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Abstract 

This paper presents the trends of integration methods employing the classical approach of 

minimizing the portfolio risk and volatility analysis. We present the current problems of the various 

models for modeling volatility including heteroscedastic models, neural networks and support 

vector machines. We describe structural models and systemic risk in companies listed on the BMV 

and those minimizing the risk for forming investment portfolios. 
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1 Abreviaturas 

 

BMV: Bolsa Mexicana de Valores 

 

VaR: Value at Risk 

 

ARCH: Auto Regressive Conditional Heteroscedasticity 

 

SVM: Support Vector Machines 

 

ANN: Artificial Neural Networks 

 

NP: Non Polinomial deterministic Polinomial 

 

MM: Modelos de Markowitz 

 

1.1 Introdución 

 

Uno de los principales retos que la economía ha tenido desde hace mucho tiempo es el modelado de 

los mercados financieros. Bachelier fue el primero de que se tiene noticia de abordar ese problema 

como un proceso estocástico, usando un movimiento Browniano Bachelier, 1900), establecido años 

antes por el botánico Robert Brown al describir el movimiento que una partícula de polen sigue 

cuando se sumerge en un líquido. El movimiento de dicha partícula sigue trayectorias irregulares y 

azarosas al chocar con los átomos del líquido (Figura 1.1). 

 

Figura 1.1 Simulación del movimiento Browniano 
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Suponiendo que en un instante tk, la partícula se encuentra en una posición conocida, no es 

posible saber en dónde se encontrará en el instante tk+1 ni tampoco en los instantes posteriores tk+2, 

tk+3,…,tk+n. Por otro lado, en un sistema cartesiano donde el eje horizontal corresponde al tiempo y 

registramos en el vertical al nivel de cada particular, ocurre que los movimientos de las partículas 

son completamente aleatorio de forma que su posición no puede ser determinada; no obstante, luego 

de simular miles de veces el proceso, el resultado obtenido será el de la Figura 2. Lo que ocurre en 

ese proceso, es que, el nivel de una partícula en cada instante, tendrá una distribución de 

probabilidad tal que su valor sólo depende del instante anterior; es decir se tiene un proceso 

markoviano. Una situación similar ocurre con los precios de las acciones planteada por Chevalier 

para la bolsa de Paris. De lo anterior, se pudo establecer que los modelos de los precios de las 

acciones no siguen una distribución normal y que conviene emplear modelos log- normales de los 

rendimientos de los activos. Por otro lado, los modelos de difusión establecidos desde entonces 

llevó a la modelación de la varianza de las series de tiempo financieras, la cual tampoco es posible 

considerarla constante a lo largo del tiempo. Una alternativa entonces es considerar que modelos 

Poisson-Gaussianos [Moreno-Quezada, 2008], lo que lleva a modelos tipo Montecarlo. Una vez 

obtenido modelos de la volatilidad de productos financieros, es posible obtener portafolios de 

inversión mediante técnicas de optimización. 

 

Figura 1.2 Movimiento Browniano donde se obtiene niveles en diferentes instantes 

 

                              
 

1.2 Materiales y Métodos 

 

La responsabilidad de un analista financiero consiste en estudiar alternativas para la toma de 

decisiones. Para evaluar el riesgo se requiere de experiencia y del apoyo de modelos  derivados de 

la estadística, optimización y métodos heurísticos, que consideran el sentido común. El riesgo no 

sólo involucra incertidumbre sino también oportunidades de inversión.   

 

1.3 Riesgo e incertidumbre 

 

En el diccionario, riesgo se define como la probabilidad de daño, pérdida, o peligro (Merriam 

Webster, 2013), de forma que la incertidumbre será un elemento común en los diversos métodos de 

análisis de riesgo (Berg, 2010).  
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La incertidumbre es información que no puede ser determinada por completo y es difícil de 

cuantificar mientras que el riesgo es cuantificable a través de probabilidades de ocurrencia o 

estimadores estadísticos como la varianza y covarianza. No obstante, el hecho de que el riesgo sea 

cuantificable no implica que sea fácilmente medible. 

 

1.4 Tipos de Riesgo 

 

El riesgo de un proyecto de inversión y de todo negocio se asocia con la probabilidad de que 

ocurran amenazas (eventos inciertos indeseables) e impacten adversamente la capacidad de una 

organización en el logro de sus  objetivos (Deolitte & Touche, 2003). Se debe entonces prestar 

especial atención en las prácticas de la gestión del riesgo y administración de riesgos. De entre los 

tipos de riesgos existentes, merece especial atención el riesgo de mercado, el cual se asocia a la 

probabilidad de que un instrumento financiero cambie su valor a través del tiempo. Para medir el 

riesgo se emplean indicadores como la Varianza y la covarianza (varianza que entre dos conjuntos 

de datos); otro de ellos se denomina β y mide el impacto de  una variable sobre otras inversiones 

(por ejemplo en la Bolsa Mexicana de Valores). Esa medida de riesgo es muy empleada en la BMV 

y se analiza cuando se discuten los dos tipos principales de riesgo de un mercado: 

 

 Riesgo no sistemático, de un instrumento o valor, es la porción de la variabilidad de los 

rendimientos ocasionados exclusivamente por factores asociado a él. El riesgo no 

sistemático de un título o inversión, depende exclusivamente de las características 

específicas de la entidad emisora, entre las que se encuentran: solvencia financiera, 

naturaleza de la actividad, la capacidad de la alta dirección y estados de resultados (Moyer, 

McGuigan, & Kretlow, 2005), (Lanzagorta, 2010). 

 

 Riesgo sistemático. Variabilidad de los rendimientos de un activo financiero provocado por 

los factores que influyen en la BMV en su conjunto. El riesgo sistemático es común medirlo 

como la pendiente de la curva de regresión (i.e.  β)  entre los rendimientos del mercado (el 

sistema) y los del título en particular.  (Castro & Castro, 2002). 

 

El riesgo sistemático, es por lo regular proporcionado por las casas de bolsa; β es una 

medida del riesgo del mercado (m) e indica la dependencia del activo financiero j con respecto al 

mercado. El valor de β se puede obtener en términos de varianzas y covarianzas: 

 

            (1) 

 

Los resultados de β para un instrumento o portafolio, se interpretan como sigue: 

 

 β = 1: Los rendimientos aumentan o disminuyen en la forma que varía el mercado. 

 

 β > 1: Los rendimientos aumentan o disminuyen en forma mayor que el mercado. 

 

 β < 1: Los rendimientos aumentan o disminuyen en la forma menor que el mercado. 

 

El riesgo puede ser medido con mayor precisión a través de la volatilidad de corto plazo. La 

volatilidad se genera por grandes cambios inesperados en los precios, tanto positivos como 

negativos, crea riesgos y oportunidades que deben ser medidos y controlados. A veces se considera 

que la volatilidad es la raíz cuadrada de la varianza y esa medida se emplea para medir el riesgo. Sin 

embargo, la volatilidad cambia con el tiempo de forma que esa medida es muy imprecisa.  



5 
 

     
 

Un método simple de medir la volatilidad, es mediante la volatilidad histórica, que se estima 

mediante la desviación típica muestral de los rendimientos en un periodo de tiempo. Nuevamente es 

una medida errónea ya que la varianza histórica no representa la volatilidad de un periodo futuro y 

es una medida burda  del riesgo. Como consecuencia es necesario obtener no solo una medida más 

precisa de volatilidad del período actual, sino también un método más adecuado de predicción de la 

volatilidad futura que no la estime simplemente como una varianza del momento presente (Engle, 

2004). La predicción de la volatilidad para estimar riesgo es un problema demasiado complejo. 

Existe además un concepto muy usado en inversiones que se conoce como Valor en Riesgo (VaR, 

por su expresión en inglés) todavía empleado por muchos inversionistas. VaR, ha recibido muchas 

críticas (Hendricks, 1996); no obstante que VaR permite el uso de estadísticas paramétricas y no 

paramétricas, muchas de las herramientas suponen simplemente normalidad de distribuciones e 

independencia de datos en las series de tiempo.  VaR es una medida estadística de riesgo de 

mercado que estima la pérdida máxima que podría registrar un portafolio de inversión en un 

intervalo de tiempo y con cierto nivel de probabilidad o confianza; VaR se puede resumir como la 

pérdida máxima esperada o peor pérdida, que para su medición requiere de dos factores 

cuantitativos, horizonte de tiempo dentro de un intervalo de confianza, ambos siendo un tanto 

arbitrarios (Jorion, 2010). 

 

VaR ha sido muy empleado en mercados españoles y latinoamericanos a juzgar por 

publicaciones que sobre esta técnica se ha realizado recientemente (Mascareñas, 2008)  no obstante 

sus críticas. Se dice también que VaR es una medida del riesgo de tipo estadístico empleada para 

estimar el riesgo de mercado de un portafolio de inversión. No obstante, las críticas de VaR, es 

posible que luego de un análisis de ajuste de curvas y pruebas estadísticas especiales, su uso sea 

apropiado para cierto tipo de portafolios de inversión. La caracterización de cuando emplear VaR 

podría ser realizado por método de clasificación de tipo heurístico, los cuales están en pleno 

desarrollo. Por esa razón este método debe ser estudiado, no obstante como señala J.P Morgan (uno 

de sus principales difusores), su empleo debe realizarse con cuidado, puesto que está todavía lejos 

de ser la panacea de los métodos de inversión (Romain Berry, 2013). Para la implementación del 

VaR se debe definir dos factores importantes: Nivel de confianza o α  que se desea obtener y el 

horizonte de tiempo con que se va a medir; no obstante VaR no otorga certidumbre con respecto a 

las pérdidas que se podrían sufrir en una inversión, sino una expectativa de resultados basada en una 

serie tiempo sobre la inversión a realizar y los parámetros proporcionados. Por tal razón, al emplear 

VaR es conveniente aplicar también otros modelos de riesgos para complementar las mediciones y 

realizar la toma de decisiones. 

 

1.5 Modelos de riesgo empresarial: Análisis Técnico, Fundamental y Heurístico 

 

1.6 Modelo de Log-Returns 

 

Para el análisis de un activo en dos períodos i y j consecutiva (i después que j) donde pi y pj son los 

precios de dicho activo el retorno en el periodo i es: 

 

          (2) 

  

Es mucho mejor utilizar los retornos en lugar de los precios por una cuestión de 

normalización, pues de esa manera los activos se miden en una base comparable. Además las series 

históricas de diferentes activos con retornos pueden tener diferentes escalas de precios; en 

contraparte con series de precios esas comparaciones  no son posibles.  
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Por otro lado el uso de logaritmos de los retornos (denominados log returns) sigue una 

variación más suave de forma que los de la expresión (2) y es la que normalmente se emplea.  

 

1.7 Modelos de Volatilidad 

 

Los modelos de volatilidad son importantes para realizar análisis de administración de riesgo y para 

evaluar activos en la construcción de portafolios de inversión. 

 

1.8 Redes Neuronales Artificiales 
 

Retro propagación, conocido también como Backpropagation (por su designación en inglés) es el 

método de redes neuronales (ANN, de sus siglas en ingles Artificial Neural Networks) más 

utilizado por la mayoría de los investigadores de ANN (Salchenberger et al., 1992), y en particular 

para aplicaciones de series financieras (referencia). Sin embargo, esta técnica es en realidad un 

método de entrenamiento de Redes Neuronales que se emplea reservando un parte del conjunto de 

datos que conforman la serie de tiempo financiera y que se conoce como conjunto de 

entrenamiento. Aunque, esta técnica produjo al principio resultados prometedores, se sabe que no 

funciona del todo bien. Las ANN tienen un gran defecto que la comunidad científica señala: tienen 

tendencia a quedar atrapado en óptimos locales. Las ANN, a partir del conjunto de entrenamiento, 

determinan -con frecuencia de manera muy rápida- el modelo financiero, pero no siempre de forma 

correcta. Como consecuencia, si dicha técnica es empleada para predecir la volatilidad  es probable 

que esta no corresponda ni siquiera de manera aproximada con el valor futuro real, ya que el 

problema de óptimos locales puede presentarse. Se han utilizado una variedad de enfoques para 

tratar de remedia ese problema sin existo hasta el momento. 

 

1.9 Nuevos Modelos de evaluación de riesgos 

 

Los mercados financieros constituyen uno de los mayores componentes de la economía mundial. 

Los inversionistas pronostican precios de activos, administran riesgos y determinan portafolios de 

inversión (selección de una mezcla de acciones que minimice el riesgo de la inversión). Enfoques 

tradicionales como el análisis técnico (análisis empírico de patrones históricos de precios) y el 

análisis fundamental (análisis histórico de estados financieros, razones financieras e índices 

macroeconómicos) estudian el comportamiento de acciones e índices bursátiles. Los modelos 

econométricos tratan de inferir una función del valor actual respecto a sus datos. Es común que la 

volatilidad se calcule como la desviación estándar de los retornos de los activos. Sin embargo 

estimar la volatilidad correctamente es muy difícil debido a diversos factores: a) Su distribución 

rara vez es normal, b) no es directamente observable como las series de precios. Debido a lo 

anterior se requiere usar una aproximación (proxy) de las series financieras para estimar la 

volatilidad. Puesto que se emplea el logaritmo natural del precio actual entre su valor en el periodo 

anterior, esta medida funge como un proceso de normalización donde la nueva serie exhibe mejores 

características (media cero y una distribución en ocasiones del tipo normal logarítmica).  

 

En el modelo de Bachelier, la volatilidad se modela como un proceso continuo y sin 

memoria, donde la probabilidad de un evento futuro es independiente de su pasado. Basta con 

determinar la desviación estándar de la muestra para obtener la volatilidad. Esta idea respecto al 

comportamiento de los precios de los activos permitió derivar importantes fundamentos como la 

hipótesis de los mercados eficientes (Fama, 1970), difundidos por fama (premio nobel 2013), y 

algunos modelos de como los de Blac & Schöles (premio nobel de economía) que es una ecuación 

estocástica diferenciable  (Black & Scholes, 1973), pero el precio sigue un proceso gausiano.  
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Desafortunadamente esos modelos consideran  una idea ingenua y costosa: volatilidad 

constante que ha dado origen a eventos como el "Lunes Negro" de 1987 (Triana, 2009). Por otra 

parte, en  1982 Engle (premio nobel de economía en 2003), propone el modelo ARCH (Auto 

Regressive Conditional Heteroscedasticity) (Engle, 2004), primer modelo en considerar que la 

volatilidad no es constante en el tiempo; sin embargo se supone que las fluctuaciones de los precios 

provienen de un proceso normal. Asimismo considera que la media esperada del proceso es 

constante. Desde entonces muchos modelos ARCH fueron desarrollados, los  cuales se presentan en 

la tabla 1.1 

 

Tabla1.1 Cronología de los modelos ARCH. Fuente: (Arce, 2013) 
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Los modelos de redes neuronales fueron los  primeros modelos de aprendizaje aplicado a la  

volatilidad sin embargo con poco éxito desde 1997. Previamente, Vapnik propuesto las Máquina de 

Vectores de Soporte (SVM) en 1994, que representa una máquina de aprendizaje supervisado 

utilizada para problemas de clasificación o de regresión (Vapnik, 1994). SVM busca Minimizar el 

Riesgo Estructural que consiste en reducir el error sobre la muestra considerando una función de 

estimación. En el caso más simpe de una serie de tiempo financiera, se emplean híper planos de 

clasificación o para identificar la zona donde se encuentra la función de regresión (Santamaría & 

Frausto-Solís, 2014). El propósito de SVM es buscar el híper plano capaz de describir el 

comportamiento de una serie de tiempo ajustando esta función a los datos de la muestra mientras se 

reduce el error entre el híper plano y los datos. Desde luego, existe una cantidad enorme de posibles 

híper planos que podrían ajustarse; por esa razón, SVM emplea una especie de ―tubo‖ de tamaño   

entorno al híper plano que será determinado (Santamaría, Frausto-Solis, & Chi, Una metodología 

basada en Support Vector Machines para el pronóstico de la volatilidad del Índice de Precios y 

Cotizaciones, 2014). 

 

1.10 Análisis de Portafolios: El modelo de Markowitz 

 

Este es uno de los modelos más exitosos para la construcción de portafolios. No obstante el número 

de variantes del modelo es extremadamente grande, muchas de las cuales son problemas de 

optimización combinatoria y discreta extremadamente difíciles de resolver y que caen en la 

categoría de problemas NP o intratable para los cuales no se conoce un método determinístico 

secuencial capaz de resolverlo en tiempo polinomial (es decir tiempos razonables para la existencia  

humana). El rendimiento del portafolio   se obtiene de multiplicar los rendimientos promedios 

de cada instrumento del portafolio, por la proporción de dinero asignada a cada instrumento:  

 

           (3) 

 

Donde: 

 

 = pesos o proporción de dinero asignado al instrumento i. 

 = rendimiento promedio del instrumento i. 

 = número de instrumentos que conforman el portafolio.  

 

Es necesario cumplir:  

 

             (4)  

  

Es decir la suma de los pesos , debe ser igual al 100% del monto de la inversión. El 

rendimiento del portafolio se puede ajustar en función del monto de la inversión asignado a cada 

instrumento. Es necesario calcular ahora el riesgo en conjunto de todos los instrumentos, es decir el 

riesgo del portafolio, el cual se trata enseguida. 

 

El riesgo del portafolio. Se considera como la variación existente entre cada uno de los 

rendimientos de los instrumentos que integran el portafolio y el rendimiento promedio del 

portafolio.  
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Según (Ochoa, 2008)  para conocer el riesgo del portafolio es necesario hacer uso de la 

varianza de portafolio denotada por: , y se obtiene de elevar al cuadrado la desviación estándar 

del portafolio, de tal manera que la ecuación a utilizar es la siguiente: 

 

 =            (5) 

 

O bien:    

 

 =         (6) 

 

Para cálculo del rendimiento de dos instrumentos de inversión, se tiene:   

 

          (7) 

  

Donde:  

 

 y , son los pesos asociados al monto de la inversión. 

 

 y , son los rendimientos de los instrumentos del portafolio. 

 

Sustituyendo (7) en (6):  

 

 =       (8) 

 

O bien:   

 

 =        (9) 

 

Agrupando en términos de R resulta lo siguiente: 

 

 =         (10) 

 

Obteniendo el cuadrado del binomio a la expresión y desarrollando: 

 

 =    (11) 

 

Pero    es la varianza del instrumento i. Entonces el resultado final, queda:  

 

 =      (12) 

En términos de la varianza y covarianza, esta última, se denota por el término  donde i y j 

son los instrumentos del portafolio, se tiene: 

 

=       (13) 
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Sustituyendo (13) en (12) se obtiene: 

 

 =  +          (14) 

 

Al utilizar la covarianza, la teoría de Markowitz intenta medir el riesgo de relación entre las 

dos acciones. La covarianza, ayuda a conocer el coeficiente de correlación entre dos instrumentos y 

se denota por , y se define por la ecuación siguiente: 

 

            (15) 

 

Es decir, la correlación, es la covarianza entre la desviación estándar de cada instrumento de 

inversión y varía entre -1 y +1. Cuanto menor es la correlación menor será el riesgo total. Nótese la 

similitud entre las ecuaciones (15) y (1); si j en la ecuación (15) representa el mercado, bastaría 

dividirla entre la desviación estándar del instrumento para obtener el riesgo sistémico. Además, una 

expresión más apropiada para generalizar la varianza del portafolio es: 

 

 =           (16) 

 

La ecuación (16), puede expresarse en forma matricial como sigue: 

 

 

         (17) 

 

Donde: 

 

 , Corresponde a las cantidades de dinero asignadas a cada instrumento de 

inversión, y la matriz: 

 

, que corresponde a la matriz de covarianzas, que en su diagonal principal 

incluye las varianzas de los diferentes instrumentos que forman parte del portafolio. 

 

1.11 Modelos heurísticos para el modelo de markowitz 

 

Los  Modelos de Markowitz (MM) son de los problemas NP más complejos a que se 

enfrenta la ciencia, eso se debe a la gran cantidad de variantes que se tienen para los diferentes tipos 

de inversión y portafolios posibles que pueden  ser construidos.  
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Como ejemplo, presentamos a continuación el MM extendido (Soleimani, Golmakani, & 

Salini, 2009); dicho modelo es difícil de resolver no solo por el número de restricciones sino 

también por el tipo de restricciones binarias involucradas. Por  tal razón los solvers comunes 

disponibles son incapaces de resolver ese tipo de modelos.  

 

           (18) 

Sujeto a: 

 

           (19) 

 

              (20) 

 

           (21) 

 

               (22) 

 

      (23) 

 

               (24) 

 

                       (25) 

 

,  j=(1,2,…,s-1),            (26) 

 

Donde: 

 

N= No. total de instrumentos 

 

ri: Retorno esperado de cada instrumento 

 

 Desviación estándar 

 

R: Retorno esperado deseado mínimo (del inversionista) 

 

B: Presupuesto  de inversión disponible 

 

Wi. Peso de inversión en el portafolio 

 

Ci. Precio del instrumento relativo  i 

 

Xi: Número de transacciones mínimas que se sugieren sean compradas 

 

Bupperi,  Bloweri:: Máxima y mínima inversión permitida sobre el instrumento i. 

 

Çzi : Variable binaria tal que indica que el instrumento i se mantiene o no en el portafolio 
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M: Número muy grande usado en procesos de optimización para penalizan restricciones o 

variables 

 

K: No deseado de instrumentos en el portafolio 

 

S. Número total de sectores disponibles 

 

Yj variable binaria, indica sí el instrumento se mantiene  en el portafolio. 

 

i identifica a cada  instrumento de inversión. 

 

j identifica cada sector de inversión. 

 

Para resolver ese problema MM la mejor alternativa es emplear meta heurísticas debido a su 

complejidad; entre las más exitosas se encuentran, Algoritmo Genéticos, Tabú Search y Recocido 

Simulado (Chang T. , Meade, Beasley, & Sharaiha). Debido a la gran capacidad de exploración y a 

su paralelismo implícito, los algoritmos genéticos son una alternativa idónea para este tipo de 

problemas. A continuación presentamos el seudocódigo que puede ser utilizado en estos problemas. 

 

Figura 1.3 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

La aplicabilidad de los algoritmos genéticos ha quedado de manifiesto en la literatura 

(Holand, 1975). Sin embargo, paralelizaciones con la tecnología actual está siendo desarrolladas 

(Soleimani, Reza Golamakani, & Hossein Salimi, 2009) (Santamaría, Frausto-Solis, & Chi, Una 

metodología basada en Support Vector Machines para el pronóstico de la volatilidad del Índice de 

Precios y Cotizaciones, 2014).  

 

1.12 Resultados  

 

Los resultados obtenidos hasta el momento por diversos métodos planteados han sido alentadores 

para la comunidad científica, lo que sugiere que es un área de investigación que tiene futuro. 

Aunque los métodos GARCH siguen obteniendo los mejores resultados, una estrategia interesante 

será combinarlo con meta heurísticas y algoritmos de aprendizaje, lo cual está siendo probado por 

los diferentes grupos de investigación. 

BEGIN 
Generar población inicial de tamaño n. 

WHILE NOT Final DO 

BEGIN 

FOR 

DO BEGIN 

 Seleccionar dos individuos aleatoriamente 

 Cruzar individuos (Probabilidad de cruza) 

 Mutar individuos (Probabilidad de muta) 
END 

IF converge THEN 

Final:= TRUE 

END 

END 
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1.13 Discusión 

 

En este artículo se presenta una revisión de los métodos de análisis de volatilidad aplicado a la 

obtención de portafolios óptimos de inversión para la Bolsa Mexicana de Valores. Dichos 

portafolios se determinan a través de minimizar el riesgo sistemático de los instrumentos de 

investigación, se revisa un análisis de las alternativas de optimización mostrando que estrategias 

heurísticas que manejen aleatoriedad son una alternativa adecuada para dicho problema. Se analizan 

las diferentes estrategias de análisis de riesgos abordando el antecedente histórico de dichas 

estrategias. Se puntualiza que los métodos de aprendizaje son los más adecuados para la predicción 

de la volatilidad, en particular los conocidos como Maquinas de Soporte Vectorial. Este trabajo 

presenta un panorama amplio y resumido del gran reto que representa la solución óptima de los 

portafolios de inversión. 
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