEN AAON ACCO ACIW
Date

2020-01-29 NaN NaN NaN NaN NaN

2020-01-30 0.066225 0.002899 0.012498 0.021493 0.013506
2020-01-31 -0.056522 -0.015896 -0.033898 -0.043189 -0.023249
2020-02-03 0.023042 0.013216 0.012205 0.002315 0.008708
2020-02-04 0.012226 0.026087 0.006029 0.011548 0.022734
cov_matrix_annual = returns.cov() * 252
cov_matrix_annual

FLWS ATEN AAON ACCO ACIW
FLWS 0.481422 0.165046 0.105912 0.134492 0.135429
ATEN 0.165046 0.367438 0.109915 0.150010 0.130023
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AAON 0.105912 0.109915 0.227279 0.079692 0.086994
ACCO 0.134492 0.150010 0.079692 0.386588 0.169132
ACIW 0.135429 0.130023 0.086994 0.169132 0.264082
port_variance = np.dot(weights.T, np.dot(cov_matrix_annual, weights))
port_variance

0.17040393587838137

#Volatilidad del portafolio

port_volatility = np.sgrt(port_variance)

port_volatility

0.41280011613174405

#Retorno anual del portafolio

portfolioSimpleAnnualReturn = np.sum(returns.mean() * weights) * 252
portfolioSimpleAnnualReturn

0.390975794075356

#Retorno anual esperado, volatilidad (riesgo) y varianza

percent_var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'

percent_vols = str(round(port_volatility,2)* 100) + '%'

percent_ret = str(round(portfolioSimpleAnnualReturn,2) * 100) +'%'

print('El retorno anual esperado es: ' + percent_ret)

print("Volatilidad anual: ' + percent_vols)

print('Varianza anual: '+ percent_var)

El retorno anual esperado es: 39.0% (promedio 10 pruebas: 34.22%)

Volatilidad anual: 41.0%

Varianza anual: 17.0%

Seleccidn tres (Cluster tres)

Mercado: “NYA

Caracteristicas del horizonte de inversion: decisiones de corto plazo (horas/dia).
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Caracteristicas Financieras: Emisoras cercanas a la zona de sobreventa evaluada con el indice de Fuerza
Relativa y el RSI Estocastico. Ofrecen los rendimientos més bajos del mercado en términos de los indices de
Sharpe y de Treynos. Sin problemas de sobrevaluacion evaluada con la razon Precio a Valor en Libros.

Seleccion aleatoria de emisoras para estructurar el portafolio:
assets = [ACRX',ACHV',AE''ADPT''ADUS']
weights = np.array([0.2,0.2,0.2,0.2,0.2])
stockStartDate = "2020-01-29"
today = datetime.today().strftime("%Y-%m-%d")
df = pd.DataFrame()
for t in assets:
df[t]=wb.DataReader(t, data_source="yahoo", start = stockStartDate, end = today)["Adj Close"]
df.head()
ACRX ACHV AE ADPT ADUS
Date
2020-01-29 1.74 114  33.889858 30.940001 97.660004
2020-01-30 1.72 11.0 33.583858 30.830000 96.730003
2020-01-31 1.70 11.2  33.813358 29.905001 94.339996
2020-02-03 1.69 114  34.138489 30.000000 94.809998
2020-02-04 1.66 12.0 33.469105 29.389999 97.050003
title = 'Cierre ajustado historico del portafolio'
my_stocks = df
for ¢ in my_stocks.columns.values:
plt.plot(my_stocks[c], label = c)
plt.title(title)
plt.xlabel('Fecha’, fontsize = 18)
plt.ylabel(‘'Cierre ajustado en USD($)', fontsize=18)

plt.legend(my_stocks.columns.values, loc="upper left’)
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| plt.show()

Cierre ajustado historico del portafolio
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0

Cierre ajustado en USD($)

returns = df.pct_change()
returns

ACRX ACHV AE ADPT ADUS
Date

2020-01-29 NaN NaN NaN NaN NaN

cov_matrix_annual = returns.cov() * 252
cov_matrix_annual

ACRX ACHV AE ADPT ADUS

ACRX 1.345180 0.254396 0.231156 0.219694
ACHV 0.254396 0.791951 0.060573 0.146019
AE 0.231156 0.060573 0.509891 0.091108
ADPT 0.219694 0.146019 0.091108 0.501330
ADUS 0.088093 0.115629 0.053688 0.132517

port_variance = np.dot(weights.T, np.dot(cov_matrix_annual, weights))
port_variance

0.2530178899167317

2020-01-30 -0.011494 -0.035088 -0.009029 -0.003555 -0.009523
2020-01-31 -0.011628 0.018182 0.006834 -0.030003 -0.024708
2020-02-03 -0.005882 0.017857 0.009615 0.003177 0.004982

0.088093

0.115629

0.053688

0.132517

0.391347
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#Volatilidad del portafolio

port_volatility = np.sgrt(port_variance)

port_volatility

0.5030088368177359

#Retorno anual del portafolio

portfolioSimpleAnnualReturn = np.sum(returns.mean() * weights) * 252
portfolioSimpleAnnualReturn

0.2175900876598851

#Retorno anual esperado, volatilidad (riesgo) y varianza

percent_var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'

percent_vols = str(round(port_volatility,2)* 100) + ‘%'

percent_ret = str(round(portfolioSimpleAnnualReturn,2) * 100) +'%'
print(El retorno anual esperado es: ' + percent_ret)

print("Volatilidad anual: ' + percent_vols)

print(*Varianza anual: '+ percent_var)

El retorno anual esperado es: 22.0% (promedio 10 pruebas: 19.25%)

Volatilidad anual: 50.0%
Varianza anual: 25.0%

7.2 El modelo dos: NASDAQ, horizonte de inversion, dia/ dias

Cartera objetivo: La combinacion de variables en esta cartera ofrece: “Una cartera de corto plazo (dia/

dias) en Zona de Compra y que el mercado no esta ni sobrevaluando, ni subvaluando”.

(Excel) En este modelo se trabaja un horizonte de tiempo similar al del modelo uno, con un mercado diferente
de 2658 activos y se sustituyen los indices de Sharpe y Treynor con el rendimiento medio a un afio, con el fin de

probar alternativas y sensibilizar el proceso de clusterizacién y la seleccidn de carteras.
Tabla 14

Componentes, cluster seis.
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NASDAQ (* IXIC) RSI STOCH Retorno P/ VL
Accelerate Diagnostics, Inc ~ AXDX 0.4774 0.4180 0.2674 8.1934
Idexx Laboratories Inc IDXX 0.3522 0.4104 0.1912 10.9521
Immunomedics, Inc IMMU 0.7394 0.4545 0.1163 13.7150
Insulet Corp PODD 0.6897 0.7721 0.1902 7.0972

Fuente: elaboracién propia, NASDAQ, dia/ dias.

Puede observarse en la tabla 15, la excelente relacion de riesgo y rendimiento que ofrece la cartera, que por una

prima por riesgo minima ofrece rendimientos mas atractivos que el mercado, 0 con menor riesgo un rendimiento

de .0001 inferior al mercado, Lo que depende de la curva de indiferencia del inversor.

Tabla 15

Optimizacion del portafolio, cluster seis

Riesgo Rendimiento

0.013048798  0.000874393
0.025 0.016529026  0.00110629
0.075 0.014788909  0.000990341
0.125 0.013048798  0.000874393 Riesgo ~MXIC Rend MXIC
0.175 0.011308693  0.000758444 0.011837989 0.000853068
0.225 0.0095686  0.000642495
0.275 0.007828526  0.000526546

Fuente: Elaboracion propia, NASDAQ), dia/ dias.

En el gréfico 5, en la frontera eficiente puede observarse la relacion de riesgo y rendimiento entre el mercado

(punto gris claro) y la combinacidn de activos del cluster, es claro que dependiendo de la curva de indiferencia

del inversionista (aversion al riesgo/ apetito por el rendimiento), el portafolio ofrece una prima por riesgo que

mejora el rendimiento del mercado.
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Frontera, Nasdaq D/D

0.0012
0.001 075
125
0.0008 ST
0.0006 225
0.0004 275 0.000853068
0.0002

0
0.007 0.009 0.011 0.013 0.015 0.017 0.019

Riesgo

0.025

Rendimiento

Grafico 5. Fuente: elaboracién propia. Nasdag, dia/ dias.

En la tabla 16 puede observarse que las correlaciones entre las emisoras del grupo son bajas, 1o que refleja la

buena diversificacion tanto entre las actividades econdmicas de las emisoras como entre la relacion lineal entre

los rendimientos de las emisoras participantes.

Tabla 16
Matriz de Correlaciones
AXDX  IDXX IMMU PODD

AXDX 1.0000 0.3167  0.2487 0.1673
IDXX 0.3167 1.0000 0.2489 0.4530
IMMU 0.2487  0.2489  1.0000 0.1600
PODD 0.1673  0.4530  0.1600 1.0000
Fuente: Elaboracion propia, NASDAQ), dia/ dias.

Tabla 17

Analisis de covarianzas

Matriz de Varianza Covarianza

AXDX
IDXX

IMMU
PODD

AXDX

0.001163807
0.000190195
0.000355094
0.000155006

IDXX

0.000190195
0.000309958
0.000183346
0.000216643

IMMU

0.000355094
0.000183346
0.001751293
0.000181831

PODD

0.000155006
0.000216643
0.000181831
0.000737852

Fuente: elaboracion propia, NASDAQ, dia/ dias
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En la solucion tanto del portafolio de méximo rendimiento (tabla 18), como en el de minima varianza (tabla 19),

el rendimiento supera al del mercado, por lo que se convierte en una alternativa de inversion rentable. Es

importante observar la diferencia entre el valor del VaR del portafolio y el de la suma de sus componentes, que

reitera la excelente diversificacion de la cartera (tabla 13). De acuerdo a la Teoria de Portafolios y segun la curva

de indiferencia del inversionista, es posible considerar diversos portafolios que pagan la prima por riesgo, sobre

la frontera eficiente con rendimientos superiores al mercado.

Tabla 18.

Portafolio de Maximo Rendimiento, NASDAQ, dia/ dias.

AXDX IDXX IMMU PODD

R medio 0.001351 0.001339 0.000697 0.003830
volatilidad 0.034115 0.017606 0.041848 0.027163
Proporcion 0.275000 0.275000 0.175000 0.275000 1.000000

0.275000 0.275000 0.275000 0.275000

0.050000 0.050000 0.050000 0.050000

0.00085
0.000372 0.000368 0.000122 0.001053 0.001915
) ) Rendimiento R
Varianza del portafolio 0.000375 .
Portafolio Mercado
Volatilidad del portafolio 0.019370 0.011838 Portafolio de Maximo Rendimiento
» 1000000.000
Inversion
000
Inv. Por 275000.0000 275000.000 275000.000
) 175000.000000
accion 00 000 000
Cierre 16.070000 259.779999 17.540001 180.339996
17112.00000 1058.00000 1524.00000
Titulos 9977.000000
0 0 0
Inversion 999671.8228
Real 23
Suma de
componentes

VaR 0.950000 0.990000 0.950000 0.990000

81



Portafolio

AXDX

IDXX

IMMU

PODD

31850.14470
2
15431.22773
1

-7963.632216

12046.05080
7
12286.96046
5

45046.2674
62
21824.6798
60
11263.1170
16
17036.9595
36
17377.6826
63

-47727.871218

67502.4390
75

Fuente: Elaboracion propia. Nasdagq dia/ dias.

Es posible afirmar que el portafolio cumple con los principios para los que fue disefiado el agrupamiento de los

2658 activos del NASDAQ Composite y para el horizonte de tiempo dia/ dias. En la frontera eficiente y en la

solucion optima de los portafolios de maximo rendimiento y minima varianza puede observarse una adecuada

retribucion de mercado en funcion de una prima por riesgo, dependiente de la de la curva de indiferencia del

inversionista en funcién de los principios tedricos de la teoria de portafolios, que propone que el inversor debe

abordar la cartera como un todo, estudiando las caracteristicas de riesgo y rendimiento global, en lugar de escoger

valores individuales en virtud del rendimiento esperado de cada valor en particular (Markowitz, 1952).

Tabla 19

Portafolio de Minima Varianza, NASDAQ, dia/ dias

Matriz de Varianza Covarianza

AXDX
IDXX
IMMU
PODD

AXDX
0.001163807
0.000190195
0.000355094
0.000155006

AXDX

IDXX
0.000190195
0.000309958
0.000183346
0.000216643

IDXX

IMMU
0.000355094
0.000183346
0.001751293
0.000181831

IMMU

PODD
0.000155006
0.000216643
0.000181831
0.000737852

PODD
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R medio 0.001351013 0.001339201 0.000696952 0.003829715
volatilidad  0.034114619 0.017605617 0.041848451 0.027163424
Proporcion  0.256006746 0.3 0.143993254 0.3 1
0.3 0.3 0.3 0.3
0.05 0.05 0.05 0.05
0.000345868  0.00040176 0.000100356 0.001148914 0.001996899
Varianza del portafolio 0.000356639 Portafolio de Minima Varianza
o ) Rendimiento
Volatilidad del portafolio  0.018884894 0.011837989 )
Portafolio
Inversién  1,000,000.00
Inv. Por
. 256,006.75 300,000.00 143,993.25  300,000.00
accion
Cierre 16.07 259.779999 17.540001 180.339996
Titulos 15930 1154 8209 1663
Inversion
999672.5004
Real
Suma VaR componentes del Portafolio
VaR 95% 99% 95% 99%
Portafolio ) ) ) ]
31,053 43,918 46,369 65,580
AXDX -14365.44871 -20317.32826
IDXX -8687.598781 -12287.03674
IMMU -9911.7146  -14018.32711
PODD -13403.95687  -18957.472

0.000853
068

R
Mercado

Fuente: elaboracion propia, NASDAQ, dia/ dias

En la tabla 20 y 21 puede observarse 2 pruebas de aceptacién/ rechazo, los intervalos al 95% y 99% y con su

respectivo VaR, tanto al 95% como al 99%. De donde resulta que el VaR es confiable, es decir, la distribucion de

los rendimientos es normal.

Tabla 20
Prueba de confiabilidad del VaR, Intervalo 95%

observadas

2 0

VaR 95%

VaR 99%

83



alpha 0.05 0.01
observaciones 50 50

Intervalo 95%

VaR 95% VaR 99%
Limite 5 1
Prueba Se acepta Se acepta

Prueba de confiabilidad del VaR (ventana de 50) Portafolio de Maximo Rendimiento NASDAQ pias Dias

Fuente: Elaboracién propia, Nasdag, dia/dias.
Tabla 21

Prueba de confiabilidad del VaR, Intervalo 99%

observadas 3 1
VaR 95% VaR 99%

Limite 6 2
Prueba Se acepta Se acepta

Prueba de confiabilidad del VaR (ventana de 50) Portafolio de Maximo Rendimiento NASDAQ pia Dias

Fuente: Elaboracion propia, NASDAQ, dia/ dias.
Interpretaciones:

e Entre los 2658 activos del Nasdag Composite (IXIC), el modelo da por resultado al cluster seis, que
considera en su composicién final emisoras con el margen suficiente, evaluado con el indicador RSI y
el indicador Estocéstico, para no considerar emisoras sobrevendidas, con excelentes rendimientos
promedio a un afio y el reconocimiento del potencial de cada emisora por el inversionista promedio a
través de la relacion precio/ valor en libros.

e En el mercado hay mejores alternativas de rendimiento promedio a un afio, o en la razén precio a valor

en libros, son empaquetados en otro cluster al situarse por encima de los limites de sobre compra.
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e En la frontera eficiente del cluster puede observarse la prima por riesgo para obtener rendimientos
superiores a los del mercado, lo que por supuesto depende de la curva de indiferencia del inversor y de
su aversion al riesgo.

e La matriz de correlaciones muestra a un portafolio bien diversificado, lo que puede observarse en
términos practicos en la diferencia entre el VaR del portafolio y la suma de sus componentes.

e Tanto el portafolio de maximo rendimiento como el de minima varianza los rendimientos son superiores
a los del mercado, es necesario observar que hay una prima adicional por riesgo en ambos portafolios, y
todo dependera de la curva de indiferencia y aversion al riesgo del inversionista.

e Laprueba de aceptacion/ rechazo del VaR determina que la distribucion de los rendimientos es normal,

por lo que no es necesario hacer pruebas de valor extremo.

Modelo dos programado, que da lugar a tres tipos de portafolio (selecciones):

Python, Jupyter notebook, modelo dos.
import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.cluster import KMeans

import matplotlib.pyplot as plt

#Variables estandarizadas NYSE (modelo uno)

data = pd.read_csv("datos_dos.csv')

data

TICKER RETORNO RSI  STOCHP/VL
0 FLWS 0.399092 1.694040 1.066300 0.039432
1 TXG -1.374636 -1.640994 -1.236152 0.134847
2 ONEM -1.129632 -0.948775 -0.959302 0.070818
3 FCCY 0.080076 0.106926 -0.403047 0.018716
4 SRCE 0.108150 0.971086 0.263145 0.021227
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1876 ZvO -0.517121 -0.442306 -0.805538

1877 ZS 0.097941 -1.504243 -0.731395
1878 ZUMZ -0.149615 0.562614 -0.018088
1879 ZYNE -1.185778 0.145234 0.296016
1880 ZNGA -0.899940 -0.168358 -0.306990

1881 rows x 5 columns
def clusterize(a, raw_data, graph = True):
# Clusterizamos
data_tickers = pd.DataFrame(raw_data[ TICKER')
raw_data = raw_data.drop(columns = [TICKER')
try:
raw_data = raw_data.drop(columns = ['Clusters')
except KeyError:
pass
wcss =[]
foriinrange(l, a):
kmeans = KMeans(n_clusters = i, max_iter = 300)
kmeans.fit(raw_data)
wecss.append(kmeans.inertia )
clustering = KMeans(n_clusters = a, max_iter = 300)
clustering.fit(raw_data)

raw_data['Clusters'] = clustering.labels_

0.023738

0.290524

0.025621

0.024994

0.036293

raw_data.insert(loc = 0, column = 'TICKER', value = data_tickers)
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if graph:

# Codo de Jambu

plt.plot(range(1,a), wcss)

plt.xlabel('NUmero de Clusters")

plt.ylabel("'WCSS")
plt.show()

return raw_data

# Calculo del codo para la seleccidn del nimero de clusters

clusterize(10, data, graph = True)

5000

4000

Namero de Clusters

(73]
(Vs ]
@]
= 3000

2000

1000

2 4

TICKER RETORNO
0 FLWS 0.399092
1 TXG -1.374636
2 ONEM -1.129632
3 FCCY 0.080076
4 SRCE 0.108150

1876 ZvO -0.517121

RSI STOCHP/VL Clusters

1.694040

-1.640994

-0.948775

0.106926

0.971086

-0.442306

1.066300

-1.236152

-0.959302

-0.403047

0.263145

-0.805538

0.039432

0.134847

0.070818

0.018716

0.021227

0.023738
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1877

1878

1879

1880

ZS

ZUMZ

ZYNE

ZNGA

0.097941

-0.149615

-1.185778

-0.899940

1881 rows x 6 columns

-1.504243

0.562614

0.145234

-0.168358

#Clusterizas de acuerdo al analisis del codo

clusters = clusterize(6, data, graph = True)

clusters

1876

1877

1878

1879

1880

TICKER

FLWS

TXG

0.399092

-1.374636

ONEM -1.129632

FCCY

SRCE

ZVO

ZS

ZUMZ

ZYNE

ZNGA

0.080076

0.108150

-0.517121

0.097941

-0.149615

-1.185778

-0.899940

1881 rows x 6 columns

#Modelo uno clusterizado

RETORNO RSI

1.694040

-1.640994

-0.948775

0.106926

0.971086

-0.442306

-1.504243

0.562614

0.145234

-0.168358

print("Estructura de los clusters:")

-0.731395

-0.018088

0.296016

-0.306990

STOCHP/VL

1.066300

-1.236152

-0.959302

-0.403047

0.263145

-0.805538

-0.731395

-0.018088

0.296016

-0.306990

0.290524

0.025621

0.024994

0.036293

Clusters

0.039432

0.134847

0.070818

0.018716

0.021227

0.023738

0.290524

0.025621

0.024994

0.036293
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clusters['Clusters’].value_counts()

Estructura de los clusters:

Name: Clusters, dtype: int64

#Caracteristicas del cluster seleccionado (Promedio Zs del cluster seleccionado)
print("Estructura de los clusters:")

clusters[clusters['Clusters'] == 0].mean()

Estructura de los clusters:

out[33]:
RETORNO 0.689248
RST 1.424521
STOCH 1.316980
P/VL 0.034851
Clusters 0.000000
dtype: float64
#Aqui puedes seleccionar de acuerdo a tu perfil como inversionista
seleccion = pd.read_csv("seleccion2.csv')
seleccién

TICKER RETORNO RST STOCH P/VL

0 Cluster 0 15.174000 67.183335 74.009335 5.819988
1 Cluster 1 -2.900974 21.527408 14.914449 6.590075
2 Cluster 2 0.037888 37.756863 56.975994 4.645342
3 Cluster 3 0.219833 72.457938 70.302925 3.577439
4 Cluster 4 -8.530782 21.667074 6.255954 -3.587758
5 Cluster 5 -2.605332 53.173141 26.653488 3.469741

#Con estas instrucciones Puedes desplegar el cluster de tu preferencia
pd.options.display
<pandas. config.config.DictWrapper at 0x23bb9564608>

Seleccién uno (Cluster 0)

Mercado: “IXIC

Caracteristicas del horizonte de inversion: decisiones de corto plazo (horas/dias)

Caracteristicas Financieras: Muestra el mejor retorno del mercado, cerca de los limites de sobrecompra evaluad
os con el indice de Fuerza Relativa y el indice Estocastico. Sin problemas de sobrevaluacién medido con la raz
6n Precio a Valor en libros.

<pandas._config.config.DictWrapper at 0x23bb97e5d48>

pd.options.display.max_rows=871
clusters[clusters["Clusters"] ==
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TICKER RETORNO RSI STOCH P/VL Clusters

0 FLWS  0.399092 1.694040 1.066300 0.039432 0
14 ASO 0.248517 1.209398 0.783972 0.029388 0
15 ACHC  0.409301 1.426774 1.088945 0.028132 0
27 ACNB  0.590502 1.829901 0.575057 0.018716 O
29 ATVI 0.194922 0.708720 1.273389 0.041942 0
109 ANAT  0.807432 1.602725 1.798599 0.016205 0O
116 ABCB  0.074972 1.639251 0.812095 0.021227 O
117 AMSF  0.253621 1.269978 0.423118 0.030016 O

pip install pandas-datareader

pip install nb2xls

from pandas_datareader import data as wb
import pandas as pd

import numpy as np

from datetime import datetime

import matplotlib.pyplot as plt
plt.style.use('fivethirtyeight')

#Seleccidn de acciones de acuerdo al perfil seleccionado

assets = ['AGIO','ASO','ACHC', 'ACNB', 'ATVI']
weights = np.array([0.2,0.2,0.2,0.2,0.2])
stockStartDate = "2020-01-29"

today = datetime.today () .strftime ("$Y-%m-%d")
df = pd.DataFrame ()
for t in assets:
df [t]=wb.DataReader (t, data source="yahoo", start =
today) ["Adj Close"]

df .head()

AGIO ASO ACHC ACNB ATVI
Date
2020-01-29 53.189999 NaN 32.410000 30.
2020-01-30 52.049999 NaN 32.630001 31.
2020-01-31 48.730000 NaN 32.130001 30.
2020-02-03 49.610001 NaN 32.529999 31.
2020-02-04 49.849998 NaN 33.400002 31.
title = 'Cierre ajustado historico del portafolio’

my stocks = df
for ¢ in my stocks.columns.values:

plt.plot (my stocks[c], label = c)

stockStartDate, end =

612799
681246
574644
547688
929277

59.
.200668
57.
57.
.539684

60

58

716217

817951
551006
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plt.title(title)
plt.xlabel ('Fecha', fontsize = 18)

plt.ylabel ('Cierre ajustado en USD($)', fontsize=18)

plt.legend(my stocks.columns.values,
plt.show ()

Cierre ajustado historico del portafolio

AGIO

ASO

ACHC

ACNB

60 ,éTVI A
W - l[,.,/ ww

40 ’

2020-ED20-ED20-@020-E020-PD21-@D21-3D21-05
Fecha

returns = df.pct_change()

[y
(=3
(=]

@
o

Cierre ajustado en USD($)
N
o

returns

AGIO ASO ACHC ACNB ATVI

Date

loc="' upper left')

2020-01-29 NaN  NaN NaN NaN NaN

2020-01-30 -0.021433 NaN  0.006788
2020-01-31 -0.063785 NaN  -0.015323
2020-02-03 0.018059 NaN  0.012449

2020-02-04 0.004838 NaN  0.026745

cov_matrix_annual = returns.cov() * 252
cov_matrix_annual

AGIO ASO ACHC ACNB ATVI

AGIO 0.366145 0.034678 0.129844

ASO 0.034678 0.275026 0.024867

0.034902

-0.034929

0.031825

0.012096

0.132299

0.040318

0.008113

-0.039580

-0.004617

0.017179

0.068433

0.008985
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ACHC 0.129844 0.024867 0.567986 0.264277
ACNB 0.132299 0.040318 0.264277 0.617551
ATVI 0.068433 0.008985 0.053485 0.070767
port_variance = np.dot(weights.T, np.dot(cov_matrix_annual, weights))
port_variance

0.14501137525360924

#Volatilidad del portafolio

port_volatility = np.sgrt(port_variance)

port_volatility

0.3808035914400089

#Retorno anual del portafolio

portfolioSimpleAnnualReturn = np.sum(returns.mean() * weights) * 252
portfolioSimpleAnnualReturn

0.6874515400587516

#Retorno anual esperado, volatilidad (riesgo) y varianza
percent_var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'

percent_vols = str(round(port_volatility,2)* 100) + ‘%'

percent_ret = str(round(portfolioSimpleAnnualReturn,2) * 100) +'%'
print(El retorno anual esperado es: ' + percent_ret)

print("Volatilidad anual: ' + percent_vols)

print('Varianza anual: '+ percent_var)

El retorno anual esperado es: 69.0% (promedio 10 pruebas: 58.30%)

Volatilidad anual: 38.0%

0.053485

0.070767

0.142671
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Varianza anual: 15.0%
Seleccidn dos (Cluster dos).

Mercado: M XIC

Caracteristicas del horizonte de inversion: decisiones de corto plazo (horas/dias).

Caracteristicas Financieras: Emisoras en la zona gris, sin problemas de sobrecompra o de sobreventa, Con el

tercer mejor grupo por su retorno, y sin problemas de sobrevaloracion por el mercado.

#Con estas instrucciones Puedes desplegar el cluster de tu preferencia

pd.options.display

<pandas._config.config.DictWrapper at 0x23bb97e5d48>

pd.options.display.max_rows=871

clusters[clusters["Clusters"] ==
TICKER RETORNO

9 AAON 0.490969

16 ACAD 0.572637

24 ACIW 0.940143

25 ACRS 1.034572

34 ADUS 0.378675

35 AEY  2.236623

43 ADVM 0.363362

pip install pandas-datareader

pip install nb2xls

RSI

-0.198203

0.404927

-0.238738

-0.049425

-0.532285

-0.077933

-1.468162

from pandas_datareader import data as wh

import pandas as pd

import numpy as np

STOCH

1.624381

1.533072

1.457103

-0.232481

0.183888

1.125833

1.245996

P/VL Clusters

0.070190

0.048847

0.036293

0.080234

0.030643

0.023111

0.018089

2
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from datetime import datetime
import matplotlib.pyplot as plt
plt.style.use(‘fivethirtyeight’)
#Seleccidn de acciones de acuerdo al perfil seleccionado
assets = [AKAM''ACAD'ACIW''ACRS''ALRN"]
weights = np.array([0.2,0.2,0.2,0.2,0.2])
stockStartDate = "2020-01-29"
today = datetime.today().strftime("%Y-%m-%d")
df = pd.DataFrame()
for t in assets:
df[t]=wb.DataReader(t, data_source="yahoo", start = stockStartDate, end = today)["Adj Close"]
df.head()
AKAM ACAD ACIW ACRS ALRN
Date
2020-01-29 94.839996 40.240002 34.799999 1.36 0.720
2020-01-30 94.610001 39.980000 35.270000 132 0.715
2020-01-31 93.349998 39.939999 34.450001 1.24 0.678
2020-02-03 93.680000 40.900002 34.750000 1.28 0.681
2020-02-04 95.220001 41.669998 35.540001 1.37 0.663
title = 'Cierre ajustado historico del portafolio’
my_stocks = df
for ¢ in my_stocks.columns.values:

plt.plot(my_stocks[c], label = ¢)

94




plt.title(title)

plt.xlabel('Fecha’, fontsize = 18)

plt.ylabel(‘'Cierre ajustado en USD($)', fontsize=18)
plt.legend(my_stocks.columns.values, loc="upper left)

plt.show()

Cierre ajustado historico del portafolio

AGIO
ASO
ACHC
—— ACNB
w— ATVI

L8 A
%.“IJJ o

2020-E020-ED20-@020-3D20-PD21-@D21-ED21-05
Fecha

—
(=3
o

[«
o

&

Cierre ajustado en USD($)
N o
o o

returns = df.pct_change()
returns

AGIO ASO ACHC ACNB ATVI
Date

2020-01-29 NaN  NaN NaN NaN NaN

2020-01-30 -0.021433 NaN  0.006788 0.034902
2020-01-31 -0.063785 NaN  -0.015323 -0.034929
2020-02-03 0.018059 NaN  0.012449 0.031825

cov_matrix_annual = returns.cov() * 252

cov_matrix_annual

AGIO ASO ACHC ACNB ATVI

AGIO 0.366145 0.034678 0.129844 0.132299

ASO 0.034678 0.275026 0.024867 0.040318

0.008113

-0.039580

-0.004617

0.068433

0.008985
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ACHC 0.129844 0.024867 0.567986 0.264277
ACNB 0.132299 0.040318 0.264277 0.617551
ATVI 0.068433 0.008985 0.053485 0.070767
port_variance = np.dot(weights.T, np.dot(cov_matrix_annual, weights))
port_variance

0.14501137525360924

#Volatilidad del portafolio

port_volatility = np.sgrt(port_variance)

port_volatility

0.3808035914400089

#Retorno anual del portafolio

portfolioSimpleAnnualReturn = np.sum(returns.mean() * weights) * 252
portfolioSimpleAnnualReturn

0.3874515400587516

#Retorno anual esperado, volatilidad (riesgo) y varianza
percent_var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'

percent_vols = str(round(port_volatility,2)* 100) + ‘%'

percent_ret = str(round(portfolioSimpleAnnualReturn,2) * 100) +'%'
print(El retorno anual esperado es: ' + percent_ret)

print("Volatilidad anual: ' + percent_vols)

print('Varianza anual: '+ percent_var)

El retorno anual esperado es: 39.0% (promedio 10 pruebas 36.25%)

Volatilidad anual: 38.0%

0.053485

0.070767

0.142671
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Varianza anual: 15.0%

Seleccidn tres (Cluster uno)

Mercado: MXIC

Caracteristicas del horizonte de inversion: decisiones de corto plazo (horas/dia).

Caracteristicas Financieras: Activos cercanos a los limites de sobreventa evaluados con los indices de Fuerza
Relativa y Estocastico. La situacidn de sobreventa es reflejada en el nivel de su retorno que en promedio es
negativo. Presentan el mayor de los registros por grupo en su relacion Precio a Valor en Libros, el mercado los
considera sobrecomprados. El inversionista promedio se esta deshaciendo de este grupo de activos, por lo que se
les debe dar seguimiento, es posible encontrar emisoras muy baratas que pueden resultar en una buena

oportunidad de negocio.
Seleccidn: aleatoria.
#Seleccion de acciones de acuerdo al perfil seleccionado
assets = [[AERI''CDEV'ALTO''EXTR','FLXS"]
weights = np.array([0.2,0.2,0.2,0.2,0.2])
stockStartDate = "2020-01-29"
today = datetime.today/().strftime("%Y-%m-%d")
df = pd.DataFrame()
for t in assets:

df[t]=wb.DataReader(t, data_source="yahoo", start = stockStartDate, end = today)["Adj Close"]
df.head()

AERI CDEV ALTO EXTR FLXS

Date
2020-01-29 2118 328 069 635 16.332579
2020-01-30 21.09 331 066 6.11 16.187614

2020-01-31 2048 326 0.65 590  15.849365
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2020-02-03 2068 3.09 059 586 15.859030
2020-02-04 2050 293 056 579 15.743061
title = 'Cierre ajustado historico del portafolio’
my_stocks = df
for ¢ in my_stocks.columns.values:

plt.plot(my_stocks[c], label = c)
plt.title(title)
plt.xlabel('Fecha’, fontsize = 18)
plt.ylabel(‘'Cierre ajustado en USD($)', fontsize=18)
plt.legend(my_stocks.columns.values, loc="upper left)

plt.show()

Cierre ajustado historico del portafolio

s 8 & 8

Cierre ajustado en USD($)
e

(=]

2020-3020-ED20-@020-0D20-12021-aD21-ED21-05
Fecha

returns = df.pct_change()

returns

AERI CDEV ALTO EXTR FLXS

Date

2020-01-29 NaN NaN NaN NaN NaN

2020-01-30 -0.004249 0.009146 -0.043478 -0.037795

2020-01-31 -0.028924 -0.015106 -0.015152 -0.034370

-8.875770e-03

-2.089556e-02
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2020-02-03 0.009766 -0.052147 -0.092308 -0.006780 6.097743e-04

cov_matrix_annual = returns.cov() * 252
cov_matrix_annual

AERI CDEV ALTO EXTR FLXS

AERI 0.406034 0.226498 0.039553 0.200048
CDEV 0.226498 2.523993 0.435437 0.445288
ALTO 0.039553 0.435437 2.193319 0.178381
EXTR 0.200048 0.445288 0.178381 0.723257
FLXS 0.100871 0.259919 0.271476 0.173487

port_variance = np.dot(weights.T, np.dot(cov_matrix_annual, weights))
port_variance

0.43859554276042734

#Volatilidad del portafolio

port_volatility = np.sgrt(port_variance)

port_volatility

0.6622654624547677

#Retorno anual del portafolio

portfolioSimpleAnnualReturn = np.sum(returns.mean() * weights) * 252
portfolioSimpleAnnualReturn

0.26815930698886036

#Retorno anual esperado, volatilidad (riesgo) y varianza

percent_var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'

0.100871

0.259919

0.271476

0.173487

0.456368
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percent_vols = str(round(port_volatility,2)* 100) + ‘%'

percent_ret = str(round(portfolioSimpleAnnualReturn,2) * 100) +'%'
print(El retorno anual esperado es: ' + percent_ret)

print("Volatilidad anual: ' + percent_vols)

print("Varianza anual: '+ percent_var)

El retorno anual esperado es: 27.0% (promedio 10 pruebas: 24.65%)

Volatilidad anual: 66.0%

Varianza anual: 44.0%

7.3 El modelo tres: NASDAQ, horizonte de inversidn mes/ meses
Cartera objetivo: La combinacion de variables ofrece: “Una cartera de mediano plazo (mes/ meses) con
buen rendimiento sobre la inversion de los socios y sobre las inversiones de capital y estable en términos

de la combinacion de indicadores de sobrevaluacion/ subvaluacion utilizados”.

(Excel) Las variables en la seleccion del agrupamiento y por tanto en la seleccidn de la cartera es diferente en un
horizonte de inversion de mes/meses al de dias, por lo que en este modelo privilegio el uso de variables
financieras como el Retorno del Patrimonio promedio, el Rendimiento sobre las inversiones de capital, el
“Enterprice Value” (EV) como porcentaje del EBIT y mantengo las veces que el inversionista promedio esta
dispuesto a pagar el precio de la accion en el mercado su valor en libros, variable que considero también refleja

el estado en el grupo del resto de las variables.

En la tabla 22 pueden observarse las emisoras agrupadas por su buen desempefio financiero en el mediano largo
plazo entre las 2658 acciones del NASDAQ Composite, valorado por la razén Precio a Valor en libros que se

presenta en la tabla 23.
Tabla 22

Componentes, cluster 4, NASDAQ mes/ meses

Mercado Emisora Clave Actividad Econdémica

Servicios de alquiler de marcas registradas, patentes y
NASDAQ Joint Corp JYNT franquicias
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NASDAQ Match Group, Inc MTCH Servicios profesionales, cientificos y técnicos
NASDAQ National Research Corp NRC  Servicios de investigacion cientifica y desarrollo
NASDAQ O Reilly Automotive, Inc  ORLY Tienda de repuestos, accesorios y llantas
NASDAQ Qualcomm Inc QCOM Fabricacion de equipo de comunicacién

Fuente: Elaboracion propia, NASDAQ, mes/ meses.
Tabla 23

Variables, cluster 4, NASDAQ mes/ meses

Clave RenPat(prom) ROIC (ICprom) P/ EV/EBIT

JYNT 11.16 1.49 6.47 8.43
MTCH 11.79 3.16 8.49 3.31

NRC 10.66 4.74 5.27 3.85
ORLY 41.12 3.01 20.33 2.05
QCOM 15.03 4.92 2.24 1.4

Fuente: elaboracién propia, NASDAQ, mes/ meses.

En la seleccidn de portafolio 6ptimo (tabla 24), pueden observarse rendimientos superiores que ofrece la cartera
del grupo a los del mercado, rendimientos que pagan la prima por riesgo segln la curva de indiferencia del
inversionista (frontera eficiente, grafica 6), y en donde se minimiza el riesgo por la diversificacion de la cartera
(tabla 25, matriz de correlaciones), por lo que la enorme diferencia entre el VaR del portafolio que maximiza el

rendimiento y en el portafolio que minimiza el riesgo (tablas 27 y 28).
Tabla 24

Optimizacion del portafolio, cluster 4, NASDAQ, mes/ meses

RIESGO RENDIMIENTO

0.06181746 0.0403368
0.000 0.13245383 0.0465436
0.025 0.11896984 0.0455092
0.050 0.10585303 0.0444747
0.075 0.09325847 0.0434402
0.100 0.08142885 0.0424057
0.125 0.07074892 0.0413712
0.150 0.06181746 0.0403368
0.175 0.05548535 0.0393023
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0.200 0.05269807 0.0382678
0.225 0.05400728 0.0372333
0.250 0.05914154 0.0361988

Fuente: elaboracion propia, NASDAQ, mes/ meses.

0.484042 Rendimiento anualizado de la cartera.

NASDAQ (PORTAFOLIO DE MEDIANO PLAZO, M/M)
FRONTERA EFICIENTE

0.049
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Riesgo
Grafico 6. Fuente: Elaboracion propia, NASDAQ, mes/ meses.
‘ Riesgo ‘ Rendimiento
Nasdaq ‘ 0.049845 ‘ 0.010707073
Tabla 25
Analisis de correlaciones, cluster 4, NASDAQ, mes/ meses
MATRIZ DE CORRLACIONES
JYNT MTCH NRC ORLY QCOM
JYNT 1 -0.016064784 -0.1036751 0.2054578 0.1285657
MTCH -0.016064784 1 0.0222326 -0.0606149 -0.0866251
NRC -0.103675116 0.022232567 1 0.1029462 -0.1812522
ORLY 0.205457842 -0.060614931 0.1029462 1 0.1811065
QCoM 0.128565719 -0.086625144 -0.1812522 0.1811065 1

Fuente: Elaboracion propia, NASDAQ, mes/ meses.
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Tabla 26

Analisis de Covarianzas, cluster 4, NASDAQ, mes/ meses

MATRIZ DE VARIANZA COVARIANZA

JYNT MTCH NRC ORLY QCOM
JYNT 0.02011108 -0.000301757 -0.00144 0.001457 0.002582
MTCH -0.00030176 0.017544017 0.000288 -0.0004 -0.00162
NRC -0.00143617 0.000287653 0.009542 0.000503 -0.00251
ORLY 0.00145702 -0.000401484 0.000503 0.002501 0.001282
QCOM 0.00258158 -0.001624619 -0.00251 0.001282 0.020049
Fuente: Elaboracion propia. NASDAQ, mes/meses.
Tabla 27
Portafolio de méaximo rendimiento, cluster 4, NASDAQ, mes/ meses
JYNT MTCH NRC ORLY QCOoM
0.25 0.25 0.25 0.200001 0.05
0.25 0.25 0.25 0.25 0.25
0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
R MEDIO 0.060579278 0.046543683 0.0317014  0.0276448 0.0248701
RENDIMIENTO DEL PORTAFOLIO 0.0414786 0.4977429 ANUAL
VARIANZA DEL PORTAFOLIO 0.0030614
VOLATILIDAD DEL PORTAFOLIO 0.05533
INVERSION 1,000,000
POR ACCION 250000 250000 250000 200001 50000
TITULOS 4442500 17175000 15357500 88328441 4523500
VaR Portafolio 95% 91,010 PORTAFOLIO DE MAXIMO
VaR Portafolio 99% 128,717 RENDIMIENTO (NASDAQ M/M)
VaR 95% 181,046 SUMA VaR EMISORAS
VaR 99% 256,057 SUMA VaR EMISORAS
JYNT -58316 -82477
MTCH -54467 -77033
NRC -40168 -56811
ORLY -16451 -23266

103



QCOM -11645 -16470

Fuente: Elaboracién propia, NASDAQ, mes/ meses.

Tabla 28

Portafolio de minima varianza, cluster 4, NASDAQ, mes/ meses

JYNT MTCH NRC ORLY QCOM
0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
0.25 0.25 0.25 0.25 0.25
0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
R MEDIO 0.03278718 0.031791728 0.05393 0.052309 0.10694
RENDIMIENTO DEL PORTAFOLIO 0.013888 0.166655 ANUAL
VARIANZA DEL PORTAFOLIO 0.000198
VOLATILIDAD DEL PORTAFOLIO 0.014084
INVERSION 1,000,000
POR ACCION 50000 50000 50000 50000 50000
TITULOS 2813 727 813 113 552
VaR portafolio 95% - 23,166
VaR portafolio 99% - 32,764 PORTAFOLIO DE MINIMA VARIANZA
VAR 95% - 181,046 SUMA VaR EMISORAS
VAR 99% - 256,057 SUMA VaR EMISORAS
JYNT -11663 -16495
MTCH -10893 -15407
NRC -8034 -11362
ORLY -4113 -5817
QCOM -11645 -16470

Fuente: Elaboracion propia, NASDAQ, mes/ meses.

En las tablas 29 y 30 se presentan la prueba de aceptacion/ rechazo del VaR, para el portafolio de maximo
rendimiento del grupo, en los intervalos del 95% y del 99%, con sus respectivos VaR tanto al 95% como al 99%,

de donde se infiere que la distribucion de los rendimientos es normal.
Tabla 29

Prueba de confiabilidad del VaR, Intervalo 95%

observadas 0 0

104



VaR 95% VaR 99%
alpha 0.05 0.01
observaciones 50 50

Intervalo 95%

VaR 95% VaR 99%
Limite 5 1
Prueba Se acepta Se acepta

Prueba de confiabilidad del VaR (ventana de 32 meses) Portafolio de M&ximo
Rendimiento NASDAQ wes/ Meses

Fuente: Elaboracion propia, NASDAQ, Mes/ Meses.
Tabla 30

Prueba de confiabilidad del VVaR, Intervalo 99%

observadas 3 1

Intervalo 99%

VaR 95% VaR 99%
Limite 6 2
Prueba Se acepta Se acepta

Prueba de confiabilidad del VaR (ventana de 32 meses) Portafolio de
Maximo Rendimiento NASDAQ mes/ Meses
Fuente: Elaboracion propia, NASDAQ, Mes/ Meses.
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Prueba de confiabilidad del VaR NASDAQ VENTANA 32 MESES
150,000

100,000

50,000

-50,000
-100,000
-150,000
-200,000
-250,000

== Cambio mensual valor del portafolio VAR 95% VAR 99%

Grafico 7.
Fuente: Elaboracion propia, NASDAQ, Mes/ Meses.
Interpretaciones:

e Entre los 2658 activos del Nasdaq Composite (IXIC), el modelo da origen al cluster cuatro, combinacién
de activos que empaqueta los mejores rendimientos tanto sobre la aportacién de los socios, como sobre
las inversiones de capital, y que son reconocidos por el inversionista promedio a través de lo que esta
dispuesto a pagar por cada accion respecto a su valor en libros. Paquete accionario respaldado por la
razén EV/ EBIT que en promedio reflejan emisoras que no estan sobrevaloradas. Solidos argumentos
para decisiones de inversion sobre horizontes a un mes/ meses.

e En la frontera eficiente de Markowitz pueden observarse las diferentes alternativas segun la curva de
indiferencia y la aversion al riesgo para los inversionistas, en donde en notable observar diversos
portafolios con practicamente el mismo nivel de riesgo, pero con mucho mayor rendimiento, como en el
portafolio con una proporcién de .15 (cuatro activos con el 60% del portafolio, 40% para el activo base),
con un rendimiento anualizado del 48% (rendimiento que depende de que se mantenga por el resto del
afio, supuesto nada realista, pero con la solidez de las variables que agruparon a este paquete accionario,
el retorno sobre el patrimonio neto, el ROIC promedio, el precio a valor en libros y cuantas veces vale
laempresa lo que operativamente produce, muestran una canasta rentable para decisiones que involucran
horizontes de inversion de mes/meses, puesto que las tendencias de las variables relacionadas primero
no se logran facilmente, y segundo, es dificil que cambien de la noche a la mafiana, de un mes/ meses a

otro.
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e Enlatabla de correlaciones del paquete accionario determinado por el cluster cuatro, puede observarse
una muy aceptable diversificacion de la canasta de activos, lo que queda de manifiesto por la diferencia
entre el Valor en Riesgo del portafolio y la suma del VaR de los componentes, lo que se corrobora
ademas al seleccionarse emisoras con actividades econdmicas de diversa indole.

e Para el paquete accionario del cluster cuatro, tanto el portafolio de méaximo rendimiento, como el de
minima varianza, aunque entre ellos con marcadas diferencias significativas, presentan rendimientos
muy atractivos y superiores al mercado, y en varias combinaciones, practicamente con el mismo nivel
de riesgo.

e Ladistribucion de los rendimientos del portafolio es normal.

Modelo tres programado, que da lugar a tres tipos de portafolio (selecciones):

Python, Jupyter notebook, modelo tres.
import numpy as np
import pandas as pd
from sklearn.cluster import KMeans
import matplotlib.pyplot as plt
#Variables estandarizadas NY SE (modelo uno)
data = pd.read_csv("nasdag_mensual.csv")
data
# Clusterizamos
data_tickers = pd.DataFrame(raw_data[ TICKER'])
raw_data = raw_data.drop(columns = [TICKER')
try:
raw_data = raw_data.drop(columns = ['Clusters’])
except KeyError:
pass
wcss = []
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foriinrange(l, a):
kmeans = KMeans(n_clusters = i, max_iter = 300)
kmeans.fit(raw_data)
wecss.append(kmeans.inertia )
clustering = KMeans(n_clusters = a, max_iter = 300)
clustering.fit(raw_data)
raw_data['Clusters'] = clustering.labels_
raw_data.insert(loc = 0, column = 'TICKER', value = data_tickers)
if graph:
# Célculo del codo para la seleccidn del nimero de clusters

clusterize(10, data, graph = True)

WCSS

1 2 3 4 s 6 7 8 9
Namero de Clusters

#Clusterizas de acuerdo al anélisis del codo
clusters = clusterize(5, data, graph = True)
clusters

#Modelo uno clusterizado
print("Estructura de los clusters:")

clusters['Clusters'].value_counts()

Estructura de los clusters:
Out[18]:
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1 89
4 72
3 62
2 44
0 30

Name: Clusters, dtype: into4

#Caracteristicas del cluster seleccionado (Promedio Zs del cluster seleccionad
o)

print ("Estructura de los clusters:")

clusters[clusters['Clusters'] == 0] .mean()

Estructura de los clusters:

out[1l9]:
Retorno Patrimonio 1.017157
ROIC 1.058802
P/VL 2.043249
EV/EBIT 0.662650
Clusters 0.000000
dtype: float64
#Aqui puedes seleccionar de acuerdo a tu perfil como inversionista
seleccidén = pd.read csv("alternativas.csv")
selecciédn
Unnamed: O PATRIMONIO NETO ROIC P/VL EV/EBIT
0 cluster cero 20.860000 17.270000 5.836667 21.739999
1 cluster uno 5.984270 5.813483 1.695506 19.492135
2 cluster dos -6.965909 -8.856818 1.250000 -10.33636
3 cluster tres 12.430645 10.390323 3.558064 21.954838
4 cluster cuatro 18.548611 14.162500 2.275000 11.580556

Selecciébén uno: (cluster 4)

Mercado: *IXIC

Caracteristicas del horizonte de inversidén: mediano plazo, mes/ meses.
Caracteristicas Financieras: Activos con buenos rendimientos sobre el patrimo-
-nio neto y sobre las inversiones de capital (sélo superados por el cluster
-uno,con cifras menores a la mitad con respecto a este grupo en su relacidn
P/VL y EV/EBIT). Cluster sin problemas de sobrevaluacidén, altamente sensibles

a la generacidén de ingresos por sus operaciones normales. Rentabilidad media.

pd.options.display
<pandas. config.config.DictWrapper at 0x23a21832a48>

pd.options.display.max rows=871
clusters[clusters["Clusters"] == 4]
pip install pandas-datareader

pip install nb2xls

109




from pandas_datareader import data as wb
import pandas as pd

import numpy as np

from datetime import datetime

import matplotlib.pyplot as plt
plt.style.use('fivethirtyeight')

#Seleccidén de acciones de acuerdo al perfil seleccionado
assets = ['COLL', 'ENSG', 'HCSG', 'JBHT', 'MBUU']
weights = np.array([0.2,0.2,0.2,0.2,0.2])
stockStartDate = "2020-01-29"

today = datetime.today().strftime("%Y-%m-%d")

df = pd.DataFrame()

import pandas_datareader.data as web

data = web.get_data_yahoo(["COLL","ENSG","HCSG","JBHT","MBUU"],"01/01/2019" interval="m")["Adj
Close"]

data
for t in assets:
df[t]=wb.DataReader(t, data_source="yahoo", start = stockStartDate, end = today)["Adj Close"]

title = 'Cierre ajustado historico del portafolio'
my_stocks = df
for ¢ in my_stocks.columns.values:

plt.plot(my_stocks[c], label = ¢)
plt.title(title)
plt.xlabel('Fecha’, fontsize = 18)
plt.ylabel(‘'Cierre ajustado en USD($)', fontsize=18)
plt.legend(my_stocks.columns.values, loc=" upper left')

plt.show()
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Fecha

returns = df.pct_change()

returns

cov_matrix_annual = returns.cov() * 12

cov_matrix_annual

port_variance = np.dot(weights.T, np.dot(cov_matrix_annual, weights))
port_variance

0.008578405031899407
#Volatilidad del portafolio

port_volatility = np.sgrt(port_variance)
port_volatility

0.09261967950656819
#Retorno anual del portafolio

portfolioSimpleAnnualReturn = np.sum(returns.mean() * weights) * 12

portfolioSimpleAnnualReturn

0.33585144208933198
#Retorno anual esperado, volatilidad (riesgo) y varianza

percent var = str(round(port variance, 2) * 100) + '%'
percent vols = str(round(port volatility,2)* 100) + 'S%'
percent ret = str(round(portfolioSimpleAnnualReturn,2) * 100) +'%'
print ('E1l retorno anual esperado es: ' + percent ret)

print ('Volatilidad anual: ' + percent vols)

print ('Varianza anual: '+ percent var)
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El retorno anual esperado es: 34.0% (promedio 10 pruebas: 31.45%)
Volatilidad anual: 9.0%
Varianza anual: 1.0%

Seleccién dos (cluster 0)

Mercado: *IXIC

Caracteristicas del horizonte de inversidén: mediano plazo, mes/ meses
Caracteristicas Financieras: Es el cluster con las mejores razones sobre el
Patrimonio neto y el rendimiento sobre el capital. Presenta una razdn precio a
valor en libros del doble a la del cluster uno, pero sin peligro a la sobre-
-valuacidén. Emisoras altamente sensibles a los ingresos que generan por sus
operaciones normales, lo que las hace un grupo de emisoras riesgosas, por 1lo

que su rendimiento promedio es proporcionalmente elevado.

#Con estas instrucciones Puedes desplegar el cluster de tu preferencia

pd.options.display

<pandas. config.config.DictWrapper at 0Ox1dffcl25d48>
pd.options.display.max rows=871
clusters[clusters["Clusters"] == 0]

pip install pandas-datareader

pip install nb2xls

from pandas_datareader import data as wb
import pandas as pd

import numpy as np

from datetime import datetime

import matplotlib.pyplot as plt
plt.style.use('fivethirtyeight')

#Seleccidédn de acciones de acuerdo al perfil seleccionado

assets = ['RUSHA', 'RUSHB', 'SPTN', '"OTTR', "ISNS']
weights = np.array([0.2,0.2,0.2,0.2,0.2])
stockStartDate = "2019-01-29"

today = datetime.today () .strftime ("%Y-%m-%d")
df = pd.DataFrame ()

import pandas datareader.data as web

data = web.get_data_yahoo(["COLL","ENSG","HCSG","JBHT","MBUU"],"Ol/Ol/ZOl9",in
terval="m") ["Ad]j Close"]
data

for t in assets:

df [t]=wb.DataReader (t, data source="yahoo", start = stockStartDate, end =
today) ["Ad]j Close"]
df.head()

title = 'Cierre ajustado historico del portafolio’

my stocks = df
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for ¢ in my stocks.columns.values:

plt.plot (my stocks[c], label = c)

plt.title(title)
plt.xlabel ('Fecha', fontsize = 18)
plt.ylabel ('Cierre ajustado en USD($)', fontsize=18)
plt.legend (my stocks.columns.values, loc=' upper left')
plt.show()

Cierre ajustado historico del portafolio

=

Cierre ajustado en USD($)

2019101 916 9071 9- 2GR 0-102 0162 0-2020-AGR 1002 1-04

Fecha
returns = df.pct change()
returns
cov_matrix annual = returns.cov() * 12

cov_matrix annual
RUSHA RUSHB SPTN OTTR ISNS

RUSHA 0.154401 0.172324 0.045311 0.081215 0.032457
RUSHB 0.172324 0.254113 0.034620 0.108073 0.070850
SPTN 0.045311 0.034620 0.370677 0.044901 0.008046
OTTR 0.081215 0.108073 0.044901 0.164586 0.051950
ISNS 0.032457 0.070850 0.008046 0.051950 0.675301

port_variance = np.dot(weights.T, np.dot(cov_matrix_annual, weights))
port_variance

0.1167508305959497

#Volatilidad del portafolio

port_volatility = np.sgrt(port_variance)

port_volatility

0.3416882066972018

#Retorno anual del portafolio
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portfolioSimpleAnnualReturn = np.sum(returns.mean() * weights) * 12
portfolioSimpleAnnualReturn

0.41161347646829846

#Retorno anual esperado, volatilidad (riesgo) y varianza
percent_var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'

percent_vols = str(round(port_volatility,2)* 100) + '%'

percent_ret = str(round(portfolioSimpleAnnualReturn,2) * 100) +'%'
print(El retorno anual esperado es: ' + percent_ret)

print("Volatilidad anual: ' + percent_vols)

print(*Varianza anual: '+ percent_var)

El retorno anual esperado es: 41.0% (promedio 10 pruebas: 39.36%)
Volatilidad anual: 34.0%

Varianza anual: 12.0%

Selecciédébn tres

Mercado: *IXIC

Caracteristicas del horizonte de inversidén: mediano plazo, mes/ meses
Objetivo “Andlisis de la Invrersidén: Activos caros en funcién de la razdén EV/
EBIT, con bajo rendimiento sobre su patrimonio y sus inversiones de capital.
Rentabilidad del portafolio: baja.

Portafolio de activos relativamente sobrevaluados en funcién de la relacidn
precio a valor en libros.

#Con estas instrucciones Puedes desplegar el cluster de tu preferencia
pd.options.display

<pandas. config.config.DictWrapper at 0x1dffcl25d48>

pd.options.display.max rows=871
clusters[clusters["Clusters"] == 1]

pip install pandas-datareader

pip install nb2xls

from pandas datareader import data as wb
import pandas as pd

import numpy as np
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from datetime import datetime
import matplotlib.pyplot as plt
plt.style.use('fivethirtyeight')

#Seleccidén de acciones de acuerdo al perfil seleccionado

assets = ['AEIS', 'ACLS', 'CASY','CVCO','CORE']
weights = np.array([0.2,0.2,0.2,0.2,0.2])
stockStartDate = "2019-01-29"

today = datetime.today () .strftime ("%Y-Sm-%d")
df = pd.DataFrame ()
import pandas datareader.data as web
data = web.get data yahoo (["COLL","ENSG","HCSG","JBHT","MBUU"],"01/01/2016",in
terval="m") ["Ad]j Close"]
data
for t in assets:
df [t]=wb.DataReader (t, data source="yahoo", start = stockStartDate, end =
today) ["Adj Close"]
df.head ()
title = 'Cierre ajustado historico del portafolio’
my_stocks = df
for ¢ in my_stocks.columns.values:
plt.plot(my_stocks[c], label = ¢)
plt.title(title)
plt.xlabel('Fecha’, fontsize = 18)
plt.ylabel(‘'Cierre ajustado en USD($)', fontsize=18)

plt.legend(my_stocks.columns.values, loc=" upper left')

plt.show()
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5oCierre ajustado historico del portafolio

— AEIS
= ACLS
CASY
m— CVCO
= CORE
v

2

N
o
o

150
100
B Y i RGP
2019-m19m9-m19m0m20r;m0-m0m 110021-04
Fecha

Cierre ajustado en USD($)

returns = df.pct_change()

returns

cov_matrix_annual = returns.cov() * 60

cov_matrix_annual

port_variance = np.dot(weights.T, np.dot(cov_matrix_annual, weights))
port_variance

0.03267854069387279
#Volatilidad del portafolio

port volatility = np.sgrt(port variance)
port volatility

0.18077206834539675

#Retorno anual del portafolio

portfolioSimpleAnnualReturn = np.sum(returns.mean() * weights) * 60
portfolioSimpleAnnualReturn

0.08608363225598419
#Retorno anual esperado, volatilidad (riesgo) y varianza

percent var = str(round(port variance, 2) * 100) + '%'

percent vols = str(round(port volatility,2)* 100) + 'S%'

percent ret = str(round(portfolioSimpleAnnualReturn,2) * 100) +'%'
print ('E1l retorno anual esperado es: ' + percent ret)

print ('Volatilidad anual: ' + percent vols)

print ('Varianza anual: '+ percent var)

El retorno anual esperado es: 9.0% (promedio 10 pruebas: 8.32%)
Volatilidad anual: 18.0%
Varianza anual: 3.0%

116




7.4 El modelo cuatro: AMEX, horizonte de inversion mes/meses
Cartera objetivo: La combinacion de variables ofrece: “Una cartera de mediano plazo (mes/ meses), que el
promedio del publico inversionista valora positivamente en funcién de sus ventas y que considera estable

en términos con la combinacion del indicador de sobrevaluacion/ subvaluacion utilizado”.

(Excel) En este modelo las variables que sensibilizaran la agrupacion de las emisoras, y por lo tanto, la cartera
de inversién optima para el AMEX, mercado de baja capitalizacidn, tienen especial énfasis en indicadores que
relacionan la creacion de valor econémico por la empresa con lo que el inversionista esta dispuesto a pagar por
las emisiones accionarias respecto a su valor en libros. Se evalla la eficiencia de dos actividades basicas, cuantas
veces vale la empresa los flujos que producen sus actividades operativas normales, y cuantas veces vale la
empresa lo que vende, sin tomar en cuenta la estructura de capital, aspectos ampliamente reconocidos cuando el
horizonte de inversion es de mes/ meses. Seguros, Empresas proveedoras de la industria hotelera, industria

médica, materiales de seguridad industrial, son parte de los componentes del cluster que presenta la tabla 31.
Tabla 31

Componentes cluster ocho. AMEX, mes/ meses

P/VL EV/EBIT EV/VENTAS

Intelligent Systems Corp INS AMEX 0.112 0.302 0.116
Retractable Technologies Inc RVP AMEX 0.017 0.43 0.011
Majesco MJCO AMEX 0.037 0.387 0.021

Chase Corp CCF AMEX 0.043 0.247 0.04
Ashford Inc AINC AMEX 0.009 0.416 0.003

Fuente: elaboracion propia, AMEX, mes/ meses.

La optimizacién de carteras del cluster puede observarse en la tabla 32, en donde con un portafolio con una
participacion del .20 por cada emisora, se obtiene un rendimiento del .37 anual, muy superior el rendimiento del

.074 al del mercado y representado en la frontera eficiente del gréafico 8.

Tabla 32
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Optimizacion del portafolio, cluster 8, AMEX, mes/ meses

Riesgo Rendimiento
0.0784404 0.03108783
0 0.33080144 0.15606191 Rendimiento anualizado
0.05 0.26549991 0.12481839 de la cartera:
.37305395 /.20
Rendimiento anualizado
0.1 0.20074269 0.09357487 del mercado:.074
0.15 0.13730206 0.06233135
0.2 0.0784404 0.03108783
0.25 0.04691208 -0.00015569

Fuente: Elaboracion propia, AMEX, mes/ meses.

FRONTERA AMEX

0.2

0.15

0.1

0.05

Rendimiento

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35

-0.05
Riesgo

Graéfico 8. Fuente: elaboracién propia, AMEX, mes/ meses.

Mercado XAX
R medio 0.0062092
Volatilidad | 0.04310224

La matriz de correlaciones de la tabla 33, muestra un portafolio bien diversificado, qué de acuerdo a la Teoria de
Portafolios, el riesgo global de la canasta disminuye, y se reflejara en una importante reduccién del VaR del
portafolio tanto en el portafolio de méximo rendimiento (tabla 35), como en el portafolio de minima varianza
(tabla 36).
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Tabla 33

Analisis de correlaciones, cluster 8, AMEX, mes/ meses

INS RVP MJCO CCF AINC
INS 1 0.059500704 -0.292825745 -0.548676836 0.454462808
RVP 0.059500704 1 -0.065634706 0.102394325 0.550412241
MJCO  -0.292825745 -0.065634706 1 -0.013100612 -0.287377925
CCF -0.548676836  0.102394325 -0.013100612 1 -0.170006789
AINC 0.454462808  0.550412241 -0.287377925 -0.170006789 1
Fuente: Elaboracion propia, AMEX, mes/ meses.
Tabla 34
Anélisis de covarianzas, cluster 8, AMEX, mes/meses
INS RVP MJCO CCF AINC
INS 0.109429592  0.001150456 -0.009372364 -0.009170793 0.021983155
RVP 0.001150456  0.003416341 -0.000371182 0.000302398 0.004704278
MJCO -0.009372364 -0.000371182 0.00936149 -6.40453E-05 -0.004065839
CCF -0.009170793  0.000302398 -6.40453E-05 0.00255297 -0.001256069
AINC 0.021983155  0.004704278 -0.004065839 -0.001256069 0.021382012
Fuente: Elaboracion propia, AMEX, mes/ meses.
Tabla 35
Portafolio de maximo rendimiento, cluster 8, AMEX, mes/ meses
INS RVP MJCO CCF AINC
Proporcion 0.275 0.275 0.275 0.125001 0.05 1.000001
0.275 0.275 0.275 0.275 0.275
0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
0.04291702 0.00594697 - 0.05392075
5 0.00572895 0.002469709 0.00314191 3
0.64704903
Varianza del portafolio: 0.00802786 2
0.08959832
Volatilidad del portafolio: 6

Inversion

1000000
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Inversion por
accion
Cierre

Titulos

Inversion real

VaR

Portafolio

INS

RVP

MJCO

CCF

AINC

275000
42.27
6505

999888.792
1

0.95
147376.132
3
149632.985
1

26438.7278
43765.5556
5
10388.7573
2
12026.0094
7

275000
68.260002
4028

0.99
208436.876
3
211628.786
3
37392.7972
7
61898.4605
6
14693.0177
3
17008.6146
9

275000
8.61
31939

125001
122.410004
1021

VaR suma

emisoras:

50000
22.25
2247

0.99

242252.035
3

0.95

342621.676
6

Fuente: Elaboracion propia, AMEX, mes/ meses.

Tabla 36

Portafolio de minima varianza, cluster ocho, AMEX, mes/ meses

120



INS RVP MJCO CCF AINC
0.05190774 0.12309325
Proporcion 9 0.275 0.275 0.275 1 1.000001
0.275 0.275 0.275 0.275 0.275
0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
0.00810082 0.00594697 0.00543331 0.00773495 0.01747510
2 0.00572895 8 6 8 8
0.00150068
Varianza del portafolio: 9 0.2097013
0.03873872
Volatilidad del portafolio: 3
Inversion 1000000
51907.7489
Inversion por accion 8 275000 275000 275000 123093.251
Cierre 42.27  68.260002 8.61 122.410004 22.25
Titulos 1228 4028 31939 2246 5532
Inversion real 999873.507
VaR 0.95 0.99 0.99 0.95
90119.7459 VaR suma 150909.820 213434.638
Portafolio -63719.5291 9 emisoras: 3 8
28244.0415 39946.0869
INS 6 7
37392.7972
RVP -26438.7278 7
43765.5556 61898.4605
MJCO 5 6
22855.0832 32324.3804
CCF 7 2
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29606.4120 41872.9135
AINC 4 4

Fuente: Elaboracion propia, AMEX, mes/ meses.

Tabla 37

Prueba de confiabilidad del VaR, Intervalo 95%

observadas 0 0
VaR 95% VaR 99%
alpha 0.05 0.01
observaciones 50 50

Intervalo 95%

VaR 95% VaR 99%
Limite 4 1
Prueba Se acepta Se acepta

Prueba de confiabilidad del VaR (ventana de 32 meses) Portafolio de M&ximo
Rendimiento AMEX Mes/ Meses

Fuente: Elaboracion propia, AMEX, Mes/ Meses.

Tabla 38

Prueba de confiabilidad del VaR, Intervalo 99%
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observadas 3 1
Intervalo 99%

VaR 95% VaR 99%
Limite 5 2
Prueba Se acepta Se acepta

Prueba de confiabilidad del VVaR (ventana de 32 meses) Portafolio de Maximo Rendimiento NASDAQ wmes/

Meses

Fuente: Elaboracion propia, NASDAQ, Mes/ Meses.
Resumen:
Portafolio de minima varianza, Amex, mes / meses.

. Entre los 206 activos del AMEX Composite, mercado con emisoras de poca capitalizacion,
trabajamos un paquete de activos que comparten las siguientes caracteristicas, las razones EV/ EBIT y
EV/ Ventas son bajas, lo que indica que estads empresas no estan sobrevaloradas, variables que para el
inversionista pueden resultarle muy atractivas. Si bien no son las grandes empresas corporativas
globales, son empresas medianas sélidas, muy bien estructuradas.

. Este grupo de empresas ofrece rendimientos superiores al mercado.

. El portafolio es diversificado, en términos numéricos en la relacion lineal entre sus variables,
como en las diversas actividades econdémicas de las emisoras que integran al cluster.

. Los resultados de los portafolios de maximo rendimiento y de minima varianza corroboran lo
observado en la frontera eficiente, por una prima por riesgo las alternativas de rendimiento son superiores
a los rendimientos del AMEX.

. Las pruebas en intervalos al 95% y al 99% reflejan para el VaR al 95% y al 99% la confiabilidad

de los resultados del VaR, la informacion no esta sesgada, la distribucion de los rendimientos es normal.

Modelo cuatro programado, da lugar a tres tipos de portafolio (selecciones)

Python, Jupiter notebook, modelo cuatro.

pip install yfinance

tickers = data[ TICKER']

sharpe = data['SHARPE']

norm_data = data.drop([ TICKER', 'SHARPE'], axis=1)
norm_data = (norm_data - norm_data.mean()) / norm_data.std()

norm_data.insert(0, "TICKER", tickers)
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norm_data.insert(3, "SHARPE", sharpe)
norm_data
def clusterize(a, raw_data, graph = False):
# Clusterizamos
data_tickers = pd.DataFrame(raw_data[ TICKER'])
raw_data = raw_data.drop(columns = [TICKER')
try:
raw_data = raw_data.drop(columns = ['ClustersT)
except KeyError:
pass
wcss =]
foriinrange(l, a):
kmeans = KMeans(n_clusters = i, max_iter = 300)
kmeans.fit(raw_data)
wecss.append(kmeans.inertia_)
clustering = KMeans(n_clusters = a, max_iter = 300)
clustering.fit(raw_data)
raw_data['Clusters’] = clustering.labels_
raw_data.insert(loc = 0, column = 'TICKER', value = data_tickers)
if graph:
# Codo de Jambu
plt.plot(range(1,a), wcss)
plt.xlabel('NUmero de Clusters")
plt.ylabel('WCSS')
plt.show()
return raw_data

clusters = clusterize(4, norm_data, graph = True)
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clusters

H00

2250

1750

@ 1500

1000
750

Namero de Clusters

TICKER EV/EBIT EV/VENTAS SHARPE Clusters

0 FLWS 0.412890 -0.600161 0.95 1
1 AXAS -1.119807 0.700354 0.14 4
2 ARAY  0.968039 -0.502623 283 8
3 ACRX -1.300834 3.333898 0.40 5
4 ACIW  1.136998 0.472764 1.63 0
485 YELL 0.509437 -0.827752 5.97 2
486 YTEN -1.180149 3.268872 1.61 5
487 ZIXI  0.955971 -0.079955 0.75 1
488 ZVvO -1.011190 -0.892777 0.49 K
489 ZUMZ 0.099109 -0.600161 268 8

data.insert(4, "Clusters", clusters['Clusters'])

data

TICKER EV/EBIT EV/VENTAS SHARPE Clusters

0 FLWS 1.1 1.0 0.95 3
1 AXAS -16 5.0 0.14 0
2  ARAY 15.7 13 283 1
3  ACRX -31 13.1 0.40 0
4 ACIW 171 43 163 3
485 YELL 1.9 03 597 2
486  YTEN -21 129 161 0
487 ZIXI 156 26 0.75 3
488 V0o -0.7 0.1 0.49 0
489  Zumz 85 1.0 268 1

print("Estructura de los clusters:")

data['Clusters'].value_counts()

Estructura de los clusters:

outfl42]:
3 195
1 147
0 101

125




2 47
Name: Clusters, dtype: int64
Seleccidén de clusters
means = data.groupby('Clusters') .mean ()
means
EVIEBIT EVIVENTAS SHARPE

Clusters

0 4927723 5298020 1.141584
1 10.300680 1.587075 3.069864
2 7.761702 2412766 6.189787
3 12211795 2629231 1.195487

selected = data[data['Clusters'] == 0]

selected

TICKER EV/EBIT EV/VENTAS SHARPE Clusters

1 AXAS -16 5.0 0.14 0
3 ACRX -3.1 131 0.40 0
5 ACOR -4.2 1.0 0.53 0
6 ADMS -6.0 1.9 1.92 0
7  ADMP -24 32 2.20 0
466  VRDN -0.3 43 2.54 0
482  XERS -2.6 45 0.57 0
484 XSPA -1.6 3.0 127 0
486 YTEN 2.1 129 1.61 0
488 Vo -0.7 0.1 0.49 0

selected_tickers = selected[ TICKER"].to_list()

Descarga de precios a partir del cluster seleccionado
today = date.today()

start = "2017-05-01"

prices = yf.download(selected_tickers, start = start, end = today, interval="1mo" )['Adj Close’]
composite = "\IXIC'

prices[composite] = yf.download(composite, start = start, end = today, interval="1mo" )['Adj Close']
prices.dropna(how="all', inplace=True)

prices.dropna(axis=1, inplace=True)

prices
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[*****t***************190%******ii**********i***t] 101 of 101 completed
[FRRRR Rk Rk Rk KRRk ] QR KRRk KRR KRRk KRR KKRRK] ] of 1 completed

ACOR ACRX ADMP  ADMS ADXS AEHR  AEMD AERI AEY AGEN ..  TESS TTOO
Date

2007 82800003 250 385 15380000 121050003 458 31500000 55450001 170 332 .. 11971221 3310 1t
20NT 118199997 215 520 17.490000 97.349998 375 3209998 52549999 161 391 .. 11612471 3210 1¢
2007 120899994 390 460 17.350000 97.050003 404 30600000 54299999 153 444 .. 11656127 2630 X
2017 124800003 330 545 20940001 102150002 336 20549999 57.349998 145 369 .. 11437846 4.190 2
200 141809994 460 523 21170000 62700001 409 23100000 48599998 138 441 .. 11032563 4200 %
net_returns = prices.pct_change()

net_returns

Date

el NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN .. Na
21T 042753 0140000 0350649 0137191 -0.195787 -0.181223 0019048 -0.052299 -0.052941 0177711 .. -0.0299
T 0098985 0813953 -0.115385 -0.008005 -0.003082 0077333 -0.046729 0033302 -0.049689 0.135550 0.0037¢
2017 0039261 0153846 0184783 0206916 0052550 -0.168317 -0.328431 0056169 -0.052288 -0.168919 .. -0.0187Z
200, 0137019 0393939 -0.040367 0010984 -0.386197 0217262 0124088 -0.152572 -0.048276 0.195122 .. -0.0354
2017 0123890 -0.566957 -0.005736 0164856 -0.186603 -0.117359 -0.363636 0270576 0057971 -0.170068 0.28514
07NN SR DR S e SO

Analisis por Betas para eliminar stocks del cluster
# Esta funcion nos trae la beta a partir de los retornos

def beta_calculator(returns):

stocks_cov = returns.cov()[composite]

mkt_var = returns[composite].var()

beta = stocks_cov/mkt_var

return beta
# Rendimiento mensual y Betas promedio
monthly_returns = pd.DataFrame(net_returns.mean())
betas = pd.DataFrame(beta_calculator(net_returns))
# Regresion
model = LinearRegression().fit(betas, monthly_returns)

intercept = model.intercept_[0]
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slope = model.coef_[0,0]

# Eliminar stocks debajo de la SML

ecl = pd.DataFrame(intercept + slope*betas)
z = monthly_returns[0] - ec1[composite]

clean = z[z>0]

raw_monthly_returns = pd.DataFrame(monthly_returns.T[z.index]).T

raw_betas = pd.DataFrame(betas. T[z.index]).T

clean_monthly_returns = pd.DataFrame(monthly_returns.T[clean.index]).T

clean_betas = pd.DataFrame(betas.T[clean.index]).T

# Tabular Betas para la SML

SML = pd.DataFrame(np.round(np.arange(-0.15, 2.25, .05), decimals = 3), columns = ['Betas'])
SML['SML'] = model.intercept_[0] + model.coef [0,0]*SML['Betas’]

SML

Betas SML
-0.15 0.010862
-0.10 0.010698
-0.05 0.010534
0.00 0.010371
0.05 0.010207
0.10 0.010044
0.15 0.009880
0.20 0.009717
0.25 0.009553
0.30 0.009390
0.35 0.009226

© ® N O O A W N = O

i o

Graficamos SML
# Plot Full SML

plt.scatter(SML['Betas'], SML['SML)
plt.title(f'Stock Market Line\n{start}\n{today})
plt.xlabel('Beta’)

plt.ylabel('Returns’)
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plt.scatter(raw_betas, raw_monthly_returns, c="red’, s=50, edgecolors="black’)

<matplotlib.collections.PathCollection at 0x1c491999288>
Stock Market Line
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Graficamos solo stocks arriba del SML
# Plot Clean SML

plt.scatter(SML['Betas'], SML['SML)
plt.title(f'Stock Market Line\n{start}\n{today}")
plt.xlabel('Beta’)

plt.ylabel('Returns’)

plt.scatter(clean_betas, clean_monthly_returns, c="red’, s=50, edgecolors="black’)
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# Traemos precios y retornos Unicamente de 5 stocks arriba de la SML
prices.drop(composite, axis=1, inplace=True)

tickers = clean_betas.index.to_list()

tickers = np.random.choice(tickers, 5, replace=False)

portfolio_prices = prices[tickers]

portfolio_returns = net_returns[tickers]

portfolio_returns
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INSM MCHX AGEN RIBT RKDA

Date

2017-05-01 NaN NaN NaN NaN NaN
2017-06-01 0.112840 0.060498 0.177711 0.129412 -0.357143
2017-07-01 -0.057692 -0.026846 0.135550 0.135417 0.144444
2017-08-01 -0.231911 0.065517 -0.168919 -0.027523 -0.203884
2017-09-01 1.512882 0.000000 0.195122 0.226415 0.029268
2017-10-01 -0.134572 0.003236 -0.170068 -0.046154 -0.336493
2017-11-01  0.154758 0.064516 0.073770 -0.008065 -0.189286
2017-12-01 -0.000321 -0.021212 -0.170483 0.203252 0.211454
2018-01-01 -0.184092 0.061920 0.107362 -0.087838 -0.009091
2018-02-01 -0.048349 -0.067055 0.493075 0.081481 -0.185321

# Graficamos precio ajustado
for i, col in enumerate(portfolio_prices.columns):

prices[col].plot(figsize=(15,8))

plt.title('Adj Close of the Portfolio’, fontsize=25)
plt.xlabel("Date™, fontsize=18)
plt.ylabel("USD ($)", fontsize=18)

plt.legend(portfolio_prices.columns.values, loc="upper left)

plt.show()
Adj Close of the Portfolio

—— RKDA

usD ($)

# Varianza del Portafolio

cov_matrix = portfolio_returns.cov() * 12

weights = np.array([0.20, 0.20, 0.20, 0.20, 0.20])

port_variance = np.dot(weights.T, np.dot(cov_matrix, weights))
# Volatilidad del Portafolio

port_volatility = np.sgrt(port_variance)

# Retorno Anual del Portafolio
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portannualreturn = np.sum(portfolio_returns.mean() * weights) * 12
# Resumen

var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'

vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + ‘%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print(f*Volatilidad Anual: {vol}")
print(f*Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 34.0%
Volatilidad Anual: 67.0%

Varianza Anual: 45.0%

Pruebas cluster 0:

1. Cluster 0
Adj Close of the Portfolio
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# Resumen

var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'
vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print(f"Volatilidad Anual: {vol}")

print(f*Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 30.0%
Volatilidad Anual: 25.0%
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Varianza Anual: 6.0%

2. Cluster0
Adj Close of the Portfolio
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# Resumen
var = str(round(port_variance, 2) * 100) + ‘%'
vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print(f"Volatilidad Anual: {vol}")
print(f*Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 28.999999999999996%

Volatilidad Anual: 34.0%
Varianza Anual: 11.0%
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3. Cluster 0
Adj Close of the Portfolio
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# Resumen
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var = str(round(port_variance, 2) * 100) + ‘%'

vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print(f*Volatilidad Anual: {vol}")
print(f*Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 22.0%
Volatilidad Anual: 27.0%

Varianza Anual: 7.000000000000001%

4. Cluster0
. Adj Close of the Portfolio
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# Resumen

var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'

vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print(f*Volatilidad Anual: {vol}")
print(f*Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 30.0%
Volatilidad Anual: 23.0%

Varianza Anual:

5.0%

133



5.- Cluster 0
Adj Close of the Portfolio

BLK
CWEN

DFs

600

uUsD (s)

# Resumen
var = str(round(port_variance, 2) * 100) + ‘%'
vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")

print(f*Volatilidad Anual: {vol}")

print(f*Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 27.0%

Volatilidad Anual: 21.0%
Varianza Anual: 4.0%

5. Cluster 0

Adj Close of the Portfolio
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# Resumen
var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'

vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'
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ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")

print(f*Volatilidad Anual: {vol}")

print(f*Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 34.0%

Volatilidad Anual: 33.0%
Varianza Anual: 11.0%

6. Cluster 0
Adj Close of the Portfolio
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# Resumen

var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'
vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print(f*Volatilidad Anual: {vol}")
print(f"Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 30.0%
Volatilidad Anual: 27.0%

Varianza Anual: 7.000000000000001%
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7. Cluster0
Adj Close of the Portfolio
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# Resumen

var = str(round(port_variance, 2) * 100) + ‘%'
vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")

print(f"Volatilidad Anual: {vol}")

print(f*Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 30.0%

Volatilidad Anual: 26.0%
Varianza Anual: 7.000000000000001%

8. Cluster 0

Adj Close of the Portfolio
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# Resumen

var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'
vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'
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ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print(f*Volatilidad Anual: {vol}")
print(f*Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 32.0%
Volatilidad Anual: 21.0%

Varianza Anual: 4.0%

9. Cluster0
Adj Close of the Portfolio
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# Resumen

var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'
vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")

print(f*Volatilidad Anual: {vol}")

print(f*Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 39.0%

Volatilidad Anual: 30.0%
Varianza Anual: 9.0%
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10.

Adj Close of the Portfolio

LEN
MLR
DEA

# Resumen
var = str(round(port_variance, 2) * 100) + ‘%'
vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print(f*Volatilidad Anual: {vol}")
print(f*Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 31.0%
Volatilidad Anual: 23.0%

Varianza Anual: 5.0%

Promedio 10 pruebas: 30.49%.
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Phyton, Jupyter notebook, cluster dos.
selected = data[data['Clusters’] == 2]

selected

TICKER EV/EBIT EV/VENTAS SHARPE Clusters

34 ARCB 8.3 0.7 6.85 2
41 AVNW 131 1.2 7.37 2
42  AVGR -5.0 5.3 5.49 2
45 RILY 35 1.9 9.09 2
Al CDEV 121 4.0 743 2
99 COWN -7.8 -1.3 5.26 2
103 CROX 19.4 4.4 6.54 2
19 DXYN 17.2 0.4 4.95 2
123 DLTH 136 1l 5.95 2
124 EGLE 12.3 3.1 597 2
157 RAIL -1.9 0.9 9.45 2

selected_tickers = selected[ TICKER"].to_list()

Descarga de precios a partir del clister seleccionado

today = date.today()

start = "2017-05-01"

prices = yf.download(selected_tickers, start = start, end = today, interval="1mo" )['Adj Close’]
composite = "MIXIC'

prices[composite] = yf.download(composite, start = start, end = today, interval="1mo" )['Adj Close']
prices.dropna(how="all', inplace=True)

prices.dropna(axis=1, inplace=True)

prices

ARCB AVGR AVNW CDEV COooP COWN CROX DLTH DXYN EGLE ... H
Date
(2)21071 18.008999 212.399994 8.755000 15.590000 13.200000 14.849176 6.830000 19.520000 4.25 32830002 .. 21.7¢
[2)21071 19.820869 179.199997 8.700000 15.820000 15.000000 16.033165 7.710000 18209999 446 33.110001 .. 22.7¢
(2)91071 26.748556 184.000000 9.405000 16.780001 13.800000 15.786501 7.940000 19.379999 425 30.309999 .. 198!
(2)3107’ 28.576694 120.000000 7.740000 17.290001 15.000000 16.033165 8.930000 19.590000 4.10 31.709999 9.7¢
(2)81071 32.288391 152.000000 8.505000 17.969999 11.400000 17.562481 9.700000 20.290001 400 31709999 .. 10.3¢

net_returns = prices.pct_change()

net_returns
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ARCB AVGR AVNW CDEV CcooP COWN CROX DLTH DXYN EGLE .. SGR

05-01 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN Na
521(; 0.100609 -0.156309 -0.006282 0.014753 0.136364 0.079734 0.128843 -0.067111 0.049412 0.008529 0.04357
(2)(7“07’ 0.349515 0.026786 0.081034 0.060683 -0.080000 -0.015385 0.029831 0.064250 -0.047085 -0.084567 -0.12747
331071 0.068345 -0.347826 -0.177033 0.030393 0.086957 0.015625 0.124685 0.010836 -0.035294 0.046189 -0.50881
53_1071 0.129885 0.266667 0.098837 0.039329 -0.240000 0.095385 0.086226 0.035733 -0.024390 0.000000 0.06152
$g1071 -0.025411 -0.157895 -0.024103 0.081247 -0.126316 -0.157303 0.051546 0.018236 -0.042500 0.037528 -0.1062¢

2017- A ininia A arannn AAFAAAA A AiiAms A Asania A Annnas AAmiran A Annann AAFmiis  AAmAnsa A Asaas

Andlisis por Betas para eliminar stocks del cluster
# Esta funcion nos trae la beta a partir de los retornos
def beta_calculator(returns):
stocks_cov = returns.cov()[composite]
mkt_var = returns[composite].var()
beta = stocks_cov/mkt_var
return beta
# Rendimiento mensual y Betas promedio
monthly_returns = pd.DataFrame(net_returns.mean())
betas = pd.DataFrame(beta_calculator(net_returns))
# Regresion
model = LinearRegression().fit(betas, monthly_returns)
intercept = model.intercept_[0]
slope = model.coef [0,0]
# Eliminar stocks debajo de la SML
ecl = pd.DataFrame(intercept + slope*betas)
z = monthly_returns[0] - ec1[composite]
clean = z[z>0]
raw_monthly_returns = pd.DataFrame(monthly_returns.T[z.index]).T
raw_betas = pd.DataFrame(betas.T[z.index]).T
clean_monthly_returns = pd.DataFrame(monthly _returns.T[clean.index]).T
clean_betas = pd.DataFrame(betas. T[clean.index]).T
# Tabular Betas para la SML
SML = pd.DataFrame(np.round(np.arange(-0.15, 2.25, .05), decimals = 3), columns = ['Betas'])
SML['SML'] = model.intercept_[0] + model.coef [0,0]*SML['Betas']
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SML

Graficamos SML

# Plot Full SML

plt.scatter(SML['Betas'], SML['SML)
plt.title(f'Stock Market Line\n{start}\n{today}")
plt.xlabel('Beta’)

plt.ylabel('Returns’)

plt.scatter(raw_betas, raw_monthly_returns, c="red’, s=50, edgecolors="black’)
<matplotlib.collections.PathCollection at 0x26e94adb088>
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Beta

Graficamos solo stocks arriba del SML

# Plot Clean SML

plt.scatter(SML['Betas'], SML['SML)
plt.title(f'Stock Market Line\n{start}\n{today}")
plt.xlabel('Beta’)

plt.ylabel('Returns’)

plt.scatter(clean_betas, clean_monthly_returns, c="red’, s=50, edgecolors="black’)

Beta

# Traemos precios y retornos Unicamente de 5 stocks arriba de la SML
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prices.drop(composite, axis=1, inplace=True)
tickers = clean_betas.index.to_list()

tickers = np.random.choice(tickers, 5, replace=False)
portfolio_prices = prices[tickers]

portfolio_returns = net_returns[tickers]
portfolio_returns

STCN RILY SNBR ZEUS OEG

Date

2017-05-01 NaN NaN NaN NaN NaN
2017-06-01  0.000000 0.246756 0.232292 0.184167 0.049180
2017-07-01 -0.017544 0.048518 -0.047337 -0.122690 -0.151042
2017-08-01 -0.047619 -0.156813 -0.126590 0.067876 0.187117
2017-09-01  0.175000 0.048259 0.051473 0.206849 -0.046512
2017-10-01 -0.031915 -0.023460 0.046699 -0.141818 -0.157182
2017-11-01 -0.093407 0.081081 0.082769 0.055084 -0.128617
2017-12-01  0.509091 0.012286 0.068201 0.079911 0.014760
2018-01-01 -0.104418 0.035912 0.001330 0.084691 0.003636
2018-02-01  0.053812 -0.013333 -0.085016 -0.033462 0.032609

# Graficamos precio ajustado

for i, col in enumerate(portfolio_prices.columns):
prices[col].plot(figsize=(15,8))

plt.title('Adj Close of the Portfolio’, fontsize=25)

plt.xlabel("Date", fontsize=18)

plt.ylabel("USD ($)", fontsize=18)

plt.legend(portfolio_prices.columns.values, loc="upper left’)

plt.show()
Adj Close of the Portfolio
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# Varianza del Portafolio

cov_matrix = portfolio_returns.cov() * 12

weights = np.array([0.20, 0.20, 0.20, 0.20, 0.20])

port_variance = np.dot(weights.T, np.dot(cov_matrix, weights))
# Volatilidad del Portafolio

port_volatility = np.sgrt(port_variance)

# Retorno Anual del Portafolio

portannualreturn = np.sum(portfolio_returns.mean() * weights) * 12
# Resumen

var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'

vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print(f*Volatilidad Anual: {vol}")
print(f*Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 64.0%
Volatilidad Anual: 34.0%

Varianza Anual: 12.0%

Pruebas cluster 2:

1.- Cluster 2
Adj Close of the Portfolio
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# Resumen

var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'
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vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'
ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + ‘%'

print(f'Retorno Anual Esperado: {ret}")
print(f*Volatilidad Anual: {vol}")
print(f*Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 56.99999999999999%
Volatilidad Anual: 27.0%
Varianza Anual: 7.000000000000001%

2.- Cluster 2
Adj Close of the Portfolio

— M
WG0

EM

201 — prs
SWK

# Resumen
var = str(round(port_variance, 2) * 100) + '%'
vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")

print(f*Volatilidad Anual: {vol}")

print(f*Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 45.0%

Volatilidad Anual: 37.0%
Varianza Anual: 14.000000000000002%
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3.- Cluster 2

Adj Close of the Portfolio
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# Resumen

var = str(round(port_variance, 2) * 100) + ‘%'
vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print(f"Volatilidad Anual: {vol}")

print(f*Varianza Anual: {var}")

Retorno

Anual Esperado: 43.0%

Volatilidad Anual: 23.0%
Varianza Anual: 5.0%

4.- Cluster 2

Adj Close of the Portfolio
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# Resumen
var = str(round(port variance, 2) * 100) + '%'
vol = str(round(port volatility, 2) * 100) + '
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ret = str (round(portannualreturn, 2) * 100) +

print (f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print (f"Volatilidad Anual: {vol}")
print (f"Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 52.0%
Volatilidad Anual: 26.0%

Varianza Anual: 7.000000000000001%

5.- Cluster 2
Adj Close of the Portfolio
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# Resumen

var = str(round(port variance, 2) * 100) + '%'
vol = str(round(port volatility, 2) * 100) + 'S%'
ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print (f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print (f"Volatilidad Anual: {vol}")
print (f"Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 41.0%
Volatilidad Anual: 21.0%

Varianza Anual: 4.0%
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6.—- Cluster 2

Adj Close of the Portfolio

—— CALX
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# Resumen
var = str(round(port_variance, 2) * 100) + ‘%'
vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")

print(f"Volatilidad Anual: {vol}")

print(f*Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 64.0%

Volatilidad Anual: 34.0%
Varianza Anual: 12.0%

7.- Cluster 2
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# Resumen
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var = str(round(port_variance, 2) * 100) + ‘%'
vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print(f*Volatilidad Anual: {vol}")
print(f*Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 48.0%
Volatilidad Anual: 23.0%
Varianza Anual: 5.0%

8.- Cluster 2
Adj Close of the Portfolio
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# Resumen

var = str(round(port_variance, 2) * 100) + ‘%'
vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")

print(f*Volatilidad Anual: {vol}")

print(f"Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 53.0%

Volatilidad Anual: 25.0%
Varianza Anual: 7.000000000000001%
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9.- Cluster 2
Adj Close of the Portfolio
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# Resumen
var = str(round(port variance, 2) * 100) + 'S%'

vol = str(round(port volatility, 2) * 100) + 'S%'
ret = str (round(portannualreturn, 2) * 100) + '

print (f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print (f"Volatilidad Anual: {vol}")
print (f"Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 44.0%
Volatilidad Anual: 37.0%
Varianza Anual: 14.000000000000002%

10.- Cluster 2
Adj Close of the Portfolio

et B Ane o e

# Resumen

var = str(round(port variance, 2) * 100) + 'S%'
vol = str(round(port volatility, 2) * 100) + 'S%'
ret = str (round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print (f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print (f"Volatilidad Anual: {vol}")
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print (f"Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 45.0%
Volatilidad Anual: 34.0%
Varianza Anual: 12.0%

Promedio 10 pruebas: 49.19

selected = data[data['Clusters] == 1]
selected

TICKER EV/EBIT EV/VENTAS SHARPE Clusters

0 FLWS 1.1 1.0 0.95 1

4 ACIW 171 43 1.63 1

9 AEIS 146 24 1.35 1
16 ATSG 6.4 19 0.65 1
17 AKAM 16.0 6.1 0.62 1
473  WERN 6.6 14 0.66 1
474 wDC 128 17 1.79 1
480 ww 15.6 3.0 0.93 1
483  XPER 14.1 36 0.93 1
487 ZIXI 15.6 26 0.75 1

selected_tickers = selected[ TICKER"].to_list()

Descarga de precios a partir del cldster seleccionado

today = date.today()

start = "2017-05-01"

prices = yf.download(selected_tickers, start = start, end = today, interval="1mo" )['Adj Close’]
composite = "MIXIC'

prices[composite] = yf.download(composite, start = start, end = today, interval="1mo" )['Adj Close']
prices.dropna(how="all', inplace=True)

prices.dropna(axis=1, inplace=True)

prices

ACIW ACLS AEIS AKAM ALCO ALSK AMGN AMOT AMWD ARTNA

Date

(2)2_1071_ 22860001 21.750000 76.857475 47.150002 28681147 2098462 137.501694 16.563484 92.800003 31.393654
321071' 22370001 20.950001 64.629013 49.810001 29.973953 2098462 153.653214 17.922657 95.550003 33.850048
391071' 23.170000 22200001 72481606 47.139999 28.975657 2.146154 155.687271 19.483154 98.150002 34.974178
321071- 22.760000 20.900000 73.470673 47.150002 30.702684 2.098462 158.595688 16.651873 82.800003 33.355419
38_1071 22780001 27.350000 80.683861 48.720001 32.765526 2.165231 167.461243 16.701374 96.250000 34.205040

net_returns = prices.pct_change()
net_returns
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ACIW ACLS AEIS AKAM ALCO ALSK AMGN AMOT AMWD  ARTNA .. WD
Date

2017-

05-01 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN .. Na
321071 -0.021435 -0.036782 -0.159106 0.056416 0.045075 0.000000 0.117464 0.082058 0.029634 0.078245 -0.0162°
ggj& 0.035762 0.059666 0.121503 -0.053604 -0.033305 0.022727 0.013238 0.087068 0.027211 0.033209 ... -0.03401
581071 -0.017695 -0.058559 0.013646 0.000212 0.059603 -0.022222 0.018681 -0.145319 -0.156393 -0.046284 0.0370C
gg1071 0.000879 0.308612 0.098178 0.033298 0.067188 0.031818 0.055900 0.002973 0.162440 0.025472 ... -0.0211¢
2017- 0.057068 0.202925 0.049034 0.072455 -0.034903 0.074890 -0.060230 0.120758 0.003636 0.074603 . 0.03907

10-01

Andlisis por Betas para eliminar stocks del cluster
# Esta funcion nos trae la beta a partir de los retornos
def beta_calculator(returns):

stocks_cov = returns.cov()[composite]

mkt_var = returns[composite].var()

beta = stocks_cov/mkt_var

return beta
# Rendimiento mensual y Betas promedio
monthly_returns = pd.DataFrame(net_returns.mean())
betas = pd.DataFrame(beta_calculator(net_returns))
# Regresion
model = LinearRegression().fit(betas, monthly_returns)
intercept = model.intercept_[0]
slope = model.coef [0,0]
# Eliminar stocks debajo de la SML
ecl = pd.DataFrame(intercept + slope*betas)
z = monthly_returns[0] - ec1[composite]
clean = z[z>0]
raw_monthly_returns = pd.DataFrame(monthly_returns.T[z.index]).T
raw_betas = pd.DataFrame(betas.T[z.index]).T
clean_monthly_returns = pd.DataFrame(monthly _returns.T[clean.index]).T
clean_betas = pd.DataFrame(betas. T[clean.index]).T
# Tabular Betas para la SML
SML = pd.DataFrame(np.round(np.arange(-0.15, 2.25, .05), decimals = 3), columns = ['Betas'])
SML['SML'] = model.intercept_[0] + model.coef [0,0]*SML['Betas']
SML
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# Plot Full SML

plt.scatter(SML['Betas'], SML['SML)
plt.title(f'Stock Market Line\n{start}\n{today}")
plt.xlabel('Beta’)

plt.ylabel('Returns")

plt.scatter(raw_betas, raw_monthly_returns, c="red', s=50, edgecolors="black")
<matplotlib.collections.PathCollection at 0x26e94905588>
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Graficamos solo stocks arriba del SML

# Plot Clean SML

plt.scatter(SML['Betas'], SML['SML'])
plt.title(f'Stock Market Line\n{start}\n{today}")
plt.xlabel('Beta’)

plt.ylabel('Returns")

plt.scatter(clean_betas, clean_monthly_returns, c="red', s=50, edgecolors="black’)
<matplotlib.collections.PathCollection at 0x26e94b5d8c8>
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Beta

# Traemos precios y retornos Unicamente de 5 stocks arriba de la SML

prices.drop(composite, axis=1, inplace=True)
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tickers = clean_betas.index.to_list()

tickers = np.random.choice(tickers, 5, replace=False)

portfolio_prices = prices[tickers]

portfolio_returns = net_returns[tickers]

portfolio_returns

Date
2017-05-01
2017-06-01
2017-07-01
2017-08-01
2017-09-01
2017-10-01
2017-11-01
2017-12-01
2018-01-01
2018-02-01

oLu

NaN
0.035237
0.049296

-0.063758
0.108722
-0.037716
0.062710
0.122234
0.043192
0.068407

PCAR

NaN
0.053005
0.036493

-0.030971
0.094831
-0.008432
-0.019518
0.014308
0.066760
-0.039833

AKAM

NaN
0.056416

-0.053604

0.000212
0.033298
0.072455
0.067560
0.166009
0.029982
0.007016

# Graficamos precio ajustado

for i, col in enumerate(portfolio_prices.columns):

CNXN

NaN
0.037577
-0.046563
-0.011240
0.105057
-0.042214
0.015185
-0.043780
0.012591
-0.052290

prices[col].plot(figsize=(15,8))

JBSS

NaN
-0.025629
0.019173
0.001345
0.084595
-0.125687
0.026678
0.046839
-0.009960
-0.077930

plt.title(Adj Close of the Portfolio’, fontsize=25)

plt.xlabel("Date", fontsize=18)
plt.ylabel("USD ($)", fontsize=18)

plt.legend(portfolio_prices.columns.values, loc="upper left)

plt.show()
Adj Close of the Portfolio
U ;NS:N /
/ / \ /\
) \\ /\/ K\ \
v vﬂ‘- . A
2 \\/ .

# Varianza del Portafolio

-

cov_matrix = portfolio_returns.cov() * 12
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weights = np.array([0.20, 0.20, 0.20, 0.20, 0.20])

port_variance = np.dot(weights.T, np.dot(cov_matrix, weights))
# Volatilidad del Portafolio

port_volatility = np.sgrt(port_variance)

# Volatilidad del Portafolio

port_volatility = np.sgrt(port_variance)

# Retorno Anual del Portafolio

portannualreturn = np.sum(portfolio_returns.mean() * weights) * 12
# Resumen

var = str(round(port_variance, 2) * 100) + ‘%'

vol = str(round(port_volatility, 2) * 100) + '%'

ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'
print(f"Retorno Anual Esperado: {ret}")

print(f*Volatilidad Anual: {vol}")

print(f*Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 21.0%
Volatilidad Anual: 20.0%
Varianza Anual: 4.0%

Pruebas:
1.- Cluster 1

Adj Close of the Portfolio

usD (s)

# Resumen

var = str(round(port variance, 2) * 100) + '%'
vol = str(round(port volatility, 2) * 100) + 'S%'
ret = str (round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print (f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print (f"Volatilidad Anual: {vol}")
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print (f"Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 28.999999999999996%
Volatilidad Anual: 23.0%
Varianza Anual: 5.0%

2.—- Cluster 1

Adj Close of the Portfolio

UM —_—
— MR
— STAR

140 AG

120

100

usD (%)
a8

bt Ot e anr bt Ot tom Anr

# Resumen

var = str(round(port variance, 2) * 100) + 'S%'
vol = str(round(port volatility, 2) * 100) + 'S%'
ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + 'S&'

print (f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print (f"Volatilidad Anual: {vol}")
print (f"Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 30.0%

Volatilidad Anual: 20.0%
Varianza Anual: 4.0%
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3.- Cluster 1

Adj Close of the Portfolio

160 { — ALG

UsD (%)

Jul oct jan Apr Jul Oct jan Apr

# Resumen
str (round(port variance, 2) * 100) + '%'

var =
vol =
ret =

str (round(port volatility, 2) * 100) + '%'
str (round (portannualreturn, 2) * 100) + '

print (f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print (f"Volatilidad Anual: {vol}")
print (f"Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 22.0%
Volatilidad Anual: 31.0%

Varianza Anual: 9.0%

4.- Cluster 1

Adj Close of the Portfolio

160 { — SC

140

120

100

UsD ($)
-

STAR

— ALG

LPG

var =
vol =
ret =

ol ot [ Ane it ot fan Ane

# Resumen

str (round(port variance, 2) * 100) + '%'

str(round(port volatility, 2) * 100) + '%'
str (round (portannualreturn, 2) * 100) + '

print (f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print (f"Volatilidad Anual: {vol}")
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print (f"Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 25.0%
Volatilidad Anual: 28.999999999999996%

Varianza Anual: 9.0%

5.- Cluster 1

Adj Close of the Portfolio

100 { —— DHI
BZH

~— STAR

— Qrs
STWD

USD ($)

# Resumen

var = str(round(port variance, 2) * 100) +
vol = str(round(port volatility, 2) * 100) + 'S%'
ret = str (round(portannualreturn, 2) * 100) +

print (f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print (f"Volatilidad Anual: {vol}")
print (f"Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 23.0%
Volatilidad Anual: 33.0%
Varianza Anual: 11.0%
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6.—- Cluster 1
Adj Close of the Portfolio

160 { —— ORA
STWD
— NYCB
- AG
- QTS

140

# Resumen

var = str(round(port variance, 2) * 100) + '%'
vol = str(round(port volatility, 2) * 100) + 'S'
ret = str(round(portannualreturn, 2) * 100) + 'S&'

print (f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print (f"Volatilidad Anual: {vol}")
print (f"Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 24.0%
Volatilidad Anual: 21.0%

Varianza Anual: 4.0%

7.- Cluster 1
Adj Close of the Portfolio

100 { — BZH
NYCB
— PG
—— BRX
~ DHI

usD ($)
1

# Resumen

var = str(round(port variance, 2) * 100) +
vol = str(round(port volatility, 2) * 100) + '%'
ret = str (round(portannualreturn, 2) * 100) + '

print (f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
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print (f"Volatilidad Anual: {vol}")
print (f"Varianza Anual: {var}")
Retorno Anual Esperado: 21.0%
Volatilidad Anual: 36.0%

Varianza Anual: 13.0%

8.- Cluster 1
Adj Close of the Portfolio

— BL

LEN
= BZH
—_— SUM
— ars

usD (s)

# Resumen
var = str(round(port variance, 2) * 100) + 'S%'

vol = str(round(port volatility, 2) * 100) + 'S%'
ret = str (round(portannualreturn, 2) * 100) + '%'

print (f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print (f"Volatilidad Anual: {vol}")
print (f"Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 36.0%
Volatilidad Anual: 28.999999999999996%
Varianza Anual: 9.0%

9.- Cluster 1
Adj Close of the Portfolio

memmalky -
LEN

— MLR

—— STWD
TOoL

UsD ($)

# Resumen
var = str(round(port variance, 2) * 100) + '%'
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vol = str(round(port volatility, 2) * 100) + 'S%'
ret str (round (portannualreturn, 2) * 100) + '

print (f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print (f"Volatilidad Anual: {vol}")
print (f"Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 39.0%
Volatilidad Anual: 37.0%
Varianza Anual: 14.000000000000002%

10.- Cluster 1
Adj Close of the Portfolio

DEA
L 1] NYCB
oL

S0

usD ($)
{

10

# Resumen

var = str(round(port variance, 2) * 100) + 'S%'
vol = str(round(port volatility, 2) * 100) + 'S%'
ret = str (round(portannualreturn, 2) * 100) + '

print (f"Retorno Anual Esperado: {ret}")
print (f"Volatilidad Anual: {vol}")
print (f"Varianza Anual: {var}")

Retorno Anual Esperado: 21.0%
Volatilidad Anual: 31.0%
Varianza Anual: 9.0%

Promedio 10 pruebas: 24.99%

7.5 El modelo 5

Bolsa Mexicana de Valores, afio/ afios.

Cartera objetivo: La combinacion de variables ofrece: “Una cartera de largo plazo (afio/ afios) sin
problemas de quiebra en las emisoras que la componen, con un buen potencial en sus activos
intangibles con respecto a las ventas, bien valoradas por el mercado y proporcionalmente bien
apalancadas”.
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En la tabla 39 se presentan las emisoras que de la Bolsa Mexicana de Valores no tienen de riesgo de quiebra,
presentan relaciones aceptables de deuda a patrimonio neto, las mejores razones de lo que vale la empresa con
respecto a lo que vende y atractivos precios a valor en libros. Si tomamos en cuenta que las cifras de los
componentes estan en forma de indices, ASURB tendria la siguiente lectura, su indice de quiebra 6.1, estaria
muy por encima del 3 que es el limite superior para entrar a la zona de peligro de quiebra, vale 9.15 veces lo que
vende, su precio a valor en libros es de 4.48 veces y de deuda neta a patrimonio neto es de 2.076 veces, lo que
resulta para esta emisora bastante prometedor si tomamos en cuenta sus fuertes inversiones tanto en aeropuertos
locales como la compra de dos aeropuertos en Colombia y sus enormes ingresos a través del su principal
aeropuerto, Can Cun. Desafortunadamente el ejercicio de agrupamiento en la Bolsa Mexicana de valores también
da cuenta del grave panorama para las empresas que cotizan en México, en donde una gran cantidad estan al
borde de la quiebra y dada su complicada razon de deuda neta a patrimonio neto, como la de Aero México, arriba
del 400% su viabilidad esta en duda. O la de Soriana, que se endeud6 para comprar La Comercial Mexicana, y
ahora que el mercado cambid con la entrada de competidores en “linea” como AMAZON, las entregas por UBER,
los formatos de venta de los participantes que venden al mayoreo, los formatos Oxxo y otras variantes, el

panorama es negro.

Tabla 39

Componentes, Bolsa Mexicana de Valores, cluster 3, afio/ afios.

Valor
Emisora Sector|Economatica Z-Altman Empresa/Ventas  p/vl dn/pn
ASURB Controladora aeropuertos 0.61905997 0.915685777 0.448 0.02076
IENOVA Energia Eléctrica 0.24792172 0.774042944  0.188 0.04544
VESTA Desarrollo de naves industriales 0.1380199 0.970969069 0.094 0.04278
FUNO11 Fibra uno 0.14498264 0.967130988 0.092 0.03782
TERRA14  Finanzasy Seguros 0.11535894 0.733560047 0.084 0.05114

Fuente: Elaboracion propia, Bolsa Mexicana de Valores, Afio/ Afios.

En la tabla 40 se muestran los portafolios éptimos para las diversas combinaciones entre los activos del grupo,
que en cualquier punto ofrece rendimientos superiores a los del mercado, en donde es necesario apuntar que el
rendimiento que ofrece el mercado es negativo.

Tabla 40
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Optimizacion del portafolio, cluster 8, BMV, afio/ afios

Riesgo Rendimiento
0.126593971 0.054029738
0 0.127386665 0.056279947 Mercado
0.05 0.126593971 0.054029738 VS
0.1 0.130385785 0.051779529 -0.017539541
0.15 0.138385766 0.04952932 VS
0.2 0.149921765 0.047279111 -0.017539541
0.25 0.164250416 0.045028902
Fuente: Elaboracion propia, Bolsa Mexicana de Valores, mes/ meses.
Frontera eficiente, Bolsa Mexicana de Valores,
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Riesgo

Grafico 9. Fuente: elaboracién propia, Bolsa Mexicana de Valores, afio/ afios

En la tabla 41 puede observarse la favorable relacion lineal entre los rendimientos de las acciones del grupo, que
se fortalece al incluir giros econémicos diversos como aeropuertos, fianzas o energia eléctrica, por lo que el VaR
del portafolio es inferior con mucho a la suma del VaR de cada emisora para cualquier nivel de confianza,

observable tanto en el portafolio de méximo rendimiento (tabla 43), como en el de minima varianza (tabla 44).

Tabla 41

Andlisis de correlaciones, cluster 8, Bolsa Mexicana de Valores, afio/ afios

ASURB IENOVA VESTA FUNO11 TERRA13
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ASURB 1 0.469881285 -0.10714432 0.38368681 0.3520556
IENOVA 0.46988128 1 -0.15166344 0.38609417 0.5481053
VESTA -0.10714432 -0.151663444 1 0.41771243 0.38218109
FUNO11 0.38368681 0.386094173 0.41771243 1 0.37868944
TERRA13 0.3520556 0.548105297 0.38218109 0.37868944 1
Fuente: Elaboracion propia, Bolsa Mexicana de Valores, mes/ meses.
Tabla 42
Anélisis de covarianzas, cluster 8, Bolsa Mexicana de Valores, afio/ afios
ASURB IENOVA VESTA FUNO11 TERRA13
ASURB 0.01153631 0.018148435 -0.00185982 0.0114027 0.01270721
IENOVA 0.01814843 0.037730419 -0.00476098 0.01646073 0.0193171
VESTA -0.00185982 -0.004760978 0.02611793 0.02900548 0.02000328
FUNO11 0.0114027 0.016460733 0.02900548 0.04817483 0.0389751
TERRAL3 0.01270721 0.019317104 0.02000328 0.0389751 0.03292035
Fuente: Elaboracion propia, Bolsa Mexicana de Valores, mes/ meses.
Tabla 43
Portafolio de maximo rendimiento, cluster 8, Bolsa Mexicana de Valores, afio/ afios
ASURB IENOVA VESTA  FUNO11 TERRA13
Proporcio
n 0.275 0.125001 0.275 0.05 0.275 1.000001
0.275 0.275 0.275 0.275 0.275
0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
0.00579038 0.0292426 0.0021828
0.023619073 2 44 42 0.033166874 0.09400182
0.01535060 Rendimiento del
Varianza del portafolio 9 portafolio
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Volatilidad del 0.12389757 Rendimiento del

portafolio 5 mercado -0.01753954
1,000,000.0
Inversién 0
Por 275,000.0
accion 275,000.00 125,001.00 O 50,000.00 275,000.00

Cierre 242.72049 74.164192 22.884251 242.72049 74164192

Titulos 1132 1685 12016 205 3707

Inversion

real 999387.7784

VaR 95% 99%

Portafoli -

0 - 203,793.38 288,228.86 Suma del VaR de las Emisoras
68713.2880

ASURB -48584.00684 2 95% 99%
56485.1072 261746.76

IENOVA -39938.02243 8 11 -370193.4392
103389.576

VESTA -73102.01631 7
25530.2329

FUNO11 -18051.25397 6

TERRA1 116075.234

3 -82071.46154 3

Fuente: Elaboracion propia, Bolsa Mexicana de Valores, mes/ meses.

Tabla 44
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Portafolio de minima varianza, cluster 8, Bolsa Mexicana de Valores, afio/ afios

ASURB IENOVA VESTA FUNO11 TERRA13
Proporcién 0.275 0.275 0.275 0.05 0.125001
0.275 0.275 0.275 0.275 0.275
0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
0.02924264 0.00218284
0.023619073  0.012738739 4 2 0.015075972
Varianza del portafolio 0.013707359
Volatilidad del Rendimiento del
portafolio  0.117078431 mercado
Inversion 1,000,000.00
Inversion por
accion 275,000.00 275,000.00 275,000.00 50,000.00 125,001.00
Cierre 242.72049 74164192  22.884251  242.72049 74.164192
Titulos 1132 3707 12016 205 1685
Inversion real 999387.7784
VaR 95% 99%
Portafolio - 192,576.88 272,365.16
ASURB -48584.00684 -68713.28802 95% 99%
IENOVA -87862.94645 -124266.2419 -264905.73 -374661.23
VESTA -73102.01631 -103389.5767
FUNO11 -18051.25397 -25530.23296
TERRA13 -37305.50823 -52761.89221

Fuente: Elaboracion propia, Bolsa Mexicana de Valores, mes/ meses.
Interpretaciones

e Sblo 55 activos de la Bolsa Mexicana de Valores tuvieron informacion completa (17/11/2014-15/11/209)
para calcular el indice de quiebra Z-Altman (promedio), la capitalizacion bursatil/ ventas (promedio), el

precio/ valor en libros (promedio) y la deuda total neta/ patrimonio neto (promedio).

165



e Elcluster 8 de la Bolsa Mexicana de Valores presentan nulo riesgo de quiebra, el mejor potencial en cuanto
a cuantas veces vale la empresa lo que vende, un buen apetito del inversionista por sus activos, y las mejores
relaciones deuda a patrimonio del mercado.

e Su frontera eficiente determina relaciones de riesgo y rendimiento muy superiores a las que ofrece el
mercado, que incluso presenta rendimientos negativos como promedio del periodo (2014-2019).

e Encuanto a las relaciones lineales entre los activos puede observarse una matriz de correlaciones con valores
aceptables, lo que corrobora la diferencia entre el VaR del portafolio y el VaR de la suma de las empresas
que lo constituyen.

Los respectivos portafolios de maximo rendimiento y minima varianza ofrecen rendimientos superiores al
mercado (.0940 vs -.0014; .0828 vs -.0014) respectivamente.

e Por la relacion de variables que empaqueta el cluster, y tomando en cuenta que no indican datos puntuales
sino promedios de cinco afios, el portafolio del cluster, debe tomarse en cuenta como un prospecto de
inversion sélido a largo plazo (afio/ afios), por ser sus componentes empresas de la bolsa con mayor solidez
en cuanto a las mejores practicas administrativas que reflejan: el nulo riesgo de quiebra, las emisoras que
mas valen lo que vende, son apreciadas por el mercado y el capital de los socios son la fuente fundamental
del valor de la empresa.

e Esun portafolio que se calcula con el valor promedio de cinco afios de cada una de sus variables, cuatro de
las acciones que lo componen cotizan desde hace relativamente poco, por lo que no es posible hacer la prueba
de aceptacion/ rechazo del VaR con la cantidad suficiente de informacién para ser estadisticamente
significativa.

e El nimero de emisoras que cumplen con la informacién completa para las variables utilizadas en el modelo
esta restringida a unas cuantas emisoras. Por lo que aqui se adapta muy bien el calculo a través de la hoja de
calculo de Excel, los modelos hibrido y programado pierden sentido, porque no tienen de donde elegir

emisoras al azar y dar salida a los tres tipos de portafolios que se presentan en cada modelo.

7.6 Resumen: Tablas de resultados para tres tipos de portafolios obtenidos por Jupyter Paython para cada
uno de los modelos.
Modelo 1: *NYA (dia/ dias)

Cluster (tipo RSI OSCILADOR SHARPE | TREYNOR P/VL Rentabilidad
de portafolio) ANYAESTOCASTICO
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anualizada

0 69.48 88.10 2.22 77.65 2.99 48% (alta)
1 60.68 76.68 93 38.71 2.33 39% (media)
3 36.67 28.59 59 30.06 3.30 22% (baja)

Mercado 0.27778256

Cluster 0: En promedio, con las emisoras del cluster pueden estructurarse portafolios con los mejores Sharpe y
Treynor del Mercado, por lo que se obtiene una rentabilidad elevada con respecto al mercado, son portafolios
gue estan por considerarse abiertamente sobre comprados y no estan sobrevaluados, su riesgo de pérdida de
capital es bastante elevado.

Cluster 1: Con las emisoras del cluster pueden construirse portafolios con los segundos mejores Sharpe y Treynor
del Mercado (pero en estos indices la diferencia con el primer grupo es importante), son activos con un “spread”
importante con respecto a los limites que se consideran de sobre compra y en conjunto son activos que el
inversionista promedio no considera sobrevaluados. Su rentabilidad es buena, y en términos al rendimiento del
cluster uno, puede considerarse la rentabilidad “media”.

Cluster 3. Los portafolios que se integran con las emisoras del cluster ofrecen un Sharpe y un Treynor bajo, y
son en promedio un conjunto de activos en zonas de venta y no son activos sobrevaluados. Su rendimiento es
bajo. Tal vez vale la pena darles seguimiento porque estan cerca de constituirse en activos baratos, que con

estudios complementarios y particulares por accion bien pueden ser buenos prospectos para obtener ganancias

de capital.
Modelo 2: MXIC
Cluster (tipo RSI OSCILADOR Retorno P/VL Rentabilidad
de portafolio) ESTOCASTICO anualizada
0 67.18 74 15.17 5.81 69%
2 37.75 56.97 .03 4.64 39%
1 21.52 14.91 -2.90 6.59 27%
Mercado 0.35861975

Cluster 0. Es evidente que este cluster es una canasta de buenos prospectos para armar un portafolio con un alto
nivel de rentabilidad y que tiene un interesante “spread” con los limites para considerarlos activos sobrevendidos
(por supuesto que esto tiene que complementarse con estudios adicionales como las bandas de bollinger o el
alligator para fundamentar cualquier decision). Debe captarse la bondad del modelo para obtener entre, literal
“miles de activos”, este conjunto de prospectos que en portafolio pueden dar lugar a interesantes ganancias de

capital. Es una canasta que valora el mercado y se expresa en su razén precio a valor en libros, nimeros que
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deben tomarse con cuidado puesto que ya muestran cierta tendencia a la sobrevaloracién. Es evidente que es una
canasta de prospectos para inversionistas con un perfil de riesgo elevado.

Cluster 1. Formado por una canasta de activos sobrevendidos y sobrevaluados, tendencia que se refuerza con el
Retorno negativo. Son activos a los que puede darse seguimiento, puesto que bien puede volverse interesantes
prospectos para comprarlos muy baratos y obtener ganancias de capital.

Cluster dos: tal vez solo vale la pena que para esta combinacion de variables nos informa en donde no vale la
pena invertir, y son una buena cantidad.

Modelo 3: MXIC (mes/ meses)

Cluster (tipode | Patrimoni ROIC P/VL EV/EBIT Rentabilidad
portafolic) Neto anualizada
0 20.86 17.27 5.83 21.73 41%
4 18.54 14.16 2.27 11.58 34%
1 5.98 5.8 1.69 19.49 9%
Mercado 0.29117012

Es evidente que aqui solo es posible considerar a los cluster 0 y 4, que conjuntan emisoras que mueven su capital
eficientemente, y son ambos muy sensibles al dinero que generan por sus operaciones normales y al manejo de
su deuda de corto plazo y el efectivo. Por supuesto en la medida que esta sensibilidad es mayor, el rendimiento
que ofrecen sus carteras en promedio mejora, ofrecen un “spread” con respecto al mercado bastante interesante.
El cluster 0 esta formado por 30 activos del ~IXIC, una reclasificacion, es seguro que mejoraria lo que se puede
obtener con la informacion hasta aqui procesada.

Modelo 4: MXIC/ (mes/ meses)

Cluster (tipo de EV/EBIT EV7VENTAS SHARPE Rentabilidad
portafolio) .
anualizada
2 7.76 2.4 6.18 46%
0 -4.92 5.29 1.14 34%
1 10.30 1.58 3.06 21%
Mercado 0.29117012

Cluster 2. Constituye una canasta de emisoras altamente sensibles tanto a sus ingresos por sus operaciones
normales como a su nivel de ventas, y por el Sharpe que presentan, muestran claras sefiales de la participacion
gue sus activos intangibles tienen en la percepcién que el inversionista promedio del mercado tiene de este grupo
de empresas. Es importante resaltar, que las emisoras que pueden participar en este grupo, fueron seleccionadas

por tener un rendimiento superior al mercado dado su nivel de riesgo evaluado por sus betas. Son empresas por
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encima de la Linea del Mercado de Valores. En otros terminos esto también puede significar que son un conjunto
de emisores blindadas con respecto a los cambios del mercado.

Es muy importante sefialar, que este cluster, fue calculado con un programa en Jupyter Python, que incluso se
puede ligar a una base de datos para obtener de forma automatica diversas carteras con excelentes rendimientos,
con la proteccidn por la eficiencia con la que entretejen la capitalizacién bursatil, el nivel de su deuda, su manejo
de efectivo y el dinero que generan por sus operaciones normales, su nivel de ventas, la participacion de sus
activos intangibles y la proteccion que tienen, por el método de célculo los efectos del cambio del mercado en
que participan.

Las carteras pueden roformularse de forma automaética, y evaluar de forma dinamica la permanencia de las
emisoras en el grupo, o el aglomerar nuevas y que pertenecen por el momento a clusters diferentes, practicamente
sin la participacion de operador alguno. Asi la combinacién de la Inteligencia Artificial y la programacion, en
este trabajo, el uso de la clusterizacién y la programacion en Jupyter Python, pueden evaluar miles de emisoras
y obtener lo que la combinacion de la experiencia financiera del usuario (expresada en las variables adecuadas a
agrupar), el método (clusters), y la tecnologia de informacién (software y hardware), pueden proporcionar

informacion permanente.

CONCLUSIONES

Actualmente el SIC (Sistema Internacional de Cotizaciones) en México supera los 2 mil 100 valores listados, lo
que representa mas de 805 mil millones de pesos en activos, méas de la mitad de las operaciones del mercado de
valores mexicano, ademas tienen su mercado de origen principalmente en la region de América del Norte con el
60%, Europa con el 33% y Asia con el 4%. El SIC en México se inicia en el 2014, justo el afio en que se publica
la “clusterizacién” con el indice de Sharpe del NYSE (Marvin, 2014). El trabajo presente considera que para
hacer carteras globales de renta variable no es suficiente con solo agrupar entre cientos o incluso miles de activos
en funcién de una variable como un estandar, sino que resulta imprescindible incluir variables o hacer paquetes
de informacion técnica y fundamental vinculadas a cada emisora, y “hacer trajes a la medida” a cada inversionista
profesional que no responde a un simple estandar, porque “se especializa en mercados y ahora globales, en su
horizonte de inversion, en sus técnicas de analisis y cumple con objetivos de inversion y muestra diversas
sensiblidades a las multiples manifestaciones de riesgo (VaR, riesgo de crédito, a los cambios del mercado, a su
percepcion de sobrecompra o sobreventa, a la sobrevaloracion o la subvaluacién, la eficiencia en el manejo del
patrimonio, del rendimiento sobre las inversiones de capital, de la sensibilidad ante el ingreso que genera por sus
operaciones normales, de su nivel de ventas y otra gran cantidad de variables que bien pueden empaquetarse para

perfilar sus decisiones en lasrelaciones entre el riesgo y el rendimiento).

Con los cinco modelos de clusters no supervisados, particionales y de minimo error cuadratico, aplicados a la
totalidad de las emisoras del Nasdaq Composite, del NYSE, del AMEX y de la Bolsa Mexicana de Valores, se

obtuvieron (tomando en cuenta que los usuarios del mercado utilizan herramientas diversas para el tratamiento
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de los datos, ademas de que su formacion profesional y técnica es diversa), primero en Excel carteras en la
frontera eficiente, de maximo rendimiento y de minima varianza que con los postulados de la teoria de los
portafolios de Markovitz y que ofrecen rendimientos superiores al mercado y cumplen con las pruebas de
normalidad del VaR. La reproduccion “manual en Excel”, del método de clusterizacion para empaquetar
variables técnicas y financieras diversas, sirvid para analizar y dar cuenta de cada punto que debe resolverse para
obtener el mejor agrupamiento de acuerdo a sus objetivos. Asi, calcular la suma, de la suma de las diferencias al
cuadrado de los valores de cada emisora con respecto al promedio de cada grupo cuando es minima, probando n
agrupaciones fue por demas tedioso y poco eficiente, pero es la base para saber cuantos grupos es conveniente
trabajar. El programa lo resuelve en un segundo con el célculo de codos. O eliminar datos atipicos, normalizar y
clusterizar puede llevarte més de una hora, mientras el programa lo hace en un instante, pero sabes lo que hace
el programa y ademas puedes comprender el significado de que el programa tome aleatoriamente de cualquiera
de los datos de la muestra los centroides iniciales, y porqué siempre obtendras resultados diferentes en la
clusterizacion final aunque estas utilizando la misma informacién e incluso el mismo método, y este conjunto de

experiencias resulta vital para comprender los resultados.

En una segunda etapa se desarrollaron otras dos técnicas de clusterizacion, analisis y formacion de carteras. Una
hibrida entre la hoja de calculo y la programacién en Jupyter Phython y otra que usa exclusivamente Jupyter
Phyton, y que toma directamente los datos del mercado, elimina datos atipicos, normaliza, calcula codos,
clusteriza, transforma los datos de Zs a informacion original para la seleccion de la cartera a tratar, toma
directamente del mercado los precios al cierre de todas las emisoras del cluster de interés, los transforma en
rendimientos, calcula sus betas y la Linea del Mercado de Valores. Ubica las emisoras que ofrecen un rendimiento
seglin su beta superior al mercado, y toma de estos puntos emisoras al azar. Finalmente, calcula las matrices

correspondientes y el rendimiento, varianza y volatilidad del portafolio al azar seleccionado.

El programa puede llevarse hasta el punto de prescindir de operadores, e incluso puede periodicamente
recalcularse, eliminando emisoras que no cumplan con lo que se disefid, e incluyendo emisoras de otros clusters
gue cambian su comportamiento en el mercado. La siguiente fase, practicamente lista, serda montar al programa
un optimizador de portafolios para maximizar rendimientos o minimizar varianzas determinando la mezcla
Optima segun la funcion objetivo. Es muy importante dar cuenta que se opt6 por el uso de software libre en este
trabajo, primero porque no implica costo alguno para las universidades, empresas o cualquier usuario e
investigadores. Segundo, porque cada aspecto que se quiere solucionar, siempre hay alguien en el mundo que ya
desarrollé la aplicacion, es cuestion de buscarla y adaptarla. Tal es el caso del famoso solver en Excel para obtener
la funcidn objetivo, el fundamento del optimizador de carteras. Existen un inmenso caudal de aplicaciones y no
necesariamente financieras en la red que dan solucién a un inmenso universo de problemas. Lo que facilita la

vida a los que no somos profesionales de la programacion.
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Tanto en el disefio de carteras con el modelo hibrido, como en el programado, se disefiaron tres tipos de carteras

por cada modelo, combinando diferentes variables técnicas y financieras, mercados y horizontes de inversion:

1) Portafolios de “alto rendimiento”.
2) Portafolios de “rendimiento medio”.

3) Portafolios de “bajo rendimiento”.

Alto, medio y bajo rendimiento son relativos al promedio de cada cluster seleccionado, magnitudes que se

comparan al rendimiento del mercado en estudio.

Se confirma la hipotesis fundamental del trabajo, “La informacion extraida de los mercados de capitales de una
Bolsa de Valores al ser tratada con modelos de clusters no supervisados, particionales y de minimo error
cuadratico y que combinan variables técnicas y fundamentales que valoran los inversionistas segin horizonte
de inversidn entre cientos o miles de alternativas, resulta en un agregado financiero de mayor calidad en términos
de las decisiones de inversion que involucran la relacion riesgo/ rendimiento medida por los pardmetros de
Markowitz o los de la Linea del Mercado de Valores, que si no se realizara dicho procedimiento”, a lo que ahora
le agregamos, en periodos de alta o baja volatilidad y criticos o no criticos de los mercados. Cuando la economia
crece, la renta variable es atractiva, se compran y se venden las acciones, la volatilidad crece y todos los
indicadoras relacionados se fortalecen. Sharpe, las fronteras eficientes, los portafolios de maximo rendimiento y
de minima varianza llevan la pauta en el andlisis. Cuando las economias estan en crisis y a la expectativa del
cambio de rumbo del mercado, indices como el de Treynor, o la Linea del Mercado de Valores que estan en
funcion del riesgo evaluado por betas son fundamentales. Las dos alternativas son tomadas en cuenta, desde el
disefio de la combinacion de variables a clusterizar, hasta el método del calculo de los parametros de las carteras

finales.

Siempre el proceso de clusterizacion genera paquetes de informacion o patrones imposibles de visualizar entre
miles de emisoras, en el filtro por variable, o en el analisis individual. Informacion susceptible de transformarse
en excelentes oportunidades de inversion segln el horizonte, mercado(s), técnicas de analisis (ahora también
agrupadas) o medios para tratar los datos (hoja de calculo, combinaciones entre la hoja de célculo y la

programacién, o programacion pura).

Al analizar la frontera del conocimiento en estos temas y lo que en este trabajo se plantea, surgen dos

preocupaciones inmediatas:

La primera, extender la propuesta de esta tesis complementando el andlisis presentado con soluciones
programadas con diferentes optimizadores de portafolios y con lo relacionado con la prediccion, enlazando los
resultados a redes neuronales (es importante sefialar que en el mundo del mundo del software libre y en especial

de Phyton ya existen las aplicaciones).
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La segunda, trabajar la tecnologia que involucra al “big data”, que para la clusterizacion implica trabajar con
sistemas difusos o fussy (C-means, entre otros métodos), para mejorar la precision de la agrupacion de los datos
y asi poder alimentar las redes neuronales que trabajan con el principio de aprendizaje profundo para poder dar

solucién a problemas complejos en el mundo de la economia y las finanzas.
Tabla 45

Los modelos de la investigacion

1) NYSE Composite (NYA), 1906 componentes, horizonte de inversion dia/ dias.
Variables: Relative Strength Index, Stochastic Oscilator, Sharpe, Treynor y Precio/ Valor en libros,
con observaciones a un afio.

2) NASDAQ Composite (IXI), 2657 componentes, horizonte de inversion dia/ dias.
Variables: Relative Strength Index, Stochastic Oscilator y Precio/ Valor en libros, con observaciones a
un afo.

3) NASDAQ Composite (1X1), 2657 componentes, horizonte de inversién mes/ meses.
Variables: Rentabilidad del patrimonio (promedio, %), Retorno sobre la Inversion (ROIC promedio,
%), Precio a Valor en Libros y Enterprise Value/ EBIT. Con observaciones a dos afios.

4) AMEX Composite (XAX), 206 componentes, horizonte de inversién mes/ meses.
Variables: Enterprise Value/ Ventas, Enterprice Value EBITDA y Precio/ Valor en libros. Con
observaciones a dos afios

5) Bolsa Mexicana de Valores, 47 componentes, horizonte de inversion afio/ afios.
Variables:
Z-Altman promedio de cinco afios (Activo Circulante/ Activo Total, EBITDA/ Activo Total, Ganancia
-Pérdida Neta/ Activo Total, Capitalizacion Bursétil/ Deuda Total Bruta, Ventas/ Activo total)
Capitalizacion bursatil/ Ventas
Precio/ Valor en libros
Deuda Total Neta/ Patrimonio Neto.

observaciones promedio a cinco afios.

Fuente: Elaboracion propia.
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