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Resumen

El presente trabajo se centr6 en el desarrollo y aplicacion de una metodologia para
la conformacion de portafolios de inversion, utilizando métodos clasicos de optimizacion
(Ingenuo, Quintiles, Tangente, MVG y CVaR). Para ello, se emplearon datos de libre
acceso proporcionados por Yahoo Financiero, lo que facilita la replicaciéon de los modelos
implementados al permitir una conexion directa con el software estadistico R sin generar
un costo en el usuario. En este contexto, la primera fase consistié en aplicar la metodologia
multicriterio AHP para la seleccion de activos entre once industrias disponibles en Yahoo
Finance. El objetivo era incorporar la perspectiva del inversionista, considerando perfiles de
tres tipos de inversores (Principiante, Intermedio y Experto). Las preferencias de estos perfiles
fueron utilizadas para la preseleccion de activos y el desarrollo metodologico, asi como para
la verificacion de resultados. Finalmente, se evaluaron los cinco portafolios resultantes para
cada perfil, utilizando métricas de comparacién como la Razon de Sharpe, el indice de Sortino
y el CVaR, ademas del porcentaje de rentabilidad. Los anélisis revelaron que los portafolios
Tangente y Quintiles presentaron los mejores resultados en términos de rentabilidad.

Palabras clave: Portafolio, Diversificacion, Riesgo, Retorno, AHP, Optimizacion.



Abstract

This work focused on the development and application of a methodology for the formation
of investment portfolios using classical optimization methods (Naive, Quintiles, Tangent,
MVG, and CVaR). For this purpose, freely accessible data provided by Yahoo Finance was
used, facilitating the replication of the implemented models by allowing a direct connection
with the statistical software R without incurring any cost to the user. In this context, the first
phase consisted of applying the multi-criteria AHP methodology for asset selection among
eleven industries available on Yahoo Finance. The objective was to incorporate the investor’s
perspective by considering profiles of three types of investors (Beginner, Intermediate, and
Expert). The preferences of these profiles were used for asset pre-selection and methodological
development, as well as for result verification. Finally, the five resulting portfolios for each
profile were evaluated using comparison metrics such as the Sharpe Ratio, Sortino Ratio, and
CVaR, in addition to the percentage of profitability. The analyses revealed that the Tangent
and Quintiles portfolios showed the best results in terms of profitability.

Keywords: Portfolio, Diversification, Risk, Return, AHP, Optimization
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1 Introduccidn

La toma de decisiones en relacion al dinero es uno de los retos que presenta un individuo
u organizacion buscando generar ganancias. Uno de los mecanismos es destinar el dinero en
inversiones con la intencion de obtener rendimientos a corto, mediano o largo plazo. Invertir
implica asignar capital con cierto nivel de riesgo a una variedad de activos financieros, que
pueden incluir: bonos, acciones, fondos mutuos, propiedades inmobiliarias, criptomonedas y
otros instrumentos financieros.

Para la asignacion de capital se han presentado diferentes estudios para la conformacion
de portafolios compuesto por diversos activos. El pionero es Markowitz (1952) que formula la
teoria para la conformacion de portafolios de inversiéon teniendo en cuenta el perfil de riesgo
esperado de un inversionista. Esta estrategia se fundamenta en el principio de diversificacion,
que consiste en la distribuciéon de los recursos en diferentes activos para reducir el riesgo
y maximizar el rendimiento. En este sentido, ayuda a compensar pérdidas en caso de que
algunos activos tengan una disminuciéon de su valor.

El proceso de seleccion y gestion de activos es un desafio porque los entornos de inversion
son dinamicos y volatiles. Estas caracteristicas son inherentes al mercado de capitales pues
los precios de los activos transados experimentan fluctuaciones que en ocasiones conllevan
a resultados no esperados. Por ende, la necesidad de considerar el perfil de riesgo del
inversionista y la decision del sector donde desee invertir de acuerdo a la informacion del
mercado.

Consecuentemente, estudios enfocados en la conformacion de portafolios han desarrollado
enfoques cléasicos y/o avanzados de métodos de optimizacion bajo la relacion retorno-riesgo.
Loke et al.| (2023) hacen una revision de los desarrollos actuales para este tipo de problemas
basados en articulos del 2018 al 2022, entre los cuales se incluyen metodologias categorizadas
como Metaheuristicas, Optimizacion Matematica, Enfoques Hibridos, Matheuristicas y
Aprendizaje Automatico.

Los diferentes métodos de optimizacién han permitido evaluar la optimalidad de los
portafolios a nivel tedrico y practico desde el uso de bases de datos financieras abiertas o
privadas para tomar decisiones informadas.

El presente trabajo de grado tiene como finalidad realizar una propuesta para la
optimizacién de portafolios de inversion utilizando datos de libre acceso, disponibles en
plataformas como Yahoo Financiero. Esta fuente ofrece una amplia gama de informacion sin



coste alguno, accesible para cualquier interesado en datos sobre diversos activos financieros,
como capitalizacion, volumen de operaciones, relacion precio-ganancias (P/E) y precios de
distintos activos, entre otros.

Se parte desde el problema de acceso a datos financieros para la construccion de activos,
junto con la amplia gama de opciones de activos financieros disponibles en diversas industrias.
Este problema inicialmente complejo se centra en la seleccion de activos adecuados y
necesarios para formar un portafolio 6ptimo, considerando una rentabilidad deseada y un
riesgo determinado. Se resalta la importancia de presentar una propuesta que permita a
cualquier persona interesada en inversiones crear un portafolio que refleje sus objetivos como
inversor en términos de rentabilidad y riesgo.

Para la optimizacion de los portafolios, se realiza una revision de la literatura en el campo
de las optimizaciones multiobjetivo y la conformacién de carteras. Se presenta un marco
tedrico que incluye dos enfoques: uno financiero, que abarca conceptos como capitalizacion,
volumen y activos financieros, entre otros; y otro Mateméatico-Estadistico, que se centra en
el entendimiento de retornos y riesgos tanto para activos individuales como para multiples
activos. Se hace énfasis en la Metodologia Multicriterio Analytic Hierarchy Process (AHP)
como método para la seleccion inicial de activos, y se presenta cinco métodos clasicos de
optimizacion de portafolios: Ingenuo, Quintiles, Tangente, MVG y CVar.

Finalmente, se describe la metodologia utilizada, desde la obtencion de las bases de datos
hasta cada etapa del proceso, que incluye el uso del método AHP y el proceso de optimizacion
con datos de entrenamiento desde el 19 de enero de 2022 hasta el 31 de enero de 2024. Se
presentan los resultados obtenidos para la comparacion de portafolios y la seleccion del mejor
portafolio, utilizando el Ratio de Sharpe, el Indice de Sortino, el CvaR y el porcentaje de
rentabilidad, con datos de prueba comprendidos entre el 1 de febrero de 2024 y el 30 de abril
de 2024.
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1.1. Planteamiento del problema

Los portafolios de inversion son una herramienta clave para la gestion y la diversificacion
de inversiones. De alli la necesidad de que inversores y organizaciones financieras reduzcan el
riesgo desde la diversificaciéon de portafolios.

Markowitz| (1952) asent6 la teoria moderna de la seleccion de portafolios, la cual consiste en
maximizar el valor esperado de rentabilidad bajo un nivel de riesgo fijo o visceversa. Existen
estudios que profundizan en la construcciéon de portafolios de inversiéon, desde los cuales
teorizan y proponen metodologias que reducen el nivel de riesgo y/o aumentan la rentabilidad
a partir del perfil del inversionista. Mohagheghi et al.| (2019) expresan que la seleccion de
carteras ha sido el foco de muchos académicos en las tltimas décadas. Ademas, realizan una
revision exhaustiva en mas de 140 articulos para identificar las brechas y tendencias futuras
en la optimizacion de carteras.

Al respecto de la conformacion de portafolios de inversion 6ptimos, se identifican dos
problemas principales:

» Comprension tedrica de los métodos con el fin de aplicarlos en la optimizaciéon de los
portafolios bajo una rentabilidad y nivel de riesgo deseado.

= Implementacion de estrategias replicables en bases de datos de libre acceso.

A raiz de lo expresado, hay diferentes estrategias para la estimacion de los pesos 6ptimos en
la construccion de carteras, entre ellas la de Markowitz. Dicha teoria considera el rendimiento
y el nivel de riesgo como factores claves en las decisiones de inversion. No obstante, se basa
en supuestos que en general no cumplen los activos del mercado, como es el caso de asumir
distribuciéon normal para describir la dindamica de los rendimientos o retornos, ademas, de la
independencia de los activos y estabilidad de los parametros. Asimismo, las estimaciones de
parametros a partir de datos histéricos no garantiza un comportamiento analogo del mercado
bursatil a futuro.

Como respuesta a este tipo de limitaciones, se han desarrollado estrategias para la
conformacion de portafolios de inversion que no asumen los supuestos teéricos de Markowitz.
Estas alternativas consideran estrategias que tienen en cuenta la naturaleza actual del
mercado, el acceso a la informaciéon y otros factores como el perfil del inversionista. En este
sentido, surgen dudas como: ;Qué métodos son mejores para la creacion de portafolios de
inversion 6ptimos? ;Qué aspectos tedricos y practicos soportan que dichos métodos optimicen
portafolios de inversion?

Segun la literatura revisada, [Sen and Mehtab| (2021)) disefian tres tipos de carteras tales
como la cartera de riesgo minimo, cartera de riesgo 6ptimo y la cartera eigen para siete
sectores de la India. Los precios historicos diarios de las acciones los toman desde el sitio web
Yahoo Finance e identifican las carteras con mayor rendimiento para cada uno de los siete
sectores del mercado de valores seleccionados.
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Escenarios como el estudio previamente mencionado, resultan necesarios para
inversionistas con o sin muchos anos de experiencia, ya que la base de datos es de libre
acceso. De esta forma, la base de datos Yahoo Financiero ayudaria a evitar este limitante de
accesibilidad a la informacion de los activos financieros. Por tanto, quedaria un precedente
para futuras investigaciones sobre conformaciéon de portafolios. Bajo esta premisa, jes
razonable aplicar métodos de optimizacion en la base de datos de libre acceso Yahoo
Financiero? ;Con el uso de bases de datos abiertas como Yahoo Financiero se pueden obtener
portafolios de inversion con una rentabilidad y nivel de riesgo deseado?

Consecuentemente surge como pregunta problema:

(. Coémo obtener portafolios de inversién con rentabilidad y nivel de riesgo
deseado a partir de la aplicacion de métodos de optimizaciéon con la base de
datos de Yahoo Financiero?

1.2. Justificacién

Un portafolio de inversiéon es un conjunto o combinacién de activos financieros que
un inversionista posee con el objetivo de obtener un rendimiento deseado. Por tanto, es
necesaria la comprension tedrica y las nociones que sustentan los métodos a utilizar para la
conformaciéon de portafolios.

Suarez et al.| (2015]) presentan un procedimiento para seleccionar un portafolio acorde a las
expectativas economicas y de Responsabilidad Social Empresarial (RSE) de los inversionistas.
Al respecto, aluden que las técnicas multiobjetivo y multicriterio se fundamentan en
problemas de decision. Los resultados al aplicar estas metodologias varian segtn el tipo de
activos y el perfil del inversionista, los cuales se evaltian en términos de rendimiento y nivel
de riesgo deseado en el caso de las técnicas multiobjetivo o métodos clasicos, y en funcion
de las preferencias del inversionista en el caso de técnicas multicriterio como el AHP. Estas
altimas resultan especialmente relevantes cuando el proceso de toma de decisiones se basa en
una variedad de criterios o atributos, ya sean cualitativos, cuantitativos o una combinacion
de ambos.

En la optimizacion de portafolios, es indispensable conocer la distribucion de
los rendimientos para implementar una estrategia que represente adecuadamente el
comportamiento de los activos financieros. Sin embargo, es necesario flexibilizar los supuestos
como la normalidad en los retornos.

Aunque los métodos clasicos pueden ser considerados "tradicionales", siguen siendo
ampliamente utilizados en la préctica financiera debido a su simplicidad y facilidad de
implementacion. Al centrarnos en estos métodos, buscamos que la metodologia tenga una
aplicacion practica inmediata en el mundo real, sin limitaciones de costo y que futuras
implementaciones puedan ser replicadas y verificadas en actualizaciones de la base de datos.
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Por lo tanto, es esencial adoptar una metodologia que permita al inversionista seleccionar,
de entre todos los activos disponibles, un subconjunto que se ajuste mejor a sus preferencias.
En especial, cuando el universo de activos por sector es extenso.

Los resultados de las optimizaciones solo pretenden ser una aproximacion al escenario de
inversion, pues los rendimientos estan influenciados por otros factores externos que afectan al
mercado y no solo por el valor de los precios y su variabilidad. Segin lo afirmado por |[Bedoya!
(2009):

La conformacion y la administracion de estos estan influenciadas por el
conocimiento y experiencia del inversionista, asi como por las expectativas que
tiene y el propoésito de su inversion. Los individuos toman las decisiones, influidos
por sus percepciones del mercado. Ademas, a estas apreciaciones individuales se
suman condiciones como estrategias y politicas corporativas a las que se deben
cefiir los inversionistas a la hora de tomar decisiones. (p. 160).

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar una metodologia para la construccién y optimizacion de portafolios de inversion
bajo una rentabilidad y nivel de riesgo deseado utilizando datos de Yahoo Finance.

1.3.2. Objetivos Especificos

» Implementar el método de andlisis multicriterio AHP (Analytic Hierarchy Process)
para la seleccién 6ptima de activos financieros, segmentados por sector dado el perfil
del inversionista.

» Optimizar portafolios de inversion mediante diferentes métodos clasicos de
diversificacion.

s Evaluar el desempeno de los portafolios conformados a partir de métricas de
comparacion y porcentaje de rentabilidad.



2 Antecedentes

Para la conformacion de portafolios de inversion, se inicié con una revision de las bases de
datos bibliogréaficas de SCOPUS, que arrojo un total de 24724 trabajos publicados desde 1947
hasta 2024. Los estudios identificados abarcan desde la construcciéon hasta la diversificacion de
portafolios, incluyendo enfoques orientados a la maximizacion de los retornos y la evaluacion
del nivel de riesgo del inversionista.

Con el objetivo de considerar inicialmente la perspectiva del inversionista se comenz6 la
revision bibliografica sobre la optimizacién de portafolios de inversion utilizando el Proceso
de Analisis Jerarquico (AHP, por sus siglas en inglés). Se encontraron 36 articulos desde el
ano 2003, de los cuales 24 corresponden al periodo de 2016 a 2024. Se seleccioné uno de estos
articulos que més se alinea con los objetivos planteados.

Adicionalmente, la busqueda de métodos para la optimizacion de portafolios de inversion
resulté en un total de 1623 articulos desde 1977. Al restringir la busqueda a publicaciones
desde 2016, el nimero se redujo a 950 articulos. Al limitar ain méas la bisqueda a aquellos
articulos de acceso abierto en las dreas teméticas de Matematicas, Economia, Econometria
y Finanzas, y que incluyeran la palabra clave “optimizaciéon de cartera”, se identificaron 68
articulos. De estos, se tomaron como referencia tres de ellos.

Se presentan cuatro antecedentes, el primero relacionado al método AHP y los tres
siguientes abordan métodos de optimizacién y comparacion de portafolios de inversion.

Como primer antecedente crucial se encuentra el articulo “Decision-Making Model
to Portfolio Selection Using Analytic Hierarchy Process (AHP) With Expert
Knowledge” de [Zhao et al.| (2021]). Se destaca la creciente incertidumbre en los mercados
financieros modernos y la consiguiente importancia del analisis de seleccion de carteras dentro
de la teorfa moderna de inversion.

En este sentido, se ha avanzado en la bisqueda de métodos efectivos para la seleccion de
activos que permitan construir portafolios 6ptimos, dichos avances partiendo de Markowitz
propone el marco de media — varianza. Con los avances en la investigacion en el analisis de
seleccion de cartera los diferentes investigadores han descubierto que la variacion puede ser
reemplazada por diferentes indicadores cuantitativos como la semivarianza, la entropia o la
semientropia. Por tanto, el marco de la media — varianza de Markowitz ha avanzado y se ha
ampliado al marco de media — riesgo.
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El articulo introduce el método AHP como método para la selecciéon de carteras de
inversion. Este enfoque permite a los inversionistas tomar decisiones considerando multiples
criterios y alternativas, convirtiendo al AHP en una herramienta poderosa para la seleccion
de activos en la conformacion de carteras.

El modelo presentado por|Zhao et al. (2021]) combina el AHP con el conocimiento experto
para la formaciéon de criterios, permitiendo asi abordar las preferencias y experiencias de los
inversionistas durante el proceso de toma de decisiones. Este enfoque busca maximizar los
rendimientos esperados y diversificar el portafolio de manera efectiva.

El modelo propuesto ofrece varias ventajas sobre los enfoques tradicionales basados
en la optimizacion. Ademéas de encontrar soluciones analiticas, mejora la estabilidad y el
rendimiento en tiempo real del proceso de seleccion de carteras. Al integrar el conocimiento
experto, el modelo puede producir resultados mas alineados con las necesidades y objetivos
especificos de los inversionistas, lo que facilita una mejor distribucion del riesgo del portafolio.

En resumen, el trabajo de [Zhao et al. (2021 proporciona un sélido marco para la
seleccion de activos en la construccion de portafolios, destacando la eficacia del enfoque
del AHP en la toma de decisiones financieras. Este articulo sirve como un punto de
referencia importante para investigaciones futuras en el campo de la gestion de inversiones,
especialmente para aquellos interesados en aplicar métodos analiticos para optimizar la
construccion de portafolios en entornos de mercado cada vez més complejos y volatiles.

Para el presente trabajo, este articulo sirve como apoyo para identificar las ventajas y el
uso del método AHP en la conformacion de portafolios de inversion, especialmente como un
enfoque que integra los intereses, conocimientos y experiencias del inversionista en el proceso.

Como segundo antecedente se presenta el articulo|Gupta et al.| (2023)) titulado “Enhancing
portfolio resilience during crisis periods: Lessons from BRICS indices and multi
asset strategies” aborda la importancia de la diversificacion de carteras en el contexto
de crisis, centrandose en el desempefio de los indices de los paises BRICYY] y estrategias de
miultiples activos.

Gupta et al.| (2023) parte que los inversores han tenido la oportunidad de diversificar
sus carteras méas alla de las fronteras nacionales, gracias a la apertura de los mercados
financieros globales en las ultimas décadas. No obstante, periodos de crisis como la pandemia
de COVID-19 y eventos geopoliticos disruptivos han generado incertidumbre entre los
inversionistas, desafiando la estabilidad de los mercados financieros y planteando nuevos
retos para los gestores de carteras.

En el estudio, se exploran diferentes métodos de optimizacion utilizados para crear carteras

I'BRICS son aquellos paises considerados de economias emergentes con un potencial significativo. En la
referencia |Gupta et al.| (2023)), se amplia la informacion de como los paises BRICS muestran un impulso
considerable en el mercado financiero, conviertiéndose en posible centro para inversiones internacionales.



de activos disenadas para mejorar la resiliencia durante periodos de crisis. Entre los métodos
destacados se encuentran:

= Portafolio de Riesgo Optimo: Este método se basa en el modelo de media-varianza
propuesto por Harry Markowitz en 1952. Utiliza técnicas cuantitativas, como la
optimizacién media-varianza o algoritmos avanzados de optimizacion, para determinar
la asignacion de activos que proporciona el mayor ratio de Sharpe u otra medida de
rendimiento ajustada por riesgo.

= Portafolio Ingenuo: Esta estrategia asigna pesos iguales a todos los activos sin considerar
sus caracteristicas individuales de riesgo o rendimiento. Es una estrategia simple que
sigue una estrategia de diversificacion igual entre todos los activos disponibles.

= Portafolio de Riesgo Equitativo: Este método busca distribuir el riesgo de manera
equitativa entre los activos de la cartera, de modo que cada activo contribuya de manera
igual al riesgo total de la cartera. Se basa en la estrategia de asignacion de pesos segin
la volatilidad y correlaciones de los activos, garantizando asi una distribuciéon equitativa
del riesgo.

Estos métodos de optimizacion fueron utilizados por|Gupta et al.| (2023) para crear carteras
de activos que buscan maximizar el rendimiento ajustado por riesgo y mejorar la resiliencia
durante periodos de crisis. Cada método tiene sus propias ventajas y limitaciones, y su
eleccion depende de los objetivos y preferencias del inversor.

Los resultados del estudio sugieren que la construccion de carteras 6ptimas, ingenuas y
de contribuciéon de riesgo igual puede ofrecer una mayor resistencia durante periodos de
crisis en comparacion con los indices de referencia convencionales. Se destaca la importancia
de considerar los activos de los paises BRICS, junto con otras clases de activos selectos,
para generar mejores rendimientos ajustados por riesgo y mostrar resiliencia durante eventos
disruptivos en los mercados financieros globales.

El articulo proporciona una base sélida para comprender como la diversificacion de carteras
puede ayudar a los inversores a gestionar mejor el riesgo y mantener la estabilidad de sus
inversiones en entornos turbulentos. Ademas, ofrece métodos clasicos que atn son utilizados,
incluso cuando el comportamiento del mercado es volatil, debido a factores que afectan el
mercado.

El tercer antecedente titulado “An Application of Portfolio Mean-Variance and
Semi-Variance Optimization Techniques: A Case of Fiji” de Kumar et al. (2022)
aborda la importancia de los mercados financieros bien funcionales para el crecimiento
econdmico, especialmente en paises con tasas de cambio fijas y controles de capital, como
Fiji. Los inversores en tales paises enfrentan restricciones para invertir en el extranjero, lo
que los lleva a considerar opciones locales, como depositar sus ahorros en cuentas bancarias
o comprar acciones de empresas locales a través de corredores de bolsa.
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El estudio se centra en el mercado de valores del Pacifico Sur (SPX) en Fiji, donde se analiza
la construccién de una cartera de mercado y una cartera de minima varianza utilizando
la técnica de optimizacion de carteras de Markowitz. Se discuten los conceptos de riesgo
sistemético y no sistematico, y se destaca la importancia de la diversificacion de activos para
reducir el riesgo no sistematico.

Los analisis se basaron en los enfoques de media-varianza y semi-varianza de Markowitz
para la construcciéon de carteras, con el objetivo de optimizar carteras de pequena escala
utilizando los datos de las empresas listadas en el SPX de Fiji. Se discuten las suposiciones
clave del modelo de Markowitz y se mencionan métodos alternativos de construcciéon de
carteras para carteras de gran escala.

Kumar et al| (2022) presenta resultados detallados de la construccion de carteras bajo
diferentes escenarios, incluidas carteras con y sin venta en corto, y analizan los resultados
utilizando ratios de Sharpe ajustados. Se estiman los betas de los activos individuales, los
cuales son una medida de la volatilidad relativa de un activo en comparaciéon con el mercado.
Adicionalmente, discuten su sensibilidad a los movimientos del mercado, y comparan los
resultados obtenidos utilizando los enfoques de media-varianza y semi-varianza, destacando
las diferencias en los rendimientos esperados y la volatilidad de las carteras.

Finalmente, se concluye que la construccion de una cartera diversificada es crucial
para maximizar el rendimiento y minimizar el riesgo, especialmente en un mercado con
restricciones significativas en la venta en corto. Se senala que la aplicaciéon préctica de los
enfoques de optimizacion de carteras de Markowitz requiere un rebalanceo regular de las
carteras, lo que puede ser costoso y consumir tiempo. Sin embargo, se sugiere que si las
caracteristicas del mercado de SPX se mantienen constantes, el rebalanceo regular puede no
agregar un valor significativo a los pesos de la cartera.

Para el presente trabajo, resulta fundamental ya que ofrece un enfoque del proceso de
optimizaciéon de carteras segin la metodologia de Markowitz. Ademés, se emplea el indice de
Sharpe ajustado para analizar los resultados y adicionalmente se compara los resultados del
enfoque de media-varianza con el de semi-varianza.

El cuarto antecedente corresponde al articulo “A Personalized Mean-CVaR Portfolio
Optimization Model for Individual Investment” de Yu and Liu| (2021). En este estudio
proponen un modelo mean-CVaR cuyo objetivo es recomendar un portafolio personalizado
en funcién de los niveles de tolerancia al riesgo de los inversores, los cuales son determinados
a partir de caracteristicas demograficas de los inversores. Para esto, utilizan CVaR como
medida de riesgo de los activos financieros y el modelo combinado Copula-GARCH para
la descripcion distribucional de los retornos. Posteriormente, generan escenarios futuros de
retornos por simulaciéon Monte Carlo para estimar el CVaR, ademas, utilizan el algoritmo
PSO para la determinacion de las proporciones 6ptimas de los activos.

En el estudio se consideran seis activos financieros; uno de deuda nacional (deuda China
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0303), tres acciones (Apple Inc., Suning Inc. y Corporacion Nacional de Petroleo de China) y
dos fondos (EEM (iShares MSCI Emerging Markets ETF) y SPY (SPDR S&P 500 ETF)). El
conjunto de datos se obtiene de Wind, para precios de cierre del 01/05/2015 al 28/04/2018
sin datos perdidos durante los dias festivos.

Yu and Liu (2021) asumen un caso hipotético de una inversionista universitaria de 35 anos
con poco conocimiento de inversion, que busca un portafolio de inversion personalizado. El
modelo propuesto se utiliza para recomendar un portafolio de inversion 6ptimo adecuado
utilizando logica Fuzzy. Esta inversionista fue categorizada con un perfil de tolerancia al
riesgo MA (Moderadamente Agresivo). Finalmente, se realizan experimentos adicionales para
evaluar la eficacia del modelo de optimizacion de portafolio personalizado en diferentes perfiles
de inversores. Utilizando las mismas suposiciones y datos de la primera fase, se generan
portafolios 6ptimos para distintos niveles de riesgo.

Los resultados del estudio, destacan que el modelo propuesto puede capturar de manera
precisa la tolerancia al riesgo de los inversionistas, estableciendo que el valor del CVaR y la
tolerancia al riesgo estan en una misma direccién. Adicionalmente, se concluye que el modelo
es capaz de recomendar portafolios personalizados que se ajustan a la tolerancia al riesgo de
cada inversor. En consecuencia, cuando la tolerancia al riesgo disminuye, el peso relativo de
ciertos activos cambia, reflejaindose una asignaciéon mas conservadora de recursos.

Este articulo resulta fundamental para el trabajo de grado, al proveer un enfoque integral
para la evaluacion de la tolerancia al riesgo de los inversores, con la modelizacion estadistica
de los rendimientos financieros y la optimizacion de carteras bajo la métrica de riesgo CVaR.
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Teniendo en cuenta lo evidenciado en la revisiéon de antecedentes, el trabajo se enmarca
desde dos enfoques: el Financiero y Matematico-Estadistico. Dichos enfoques proveen
un panorama y contextualizacién sobre la aplicacion estadistica en el sector financiero,
especificamente en el mundo de las inversiones para de esta manera dar una respuesta al
planteamiento del problema desde un soporte tedrico.

Debido a lo anterior se inicia con la contextualizacion de aquellos elementos financieros
y posteriormente el soporte Mateméatico - Estadistico para la optimizacion portafolios de
inversion.

3.1. Enfoque financiero

Desde este enfoque, se han identificado elementos clave que ofrecen un panorama general
del sector financiero y su dindmica: el sistema financiero, el mercado financiero, el mercado de
valores, los activos financieros, la capitalizacion, el volumen, la relacion P /E, la diversificacion,
los portafolios de inversion y las herramientas web financieras.

= Sistema financiero: Conjunto de entidades, organizaciones, instituciones, mercados,
instrumentos y regulaciones. Estd compuesto por tres elementos claves tales como:
agentes financieros, activos o instrumentos financieros y los mercados financieros. Dicho
sistema sirve como intermediario entre los ahorradores y los inversionistas, canalizando
los excedentes de ahorro en los proyectos de inversion (Ruiz Dotras and Sust, [2013)).
Entre los instrumentos de este sistema se encuentran los productos bancarios, planes
de pensiones, seguros y productos de inversion (activos financieros).

» Mercado financiero: [Ruiz Dotras and Sust (2013, p. 11) definen el mercado
financiero como: “el marco de negociacion, determinacion del precio y contratacion entre
demandantes y oferentes de recursos financieros instrumentado por medio de activos
financieros.”

= Mercado de valores: Es un mercado que forma parte del sistema financiero, en el que
se transan instrumentos de renta fija y variable. Este se enfoca en una amplia variedad
de productos de inversion, conocidos como activos financieros, que incluyen acciones,
bonos, fondos mutuos, derivados, cuentas de ahorro, depoésitos a plazo, criptomonedas
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y divisas, entre otros. Dichos productos tienen como finalidad, facilitar la canalizacién
del capital de inversores y empresas hacia la financiaciéon de proyectos empresariales.

El mercado de valores se divide en mercado primario, cuando se emiten titulos por
primera vez, y mercado secundario, donde se negocian valores ya existentes entre
inversores. Nuestro interés para el presente proyecto, esta orientado a este mercado.

= Activos financieros:Los activos financieros son instrumentos o titulos que representan
una participaciéon o un derecho de propiedad sobre un valor monetario (Mascarenas,
2015). Estos activos pueden ser comprados, vendidos o negociados en los mercados
financieros. Ademaés, son utilizados para invertir, especular, protegerse contra riesgos
financieros o cumplir con requisitos regulatorios.

Los activos financieros pueden negociarse tanto en medios fisicos como virtuales y se
clasifican en activos de renta fija o variable segiin las rentas esperadas a futuro y el nivel
de riesgo (Ruiz Dotras and Sust} |2013). Los activos de renta fija se caracterizan por
ofrecer un rendimiento fijo independientemente de la evoluciéon de la compania emisora,
mientras que los activos de renta variable presentan una rentabilidad y recuperaciéon de
capital menos seguras, ya que dependen de los rendimientos de la entidad emisora.

En general, los activos financieros se clasifican en activos primitivos, para valores que
dependen de rentas futuras esperadas y del nivel de riesgo, o en activos derivados, si
sus valores dependen del valor de un activo primitivo denominado como subyacente
(contratos futuros, opciones, etc). De acuerdo a su plazo de vencimiento se pueden
considerar a corto plazo (inferior a 12 meses) o a medio y largo plazo (superior a 12
meses) (Arranz Barcenilla) 2022)

» Capitalizacion: Segun Diccionario economico| (2012a)), la capitalizacion bursatil de
una empresa es una medida clave en el mercado de valores. Representa la valoracion
total de la empresa en funciéon del precio actual de sus acciones y el nimero total de
acciones en circulacion. “Es el valor del capital de una sociedad obtenido a partir de su
cotizacion en bolsa. Se obtiene multiplicando la cotizacion de sus acciones por el nimero
de las mismas. Este mismo cdlculo se puede realizar para todo el mercado, sumando la
capitalizacion de todas las sociedades que componen el mercado.”

» Volumen: Segin Diccionario econémico, (2012b) “Importe total de los titulos
contratados en una sesion bursdtil o en un periodo determinado. Es sindnimo de

2

“volumen de contratacion””. El volumen de mercado de capitales es una métrica
importante para comprender la dindmica y el comportamiento del mercado financiero.
Esta medida se refiere a la cantidad total de acciones, bonos u otros instrumentos
financieros que se compran y venden en un mercado financiero durante un periodo de

tiempo especifico, generalmente en un dia de negociacion.

» Razén P/E: Segun [Diccionario econémico (2023), “La relacion precio-beneficio,
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comunmente conocida como relacion P/E; representa la relacion entre el precio de
una accion y los beneficios que obtiene una empresa. Los inversores utilizan este ratio
para evaluar si una accion esta a un precio razonable en relaciéon con sus ganancias. En
periodos de mercado alcista, los inversores pueden utilizar los ratios P /E para identificar
acciones que puedan estar sobrevaloradas. Se obtiene dividiendo el precio de las acciones
de una acciéon por las ganancias por acciéon, para su calculo se consideran las ganancias
netas totales del tltimo ano divididas por el niimero total de acciones en circulacién”

= Diversificacion: Acciéon de distribuir los recursos entre diversos activos para reducir
el riesgo total del portafolio. Esta estrategia de inversiéon implica colocar el capital
en una variedad de activos, idealmente pertenecientes a diferentes sectores o con una
correlacion relativamente baja entre ellos.

= Portafolios de inversion: Conjuntos de activos financieros que resultan de combinar
el total de activos que dispone un inversionista. La intencion del analisis de portafolios es
considerar todos los posibles portafolios y seleccionar aquellos que permitan diversificar
el riesgo y maximizar los rendimientos esperados a partir de un equilibrio entre riesgo
y rendimiento.

= Herramientas web financieras: Hay varias plataformas y herramientas web
financieras similares a Yahoo Finance, en las que los inversionistas pueden hacer
seguimiento del mercado de valores a partir del analisis de bases de datos y de
informacion empresarial del sector financiero. Algunas de ellas son: Google Finance,
Bloomberg, Investing.com, CNBC, ETRADE, Alpha Vantage, StockCharts.com, etc.
Cada una de estas plataformas proveen funcionalidades especificas como la adquisicion
de cotizaciones actualizadas y graficos interactivos. Ademas de ser gratuitas cuentan
con opciones adicionales para los suscriptores que pagan el servicio premium.

3.2. Enfoque Matematico - Estadistico

La creacion de portafolios de inversion ha sido ampliamente estudiada. Como se menciona
en los antecedentes se han desarrollado diferentes métodos para la conformaciéon de portafolios
con rendimientos y/o niveles de riesgos deseados.

Para optimizar y crear portafolios es crucial identificar los activos que lo conformaran de
acuerdo a la perspectiva e intereses del inversionista, asi como el retorno esperado y el nivel
de riesgo que esté dispuesto a asumir.

A continuacion, se describe aspectos relacionados con el retorno y el riesgo, la metodologia
multicriterio Analytic Hierarchy Process (AHP), métodos de optimizacion clasicos y métricas
de rendimiento para comparar portafolios.
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3.2.1. Retorno y riesgo

La seleccion de portafolios requiere una adecuada comprension del concepto de retorno y
riesgo; a nivel de activos individuales y en relacion a los miltiples activos que conjuntamente
componen el portafolio.

Los inversionistas afrontan diversos riesgos en el mercado, los cuales pueden traducirse
en pérdidas al momento de vender un producto debido a fluctuaciones en los precios.
Estas variaciones estan influenciadas por diversos factores incluyendo aspectos politicos,
econdmicos, culturales, sociales, ambientales, asi como la dinamica de la oferta y la demanda
en los mercados de valores. Segun [Mascarenas (2012)), el riesgo estd compuesto por una
parte diversificable y una no diversificable. El riesgo que no se puede mitigar a través de la
diversificacién se conoce como riesgo sisteméatico o riesgo de mercado.

El riesgo de mercado se manifiesta a través de los movimientos en los precios de los activos
o rendimientos negativos de los mismos. El rendimiento de un activo es aproximable por el
rendimiento logaritmico. Este se define como el cambio en el logaritmo del precio de cierre
diario del activo:

Donde:

= 7 es el rendimiento logaritmico en el periodo t.
= p; es el precio en el periodo t.

= p;_1 es el precio en el periodo ¢t — 1.

Yu and Liu (2021]) mencionan que los rendimientos logaritmicos se emplean en el analisis
de rendimientos de acciones. Esta transformacion puede aumentar la estabilidad de los datos,
entendida como la reduccion de la heterocedasticidad y la variabilidad no constante a lo largo
del tiempo. Ademas, el rendimiento logaritmico es aditivo, de modo que los rendimientos
logaritmicos de un periodo tinico pueden sumarse para obtener el rendimiento logaritmico
general.

Para analizar el comportamiento de la rentabilidad de un activo a lo largo de un periodo
determinado, se emplea el promedio simple como la estimaciéon del rendimiento esperado.
Adicionalmente, se usa la varianza y desviacion estandar como medida de riesgo:

1
T = N Z Tr; (3_2)
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3.2.2. Metodologia Multicriterio Analytic Hierarchy Process (AHP)

El método AHP es una técnica multicriterio propuesta por |Saaty| (1990) para la toma
de decisiones. Esta herramienta ayuda a descomponer un problema complejo en un modelo
jerdrquico compuesto por miltiples criterios y alternativas. En la Figura [3-1] el objetivo a
solucionar se ubica como primer nivel, seguidamente el nivel de los criterios y/o subcriterios
cuando corresponda y finalmente el nivel de las alternativas.
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Figura 3-1: Arbol de jerarquias del Método AHP.

La decision consiste en seleccionar un nimero finito de alternativas por cada criterio. Este
enfoque estructurado permite hacer una evaluacion sistemaética y bien fundamentada de los
criterios y alternativas a partir de comparaciones pareadas cuyas puntuaciones estan en una
escala de 1 a 9, donde 1 indica igual importancia y 9 indica una importancia extremadamente
alta de un elemento sobre otro. La Tabla provee una descripciéon completa de la escala
numeérica del AHP.

Este método corresponde a un problema de optimizaciéon multidimensional, por lo que su
solucion se reduce al célculo de valores y vectores propios. Dichos vectores representan los
vectores de prioridad e indican la importancia relativa de los criterios y alternativas en cada
nivel jerarquico. Para realizarse estas comparaciones, se construyen matrices de comparacion
tanto para los criterios como para las alternativas.
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Tabla 3-1: Escala de importancia para el método AHP

Escala Escala verbal Explicaciéon

numérica

1 Igual importancia Los dos elementos tienen similar
importancia

3 Moderadamente méas importante El juicio y la experiencia previa

una alternativa sobre otra favorecen a un elemento en
comparacion con el otro

5) Fuertemente mas importante una El juicio y la experiencia previa
alternativa sobre otra favorecen fuertemente a un elemento en
comparaciéon con el otro
7 Mucho més fuerte la importancia Una alternativa domina fuertemente.
de una alternativa sobre otra Su dominaciéon estd probada en
practica
9 Importancia extrema de una Un alternativamente domina
alternativa sobre otra completamente

La matriz de comparacion pareada es una herramienta fundamental en el Método de

Anélisis Jerarquico (AHP). Se representa como una matriz A de tamafio n X n para el caso

de

las alternativas o una matriz C de tamano m X m para el caso de los criterios; donde

n es el nimero de alternativas y m es el ntimero de criterios considerados en la decision.

Cada elemento a;; de esta matriz indica la preferencia relativa de la alternativa en la fila i en

comparacion con la alternativa en la columna j. Cuando ¢ = j, el valor a;; es siempre igual a

1, que representa la comparacion de una alternativa consigo misma. Por otro lado, los valores

CLZ‘j

para i # j expresan la preferencia de la alternativa en la fila ¢ sobre la alternativa en la

columna j, o viceversa, dependiendo del contexto de la comparacion.

1 a2 ... Qin
a 1 ... a9,
L (3-5)
Ap1 Ap2 ... 1

El AHP se sustenta en los siguientes cuatro axiomas:

1. Axioma 1: Condicién de juicios reciprocos. En la matriz A de comparaciones pareadas
se cumple que a;; =

aji®
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2. Axioma 2: Condicion de homogeneidad de los elementos. Los elementos que se comparan
son del mismo orden o magnitud.

3. Axioma 3: Existe dependencia jerarquica en los elementos de dos niveles consecutivos.

4. Axioma 4: Las expectativas deben estar representadas en la estructura en términos de
criterios y alternativas.

Adicionalmente, se construye la matriz de prioridades P que corresponde a las alternativas
en términos de cada criterio. Para n alternativas y m criterios se tiene que:

Py P ... Py
P2]_ P22 o .. p2m
P=1| _ . (3-6)
Py Po ... P,
Donde, P;; corresponde a la alternativa ¢ con respecto al criterio j, paracadai =1,2,...,n

vi=1,2,...,m.

Estas matrices capturan la importancia relativa de los elementos evaluados y proporcionan
la base para el calculo de los vectores de prioridad en cada nivel de la jerarquia.

Antes de generar el vector de prioridades, es crucial verificar la consistencia de las
comparaciones para asegurar que los juicios del decisor sean coherentes. Toskano (2005)
senala que es dificil alcanzar una consistencia perfecta debido a la subjetividad humana.
Una consistencia de 10 % o menos se considera casi perfecta. Sin embargo, este indicador no
siempre es el mas adecuado, ya que el contexto del problema puede exigir ajustes en este
valor.

La matriz es consistente si Aw = nw, donde w es un vector columna de pesos relativos
wj (j =1,2,...,n) aproximandose al promedio de los n elementos del rengléon de la matriz
normalizada IN. Esto hace que el estimado calculado W sea:

A = n,0.W (3-7)

Donde n,,q: > n, entre mas cercano sea N, a mn, la matriz de comparaciéon es mas
consistente. Como resultado, el AHP calcula la razon de consistencia (CR) como el indice de
consistencia (IC) de la matriz A y el indice de consistencia aleatorio (IA).

e

C’R—m
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Ademas, el indice de consistencia de A esta determinado por:

n -n
JC = Pmax — 1
n—1

(3-9)

Para el calculo de npy., se utiliza la relacion AW = n,,.,W. Observando que la i-ésima
ecuacion es:

Zaiju_]i = NmaxW;, t=1,2,...,n (3_10)
7=1

iwi =1 (3-11)
=1

n

Z ( Y CLZ‘]'U_)J‘> = nméxiwi (3—12)
1 =1

i=1 \j=

Es decir, que el valor de n,., se determina calculando el vector columna de A y después
sumando sus elementos.

El indice aleatorio de la matriz A depende del ntimero de elementos que se comparan.
Como se evidencia en la Tabla[3-2] el valor de I A se selecciona segun el nimero de elementos
a comparar.

Tabla 3-2: Indices aleatorios de consistencia en funcién del nimero de elementos comparados.
Numero de elementos 2 3 4 ) 6 7 8 9 10
IA 0 058 089 1.11 1.24 1.32 1.40 1.45 1.49
Nota: Indices tomados de Saaty]| (1990)

Otra expresion para determinar el 1A es:

~ 1,98(n —2)
B n

IA (3-13)

El método AHP se ha aplicado ampliamente en diversos campos, incluyendo la Gestién,
la Ingenieria, la Economia y la toma de decisiones empresariales, proporcionando una
herramienta robusta y estructurada para abordar problemas complejos y multidimensionales.
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3.2.3. Meétodos de Optimizaciéon para la conformacién de
portafolios
Existen diversos métodos para determinar los pesos adecuados en la distribucion del capital

a invertir. A continuacion, se describiran algunos métodos cléasicos para la conformacion de
portafolios de inversion.

Portafolio ingenuo

El portafolio ingenuo es un método que ignora las caracteristicas que se pueden establecer
entre distintos activos, invirtiéndose un porcentaje igual en cada uno de los activos
considerados. En consecuencia, el rendimiento del portafolio compuesto por N activos viene
dado por:

Elr) =Y wBln] = % > Eln (3-14)

Vi, j (3-15)

Portafolio de Quintiles

Las asignaciones son constantes y dependen del ntimero de activos N, al igual que en
el portafolio ingenuo. Sin embargo, adiciona informacién del mercado ordenando los activos
para realizar las compras sobre el quintil superior (el de mejor desempeno dependiendo del
indicador considerado). Las carteras ingenuas y via quintiles son mucho méas simples que la
de Markowitz, pero funcionan bien en los mercados reales. (Zhou and Palomar, 2020)

w=-—"|[1,---,1,0,---,0 (3-16)
— ——

20% 80 %

En este caso, las posiciones de compra son a largo plazo y la asignacion del capital es del
100 %.
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Portafolio de Varianza Minima Global (GMVP)

En el GMVP el objetivo en la optimizacion es la minimizacion de la variabilidad de una
cartera compuesta por N activos, sin restricciones de venta en corto. Este problema se formula
como la minimizacion de la varianza del portafolio sujeta a la condicion de que la suma de los
pesos sea igual a uno. Considerando el vector de retornos del portafolio r compuesto por los

retornos r; de cada activo para ¢ = 1,2, ...., N. Se define la matriz de varianza y covarianza
como:
011 012 *°° O1N
021 022 *°° O2N
S |7 (3-17)
ON1 ONg2 **° ONN

Donde, o;; = p; ;- 0; - 0; representa la covarianza entre los retornos del activo 7 v el activo
? ) ) J
j. Mientras que o;; = o7 indica la varianza del activo i. Por tanto, la varianza del portafolio
a minimizar se representa como:

Vir] = w'iw (3-18)

Finalmente, el problema de optimizacion queda determinado como:

min(w'Xw) sujetoa w'l=1 (3-19)

La solucién analitica de este problema se encuentra mediante la siguiente expresion:

Y11

R e (320
La estrategia consiste en obtener el vector de pesos w para cada periodo de actualizacion
reemplazando la matriz de covarianza por la real estimada entre los retornos a partir de las
estimaciones de las desviaciones estandar y covarianzas estimadas (divisiones entre N — 1).
Esta estimacion del vector de pesos permite la construcciéon de una cartera factible. Una
ventaja destacada de estimar la cartera de minima varianza es que este enfoque no requiere
la estimacion de los rendimientos esperados de los activos. Segun [Brownlees et al.| (2021)),
varios estudios han indicado que las carteras de minima varianza no solo disminuyen el riesgo,

sino que también proporcionan un equilibrio 6ptimo entre rendimiento y riesgo.
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Optimizacién de Markowitz

En el ambito de la teoria de seleccion de carteras, Markowitz jugé un papel fundamental
con la publicacion de su articulo “Portfolio Selection” en la revista Journal of Finance en
1952, basado en su tesis doctoral. En este articulo, introdujo el concepto de diversificacion
como método para reducir el riesgo, sugiriendo que los inversores deberian considerar no solo
el maximo retorno de sus inversiones, sino también el riesgo asociado.

Este modelo se basa en el comportamiento del inversor, que incluye el deseo de obtener un
buen rendimiento y la aversion al riesgo. Markowitz argumenta que una cartera es eficiente
si proporciona la maxima rentabilidad posible para un nivel de riesgo dado, o en su defecto,
el menor riesgo posible para una rentabilidad especifica. Por tanto, en una cartera eficiente
para un rendimiento esperado se busca el menor riesgo:

N N
HliIlWO'f)(I') = Zsz . 'lUj . Uij

i=1 j=1
sujeto a: (3.21)
E(ry) = 30, wiB(r) = V*
Zz]'il w; =1

w; >0 (i=1,...,N)

La combinacion de parejas ordenadas de la forma (riesgo, rentabilidad) que resultan de
la optimizaciéon al fijar diferentes valores de rentabilidad da como resultado las carteras
eficientes. Este cojunto se le denomina frontera eficiente y permite al inversor saber cual es
la mejor cartera que se adapta a sus preferencias.

Los supuestos del modelo corresponden a que los retornos siguen una distribuciéon normal
y la curva eficiente tiene una forma cuadratica. En la Figura[3-2] los puntos contenidos en la
parte superior de la curva son los portafolios eficientes. Entre ellos se encuentran el de mimima
varianza (punto de inflexion) y el tangente (interseccion entre la recta tangente y la frontera)
Adicionalmente, los puntos que se encuentran al interior de la curva (regién convexa) son
los portafolios no eficientes o activos individuales. Mientras que el portafolio libre de riesgo,
esté ubicado sobre el intercepto de la linea tangente llamada Linea de Mercado de Capitales
(LMC) que permite conocer el portafolio eficiente con una tasa libre de riesgo.
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Figura 3-2: Frontera Eficiente.
Fuente: Tomado de [Pedersen et al.| (2021)

Optimizacién mediante el indice de Sharpe

El indice de Sharpe| (1966)), se define como una medida de rentabilidad ajustada al riesgo.
Para determinar el portafolio 6ptimo, se busca maximizar el indice, lo que permite identificar
el portafolio que ofrece la mejor relacion entre rentabilidad y riesgo.

(53 202 =5 )

Op

Sujeto a: (3-22)

Zwizl; w; >0

Donde:
= E(ry,): Es el retorno esperado del portafolio durante el periodo de medicién.
» Ry: Es la tasa libre de riesgo.

» 0, Es la desviacion estandar para el retorno del portafolio.
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Optimizacién del CVaR

Yu, C., & Liu, Y. (2021), refieren que el CVaR, o Valor en Riesgo Condicionado, es una
medida de riesgo mejorada que depende del VaR (Valor en Riesgo). El VaR (Valor en Riesgo)
describe la pérdida maxima esperada de un activo dentro de un cierto nivel de confianza.
Es decir, indica la cantidad maxima que se espera perder con una probabilidad especifica
durante un periodo determinado. Su definicién se expresa matematicamente como:

/_ ’ p(z)dr=1—« (3-23)

o0

El nivel de confianza o (0 < a < 1) es decidido por el tomador de decisiones, donde
x denota la variacion del rendimiento del activo y p(x) denota la funcién de densidad de
probabilidad de la variacion del rendimiento del activo.

Por otro lado, el CVaR es una medida de riesgo coherente mejorada que considera la
pérdida esperada por debajo del VaR. En otras palabras, el CVaR representa la esperanza
matematica de las pérdidas que exceden el VaR (Yu, C., & Liu, Y, 2021)

CVaR, = E (z | x > VaR,)

—VaRa 3-24
=(1- a)_l/ xp(z)de ( )

[e.o]

El cambio de signo en los retornos y el orden inverso de los limites de integracion se
deben a que se esté integrando sobre la cola izquierda de la distribucién, que contiene valores
negativos; asegurando que se esta cubriendo todas las pérdidas hasta el umbral de riesgo
establecido.

Asi, el problema de optimizacion queda determinado por:

min CVaR,
N 3-25
sujeto a: 2 iz Wi ,1’ ( )
w; >0, 1=12....N

Meétricas de rendimiento para comparar portafolios

Evaluar el rendimiento y/o riesgo de diferentes activos financieros o carteras de inversion
es fundamental para tomar decisiones informadas y gestionar eficientemente las inversiones.
Las medidas de rendimiento a usar son el indice de Sharpe y Sortino, mientras que la métrica
asociada al riesgo es el CVaR.
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El indice de Sortino es una medida de rendimiento ajustada al riesgo similar al indice de
Sharpe, su diferencia radica en que penaliza tinicamente los rendimientos que caen por debajo
de un objetivo, especificado por una la tasa libre de riesgo de referencia. El indice de Sharpe
penaliza tanto la volatilidad al alza como a la baja, por su parte el indice de Sortino se centra
en mitigar las pérdidas. Por lo tanto, se utiliza para medir el riesgo a la baja, sin tener en
cuenta las desviaciones al alza del rendimiento libre de riesgo. Mohan et al.| (2016) refieren
que los retornos libres de riesgo en inversiones generalmente incluyen intereses bancarios y
los retornos riesgosos, pueden provenir de carteras de inversiones. Dicho indice se define de
la siguiente manera:

E[Rp] - Rf

S=—"Dr

(3-26)

Donde:

= S: indice de Sortino.

» E[R,]: Retorno promedio del portafolio.

» R;: Tasa o retorno objetivo libre de riesgo.

» DR: Desviacién semi objetivo o desviacion a la baja, que representa la volatilidad del
rendimiento por debajo de la tasa objetivo.

Para el calculo de la desviaciéon a la baja se tiene encuenta la siguiente expresion:

t
1 ,
DR = " ;1 min(0, R; — Ry)? (3-27)
Donde:

= {: Namero total de periodos.

= R;: Retorno del portafolio en el periodo <.
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En esta seccion se presenta la propuesta metodologica que se realizé y permitié abordar el
problema planteado. Se inicia con una contextualizaciéon de la obtencion de la base de datos
y luego de los pasos metodolégicos compuesto por tres etapas y cada etapa con su respectiva
fase como se evidencia en la Figura

4.1. Bases de Datos - Yahoo Financiero

La base de datos empleada en el trabajo fue obtenida de Yahoo Financiero, una plataforma
de acceso libre proporcionada por Yahoo Inc., que opera como una entidad independiente
bajo Apollo Global Management. Esta plataforma proporciona una amplia gama de datos
financieros y econdmicos, tanto histéricos como en tiempo real, facilitados por ICE Data
Services, CoinMarketCap y Pricing Culture.

Yahoo Financiero suministra informaciéon esencial sobre precios de acciones, incluyendo
precios de cierre, apertura, maximos y minimos diarios, asi como precios ajustados por
dividendos y splits de acciones. También ofrece datos sobre el volumen de transacciones
diarias y el promedio de volumen en periodos especificos, cruciales para evaluar la liquidez
del mercado. La plataforma incluye indicadores financieros como la capitalizaciéon de
mercado, que representa el valor total de las acciones en circulacion de una empresa, y
el ratio precio/ganancias (PE Ratio), utilizado para valorar empresas. Ademas, proporciona
informacion sobre dividendos, como los dividendos declarados, dividendos por accion y fechas
de pago.

En términos de datos historicos, Yahoo Financiero ofrece series temporales completas
desde el inicio de cotizacion de los activos hasta la fecha actual, lo que permite un anélisis
detallado del comportamiento a largo plazo. Los datos en tiempo real facilitan el seguimiento
de las fluctuaciones del mercado de manera instantanea.

Ademas, Yahoo Financiero ofrece gréaficos e indicadores técnicos, como medias moviles,
bandas de Bollinger, RSI y MACD, que son herramientas esenciales para el analisis técnico.
La plataforma también proporciona informacién sectorial y macroeconémica, incluyendo
el rendimiento de diferentes sectores y comparativas sectoriales, asi como indicadores
macroeconémicos como PIB, tasas de interés e inflacion.
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Figura 4-1: Pasos Metodologicos.
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Para criptomonedas e indices, Yahoo Financiero proporciona precios en tiempo real y datos
historicos, asi como la capitalizaciéon de mercado de diversas criptomonedas y el rendimiento
de indices como el S&P 500, NASDAQ y Dow Jones.

Finalmente, la plataforma incluye noticias financieras y analisis de expertos, estados
financieros detallados y calificaciones crediticias, lo que ofrece un panorama completo para
la toma de decisiones de inversion.

La eleccion de Yahoo Financiero se fundamenta en la accesibilidad y la amplitud de la
informacion que ofrece, lo cual facilita la replicacion y validacion de los métodos propuestos
en este trabajo. La fecha de los datos descargados y el tipo de datos utilizados se detallan en la
etapa 1, fase 3; la etapa 2, fase 1; y la etapa 3, fase 3. Los datos obtenidos de Yahoo Financiero
incluyen capitalizacion de mercado, volumen de transacciones, ratio precio/ganancias (P/E
Ratio) y precios de cierre ajustados, siendo estos tltimos presentados a nivel historico.

4.2. Pasos metodolégicos

El procedimiento metodoldgico se desarroll6 en tres etapas principales, cada una compuesta
por varias fases detalladas a continuacion. Estas etapas comprenden la seleccion de activos
financieros mediante el método AHP, la obtencién y analisis de series financieras y la
modelacién matematica-estadistica para la optimizaciéon de portafolios.

4.2.1. Etapa 1. Aplicaciéon del método AHP para la seleccién de
los activos financieros.

En esta primera etapa, se empled el método AHP para determinar la cantidad 6ptima
de activos a seleccionar en cada sector financiero, segin las prioridades o preferencias
individuales de los inversores.

En ese escenario, las opciones de seleccion comprendian los once sectores financieros
listados en la pagina web de Yahoo Financiero: Materiales Basicos, Servicios de
Comunicaciéon, Sectores Ciclicos de Consumo, Sectores Defensivos de Consumo, Energia,
Servicios Financieros, Salud, Industrias, Bienes Raices, Tecnologia y Servicios Publicos. La
matriz de criterios se compuso a partir de la evaluacion realizada por el perfil de inversionista
experto, para ello se consider6 la Capitalizacion, el Volumen y el P/E Ratio como criterios
relevantes dado que la capitalizacion indica el tamano y la estabilidad de una empresa,
permitiendo al inversor alinear sus inversiones con su perfil de riesgo. El volumen refleja
la liquidez y el interés del mercado en el activo, esencial para evaluar la facilidad de
compra o venta y confirmar tendencias. El ratio P/E ayuda a valorar si un activo esté
sobre o infravalorado, facilitando una seleccion mas informada y estratégica. Para los tres
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perfiles de inversionista se establecié por cada criterio la respectiva evaluacion de los sectores
empresariales a través de tres matrices de alternativas.

Fase 1. Asignaciones de las puntuaciones por parte de los usuarios.

Para llevar a cabo la propuesta de optimizacion, se seleccionaron tres tipos de perfiles con
el objetivo de obtener una visiéon de la metodologia propuesta. El método AHP se aplico a
tres usuarios con diferentes niveles de experiencia tanto en la academia como en la industria:

= Experto: Posee un amplio conocimiento y experiencia en el mercado financiero y
en la gestion de portafolios de inversion. Con formacion en estadistica, econometria
y finanzas. Su experiencia le permite evaluar de manera precisa y fundamentada los
diferentes criterios y sectores financieros, con intereses en el mercado energético.

» Intermedio: Cuenta con conocimientos en inversiones, aunque su experiencia es
limitada en comparacion con el experto. Tiene formacién académica en economia, esta
en proceso de adquirir experiencia practica en el mercado financiero, con conocimiento
en los conceptos basicos e indicadores de inversion.

= Principiante: Posee un nivel de conocimiento bésico o incluso nulo en cuanto al
mercado financiero y las inversiones. Se encuentra dando sus primeros pasos en el
mundo de las inversiones, mostrando un interés en aumentar su capital. Su participacion
en la evaluacion de las alternativas esta vinculada a sus conocimientos y preferencias
en sectores especificos. No cuenta con experiencia en el seguimiento de indicadores y
movimientos del mercado.

Para el desarrollo del método, se tuvieron en cuenta los indices (criterios) y sectores
(alternativas) mostrados en la Figura [4-2] Para la obtencion de las puntuaciones, se elabor6
una hoja de céalculo en Excel para los criterios y alternativas. Esta hoja de célculo estaba
formulada y contenia macros que permitian al usuario seleccionar las industrias con las que
tenfa mayor afinidad en relacién con sus conocimientos del mercado, intereses personales,
entre otros.

El experto complet6 la matriz de criterios (C) y la de alternativas (A). Los otros dos
perfiles, correspondientes a niveles intermedio y principiante, realizaron la puntuacién de las
alternativas. La matriz de criterios estuvo conformada por capitalizacion, volumen y P/E
Ratio, mientras que la matriz de alternativas incluia las diferentes industrias seleccionadas
por cada perfil. Estas puntuaciones se realizaron para cada uno de los tres criterios en sus
respectivos libros de excel.

Fase 2. Verificacién de las razones de consistencia

La hoja de calculo en Excel dirigia al usuario a una secciéon donde registraba las
puntuaciones de acuerdo con los criterios establecidos en el marco teérico para el método
AHP. Una vez que cada usuario proporcionaba sus valoraciones, se procedia a verificar la
coherencia de sus preferencias utilizando el indice y la razéon de consistencia propuestos por
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Saaty| (1990)). Si la razon de consistencia superaba el 15 %, se sugeria al usuario reconsiderar
las puntuaciones en los registros que presentaban inconsistencias.

Para validar la consistencia de las matrices, Excel presentaba una alerta indicando si
la matriz era consistente o no. En caso de que la matriz no fuera consistente, el usuario
verificaba los registros que generaban inconsistencia, con la ayuda de un codigo realizado en
R. Este proceso se repetia hasta que las matrices de alternativas y criterios no excedieran
este porcentaje. Esta métrica se ajusto para tener en cuenta la subjetividad del inversionista
en relacion con las industrias, proporcionando una medida de la coherencia respecto a las
valoraciones pareadas de sus preferencias en cuanto a los indices y los sectores.

Fase 3. Descarga Primera Base de Datos.

Para descargar los datos se ingres6 a la plataforma web Yahoo Finance. Luego, en la
interfaz grafica se accedié a la opciéon de “Sectores”.

Al ingresar sobre cada uno de los onces sectores disponibles, se despliega una breve
descripcion sobre las caracteristicas de las empresas de cada sector. Luego, se accedi6 a
la opcion “Ver mas” de la categoria “Las mayores empresas de este sector”. Seguidamente, en
“Lista de resultados” se encuentra las bases de datos en formato html compuestas de doce
variables del mercado financiero (Simbolo, Nombre, Precio Intradia, Cambio, % de cambio,
Volumen, Volumen medio a tres meses, Capitalizacion bursatil, Relacion PE y el rango del
precio de las ultimas 52 semanas).

Finalmente, las bases de datos fueron descargadas mediante la conexién de un codigo en
R con Yahoo Financiero. El cédigo se configur6 para descargar la informacion de los activos
correspondientes a las industrias seleccionadas, incluyendo datos de capitalizacion, volumen
y PE Ratio. Esta descarga se llevo a cabo el 26 de febrero de 2024.

Fase 4. Filtro — Indicadores bursatiles.

Una vez completada la descarga de los datos mencionados anteriormente, se procedio
a reorganizar los registros de las bases de datos segin los siguientes criterios, en el orden
establecido: se priorizaron los valores mas altos en los indices de capitalizaciéon y volumen, y
se buscaron los valores méas bajos en el ratio P/E.

Utilizando los pesos obtenidos del método AHP, se realizo la seleccion de activos para
formar un portafolio inicial de 30 activos. Para cada industria, se multiplic6 el peso
correspondiente por 30, determinando asi la cantidad de activos seleccionados en funcion
de su peso relativo. Este proceso resulto en la formacién de un portafolio inicial para cada
perfil.



32 4 Metodologia

4.2.2. Etapa 2. Series Financieras

En esta segunda etapa, se llevd a cabo un anélisis descriptivo utilizando datos de precios
de cierre ajustado, con el objetivo de obtener una vision general del comportamiento de los
activos financieros.

Fase 1. Descarga Segunda Base de Datos

Teniendo en cuenta los activos seleccionados en la Fase 4 (Etapa 1), se descargaron
los respectivos precios de cierre diarios ajustados. Para el analisis y conformacion de los
portafolios se descargd los precios de cierre ajustados, desde el 19 de enero del 2022 hasta 31
enero del 2024, el cual fue considerado como periodo de entrenamiento.

La descarga se realizd teniendo en cuenta la post-pandemia de Covid-19. Durante la
pandemia, los mercados financieros sufrieron una volatilidad extrema y anomalias que
generaron datos con mucho ruido y distorsiones en las correlaciones entre activos, lo cual
llegaria a afectar los supuestos de los métodos de optimizacion clasicos.

En contraste, enfocar el proyecto de grado en el periodo post-pandemia aprovecha un
entorno de mercado en recuperacion y estabilizacion. Este contexto es mas propicio y
representativo para la aplicacion de métodos de optimizacién, minimizando asi posibles
sesgos que podrian surgir al utilizar dichos métodos durante la volatilidad extrema observada
durante la pandemia.

Fase 2. Analisis exploratorio

En esta etapa se realizdé un analisis exploratorio para identificar patrones de volatilidad
o agrupamientos entre los instrumentos financieros, ademaés, de las correlaciones entre los
activos para mantener aquellos que aportaran diversificacion del riesgo de mercado.

4.2.3. Etapa 3. Modelacién Matematica - Estadistica.

En la dltima etapa, se llevo a cabo la conformacion de portafolios adaptados a cada perfil
de inversionista, seguida de una evaluacion exhaustiva del desempeno de dichos portafolios.

Fase 1. Optimizacion de Portafolios.

Se llevo a cabo la optimizacion de portafolios por cada perfil de inversionista, utilizando
los cinco métodos establecidos en el marco teérico.

= Portafolio Ingenuo: Se llevé a cabo un proceso inicial de reduccion de activos,
comenzando con aquellos de menor volatilidad y luego procediendo con los de menor
correlacion, para cada portafolio inicial correspondiente a cada perfil de inversionista.

Para la seleccion de activos, se establecié un umbral de correlacion lo méas bajo posible.
En el estudio realizado por Serpa et al. (2017)), se presenta la seleccion de activos con
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mejor correlacion, dando como referencia que aquellos con la correlacion baja o nula son
los mejores opcion para la conformacion del portafolio. Por esta razon, se consideraron
aquellos activos cuya correlacion fuera inferior al 60 %, con el objetivo de incluir una
variedad mas amplia de activos. Esto se debe a que muchos activos dentro de la misma
industria tienden a mostrar una alta correlacién entre si.

= Portafolio Quintiles: Por cada perfil de inversionista se procedié a organizar los
promedios de los precios de cierre por activo de mayor a menor rendimiento esperado.
Posteriormente, se asigna al quintil superior del 20 % un peso constante de 1/(N/5) y al
resto de activos una proporcién igual cero. Donde N corresponde al nimero de activos
por perfil.

= Portafolio Tangente: se calculd los rendimientos de los respectivos portafolios
ajustados por la desviacion estandar. La tasa libre de riesgo para la optimizacion fue
de cero en la Razon de Sharpe. En este sentido, maximizar esta medida es equivalente
a minimizar el coeficiente de variacion de los retornos.

= Portafolio MVG: Se determiné la matriz de varianzas y covarianzas de los retornos.
Posteriormente, las expresiones resultantes de las varianzas de los portafolios se
diferencian parcialmente para la obtencién de los pesos éptimos.

= Portafolio CVaR: Se establecieron los retornos de los portafolios. Luego, se calculo
el VaR al 95% de confianza, lo cual es equivalente al cuantil de los retornos. Esta
medida se toma como referencia para hallar la media de los retornos que superan
el VaR, estimando de esta forma el CVaR a un nivel de significancia del 5%, para
posteriormente minimizar dicha medida de riesgo.

Fase 2. Pesos del portafolio.

Se procedié a calcular los pesos o porcentajes de capital a invertir en cada activo
para la conformacion de cada portafolio de inversion. Este proceso se realizé teniendo en
consideracion las particularidades y requisitos de los métodos utilizados en la construccion de
los portafolios. Es decir, se ajustaron los porcentajes de inversion de cada activo de acuerdo
con las caracteristicas especificas de los métodos de optimizacion empleados. Un aspecto
comun a las restricciones de cada método, es que las asignaciones o pesos de capital por cada
activo son positivos y la suma de todos pesos del portafolio es igual a uno.

Fase 3. Evaluaciéon de desempeno.

Para la evaluacion de desempetio se tomaron datos de prueba correspondiente a tres meses
que abarcan desde el 01 de febrero hasta el 30 de abril del 2024. Con el objetivo de evaluar
el desempeno de los portafolios conformados.

Para dicho proceso, se emplearon las métricas de comparacion correspondientes a la Razon
de Sharpe, el Indice de Sortino y el CVaR, con el objetivo de evaluar el desempeno vy la
eficiencia de cada portafolio en términos de riesgo y rendimiento. Ademas de estas métricas,
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se procedi6 a calcular el porcentaje de rendimiento de cada portafolio para proporcionar una
vision integral de su desempeno en el periodo de prueba.

Es importante destacar que para el calculo de la Razon de Sharpe y el Indice de Sortino, se
utiliz6 una tasa libre de riesgo del 10.33 %[1] la cual se basé en el rendimiento de los Titulos de
Tesoreria (TES) de corto plazo proporcionado por el Banco de la Republica. Esta tasa libre
de riesgo proporciond un marco de referencia crucial para evaluar el rendimiento ajustado al
riesgo de los portafolios en comparacién con una inversion con bajo nivel de riesgo.

ITES de corto plazo denominados en pesos. Informaciéon tomada de Banco de la Reptblica
https://www.banrep.gov.co/es/estadisticas/tes-corto-plazo-pesos
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El proceso metodologico llevado a cabo ha permitido desarrollar un enfoque para la
seleccion de activos financieros, que se ha desglosado desde lo macro hasta lo micro en cada
etapa y fase. Por tanto, la toma de decisiones fue orientada desde la eleccion inicial de sectores
y de activos por sector, hasta la decision sobre la distribucion especifica del porcentaje de
inversion en cada activo.

En la primera etapa, se aplico el método AHP para generar las puntuaciones de
comparacion de criterio. Estas fueron proporcionadas tnicamente por el experto, como se

detalla en la Tabla [5-1l

Tabla 5-1: Matriz de criterios

Capitalizacién Volumen Ratio

Capitalizacion 1 ) 9
Volumen 0.2 1 4
Ratio 0.111 0.25 1

La consistencia de la matriz de criterios, segtin indicaba el Indice de Consistencia (CR), fue
del 6.24 %. Para cada perfil de inversionista (experto, intermedio y principiante), se asignaron
puntuaciones a las industrias seleccionadas por cada uno, teniendo en cuenta sus intereses y
percepciones particulares. Para ello, se creé una matriz de alternativas especifica para cada
inversionista, la cual incluia todos los criterios relevantes.

Durante la evaluacion de estas matrices, se detectaron inconsistencias que oscilaban entre
el 10% y el 20%. La percepcién de las industrias por parte de los inversores variaba segin
sus conocimientos y enfoques, lo que se esperaba que resultara en un indice de consistencia
inferior al 15 %. Por este motivo, se llevo a cabo un analisis de sensibilidad para identificar
las variables més susceptibles a cambios en la matriz, especialmente aquellas que superaron
el umbral del 15 %.

Después de que los inversionista realizaron los ajustes correspondientes a la matriz de
alternativa, se llevo a cabo el calculo del CR para asegurarse de que no excediera el 15 %.
Como se puede observar en la Tabla [5-2] las comparaciones de cada industria seleccionada
por los inversionistas muestran que el CR fue menor al 15 % para cada uno de los criterios,
tras realizar los ajustes indicados en el analisis de sensibilidad.
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Tabla 5-2: Cantidad de Industrias y %CR por perfil

Perfil Cant. Industrias Criterio CR
Tecnologia, Defensiva del Consumidor, Volumen 9.66 %
Experto 6 Energia,Servicios Financieros, Capitalizacion  13.50 %
Cuidado de la Salud,Utilidades. Ratio 12.72%
Tecnologia, Materiales Basicos, Energia, Volumen 3.55%
Intermedio 7 Servicios Financieros, Bienes Raices, Capitalizacion  6.88 %
Acciones Industriales, Utilidades. Ratio 2.54 %
Volumen 3.25%
Principiante 4 Tecnologia, Servicios de Comunicacion,  Capitalizacion — 0.53 %
Energia, Bienes Raices Ratio 0.53 %

Tras calcular los vectores promedio de las matrices de alternativas, se derivo el vector de
prioridades, el cual reflejaba el porcentaje de activos asignados a cada industria. Como se
especifica en la Tabla [5-3] se detalla la cantidad de activos para cada perfil de inversionista,
considerando un total inicial de 30 activos. Para el perfil experto, al efectuar redondeo, se
acepto un total de 31 activos para no descartar ninguna opcion.

Con la seleccion inicial de activos completada, se concluye la primera fase del método
AHP, cumpliendo asi el primer objetivo de obtener una seleccion de activos financieros.
Posteriormente, segtn los indicado en la metodologia se procedié a descargar los activos
seleccionados que presentaban una mayor capitalizacion, volumen y un menor ratio PE. En
total, se seleccionaron 58 activos distintos entre los tres usuarios.

5.1. Analisis exploratorio

Continuando con la etapa 2, se llevo a cabo un analisis exploratorio de los precios de cierre
ajustados de los 58 activos seleccionados. Para comenzar, en la Figura [5-1] se presenta una
clasificacion de los activos financieros segtn su perfil de riesgo-rentabilidad. Esta clasificacion
se basa en el historial de rendimiento y volatilidad de las series financieras, utilizando las
medias y desviaciones estdndar de los retornos.

De acuerdo con la Figura[5-1]y la Tabla[5-4} hay un total de 3 activos que presentan un alto
riesgo y alta rentabilidad, 10 activos con bajo riesgo y alta rentabilidad, 41 activos con bajo
riesgo vy baja rentabilidad, 4 activos con alto riesgo y baja rentabilidad. Sin discriminar entre
las preferencias de los inversionistas; aproximadamente el 88 % de los activos corresponden a
un nivel bajo de aversion al riesgo, sobresaliendo entre ellos los del sector tecnologia.
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Tabla 5-3: Cantidad de activos por inversionista e industrias.

Perfil Industria Vector Prioridad Can. Act
Tecnologia 0.38431 12
Energia 0.22437 7
Experto Servicios Financieros 0.23524 7
Cuidado de la Salud 0.06050 2
Utilidades 0.06902 2
Defensiva del Consumidor  0.02656 1
Total 1 31
Tecnologia 0.25592 8
Bienes Raices 0.23416 7
Utilidades 0.23875 7
Intermedio  Materiales Béasicos 0.12701 4
Energia 0.08047 2
Servicios Financieros 0.03941 1
Acciones Industriales 0.02428 1
Total 1 30
Tecnologia 0.58883 18
Principiante Energia 0.19919 6
Servicios de Comunicacion 0.14751 4
Bienes Raices 0.06447 2
Total 1 30

Tabla 5-4: Cantidad de activos por sector y perfil de riesgo

Sector Cuadrante 1 Cuadrante 2 Cuadrante 3 Cuadrante 4 Total
Tecnologia 3 3 11 1 18
Servicios Financieros 7 7
Servicios Publicos 1 6 7
Energia 4 3 7
Cuidado de la Salud 1 1 2
Bienes Raices 7 7
Industriales 1 1
Materiales Bésicos 3 1 4
Servicios de comunicacién 2 2 4
Consumo defensivo 1 1
Total 3 10 41 4 58
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Figura 5-2: Correlaciones de Spearman entre los retornos.

Por otro lado, la Figura[5-2], permite visualizar las 1653 comparaciones entre los retornos



5.1 Analisis exploratorio 39

de cada par de activos en términos de correlaciones de Spearman. Estas son flexibles a la
falta de normalidad y linealidad, ademas, son menos sensibles a valores lejanos a lo esperado.
Se evidencia que no existen correlaciones negativas; el 15 % (241) de las correlaciones oscilan
entre 0 y 0.2. Por otro lado, el 80 % (1412) de los activos muestran una alta volatilidad entre
si, fluctuando en la misma direccion.

Al realizarse la prueba de Jarque-Bera sobre los retornos de cada activo, el tnico para el
cual no se rechazo normalidad fue para el activo Applied Materials, Inc. (AMAT) con un p
valor de 0.1431 a diferencia del resto con valores cercanos a cero. Adicionalmente, al realizar
la prueba de Dickey-Fuller aumentada se rechaza la hipotesis nula de no estacionariedad de
las 58 series de retornos. Esto puede conllevar a cambios de la media, varianza o patrones de
tendencia y estacionalidad.

A continuacioén, se presenta el analisis del comportamiento de los precios de cierre ajustados
de cada activo, comparado por industria. Ademaés, para los casos en los que los activos por
industrias son mayores a dos se escald las series a 100, para tener un mejor percepcion de la
volatilidad cuando los precios difieren en gran medida.

En la Figura [5-3] correspondiente a la industria de Materiales Bésicos, se puede apreciar
una diferencia en los precios de cierre entre los activos. Como se observa en la Figura [5-3|(a)
para FCX y SCCO, los precios de cierre ajustados son inferiores en comparacion con los de
LIN y SHW. Sin embargo, para FCX y LIN, se aprecia una tendencia de crecimiento mas
pronunciada a lo largo del tiempo, a partir de octubre de 2022. Ademas, Figura (b) se nota
que LIN presenta una menor volatilidad en los precios de cierre ajustados en comparacién con
los otros tres activos, los cuales muestran una tendencia constante en el tiempo, sin mostrar
picos significativos de alzas o bajas.

En relacion al sector de Tecnologia, la mayoria de los activos no muestran un
comportamiento estable dentro del rango conjunto de los precios de cierre ajustados.
Sin embargo, hay excepciones notables como Nvidia Corporation (NDA) y Broadcom
Inc. (AVGO). Segtn lo observado en la Figura [5-4fa), desde inicios de 2023 NDA ha
experimentado un aumento significativo del precio, pasando de estar por debajo de los 250
dolares a alcanzar los 500 doélares en el precio de cierre ajustado.

Por otro lado, AVGO ha mostrado un crecimiento atin mas pronunciado, partiendo de un
precio inferior a los 500 délares y superando los 1000 doélares. Cabe destacar que activos de
grandes empresas como Microsoft Corporation (MSFT) y Apple Inc. (AAPL), a pesar de ser
los de mayor capitalizacién y volumen, con un menor ratio, no han mostrado un incremento
o decremento destacado, manteniéndose sus precios de cierre ajustado por debajo de los 500
dolares. De acuerdo a la Figura [5-5|(b) los activos con mayor crecimiento son NVDA y AVGO
pero a su vez son los de mayor volatilidad.
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Figura 5-4: Tecnologia.
Para el sector energético, los precios de cierre ajustados muestran una volatilidad

pronunciada. Especificamente, la Figura (a) ilustra una caida generalizada de todos los
activos desde principios de junio hasta septiembre. Este comportamiento se atribuye al temor
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Figura 5-5: Energia.

y las decisiones politicas adoptadas por varios paises para el ahorro de energia. En el ano 2022,
las tensiones derivadas de la guerra entre Rusia y Ucrania provocaron una crisis debido a las
decisiones politicas de distanciarse de Rusia, que para ese ano era el tercer mayor productor
de petréleo crudo a nivel mundial, solo superado por Estados Unidos y Arabia Saudita,
habiendo descendido un puesto desde su posiciéon anterior como segundo mayor productoxﬂ
Por lo tanto, se observa en Figura (b) una considerable volatilidad en los precios de
cierre para el ano 2022, posiblemente influenciada por la crisis ambiental, politicas y medidas
para producir energia y combatir la escasez que van en contra de las energias renovables,
lo que genera incertidumbre. Para mediados de 2023, se observa un aumento notable en el
precio de cierre ajustado de Marathon Petroleum Corporation (MPC), superando a Chevron
Corporation (CVX).

!Tomado de la noticia ;Qué paises dependen mas del gas exportado de Rusia?.
Informacion tomada de Rystad Energy https://cnnespanol.cnn.com/2022/07 /26 /
cuanto-depende-mundo-gas-combustible-rusia-exportaciones-orix/
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Figura 5-7: Servicios Publicos.

Los activos vinculados al sector de Servicios Financieros experimentaron un leve descenso
en los precios de cierre ajustados entre julio y agosto, como se muestra en la Figura (a).



5.1 Analisis exploratorio 43

Después de este periodo, los precios iniciaron un ascenso gradual, siguiendo una tendencia
similar en todo el sector. En contraste, segin la Figura (b) todos los activos tienen una
volatilidad similar a excepcién de V, MA y BRK-B los cuales son mas variables.

Los activos del Sector Servicios Publicos presentaron una dinamica diferente (Figura
5-T|(a)), con una caida mas pronunciada entre agosto y septiembre de 2022. A lo largo del
tiempo, estos no han mostrado cambios significativos en su crecimiento o decrecimiento. Sin
embargo, un caso destacado dentro de este sector es el de Constellation Energy Corporation
(CEG), que ha evidenciado un crecimiento notable. Sus precios de cierre ajustado se
incrementaron desde menos de 50 ddlares por accién a principios de 2022 hasta superar los
100 dolares por accion en septiembre de 2023. Adicionalmente, se logra evidenciar a partir
de la Figura [5-7|(b) que el activo méas volatil es CEG.

El anélisis del sector de Bienes Raices, como se muestra en la Figura (a), revela que los
precios de cierre ajustado no experimentan fluctuaciones drasticas. No obstante, se observa
una disminuciéon durante los meses de agosto y septiembre, siendo mas pronunciada en el
caso del activo de Equinix, Inc. (EQIX). A finales de 2022, los precios comienzan a ascender,
cerrando el ano 2023 por encima de los 700 délares por accién. Un patréon de comportamiento
similar se observa en el sector de Servicios de Comunicacién, como indica la Figura[5-9((a). En
este sector, los precios de cierre ajustado muestran una caida desde principios hasta finales
de 2022. Sin embargo, a partir de finales de ese ano, los precios experimentan un crecimiento
sostenido que se extiende hasta principios de 2024.
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Figura 5-8: Bienes Raices.

En la industria de Cuidados de la Salud (Figura [5-10)), los precios de cierre ajustados han
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Figura 5-9: Servicios de Comunicacion.

mostrado un crecimiento sostenido a lo largo del tiempo. Por ejemplo, Eli Lilly and Company

(LLY) comenz6 el ano 2022 con acciones por debajo de los 300 dolares y, para mediados de
2023, habia superado a UnitedHealth Group Incorporated (UNH). A inicios de 2024, ya habia
sobrepasado los 600 dolares por acciéon. No obstante, segun la Figura (b) el activo de
mayor volatilidad es LLY desptes de julio del 2023.
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Figura 5-10: Cuidado de la Salud.
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En contraste, los sectores Consumo Defensivo (Figura [5-11f(a)) e Industriales (5-11b))
experimentaron una caida en los precios hasta mediados de 2022, seguida de un crecimiento
gradual en los precios de cierre ajustados.
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Figura 5-11: Consumo Defensivo (a) e Industriales (b).

En resumen, se observa que los activos dentro de un mismo sector tienden a exhibir
comportamientos similares en los precios de cierre ajustados. Especificamente, los activos
pertenecientes al sector de Materiales Basicos y Tecnologia muestran una mayor estabilidad,
dado que no se registran caidas abruptas y se observa un crecimiento gradual a lo largo del
tiempo.

5.2. Conformacién de portafolios

Hasta el momento se ha seleccionado 31 activos para el experto, 30 para el intermedio y
30 para el principiante. Sin embargo, después de esta selecciéon incial atin se cuenta con una
amplia variedad de posibilidades para la conformacion de portafolios. Es de interés en este
proyecto seleccionar la mejor opcién de portafolio para cada perfil de inversionista segin sus
preferencias.

A continuacioén, se presenta la optimizacion de los portafolios seleccionados utilizando los
métodos expuestos en el marco tedrico: portafolio ingenuo, portafolio quintiles, portafolio
mediante el enfoque de Markowitz (tangente y minima varianza global) y portafolio CVaR.

Posteriormente, se llevd a cabo una evaluacion del desempeno de los portafolios para
determinar cuél enfoque resulta mas efectivo. Cada optimizacién se realiz6 de manera
independiente segin el perfil de inversionista: experto, intermedio e inexperto.
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Para la realizacion de la optimizacion correspondiente, se empled la libreria fPortfolio
de R (Wuertz et al 2011) para cada método, excepto para la optimizacion que minimiza
el CVaR, para la cual se utilizo PortfolioAnalytics (Bennett et al., [2018]). Estas librerias
consideran soluciones de tipo lineal y cuadratico disenadas para problemas de optimizacion
convexa.

5.2.1. Portafolio Ingenuo

Siguiendo los principios establecidos en el marco tedrico, el enfoque del portafolio ingenuo
consiste en diversificar equitativamente, asignando un peso de 1/N a cada uno de los N activos
en el portafolio. Sin embargo, dado que cada perfil de inversionista tiene una gran cantidad
de activos, se llevd a cabo un proceso previo a la implementacion del portafolio ingenuo. Este
proceso, como se detalla en la metodologia, implica una reducciéon de activos basada en la
volatilidad y la correlacion entre ellos.

Como se puede apreciar en la Tabla [5-5] se redujo la cantidad de activos inicialmente
eliminando los 10 con mayor volatilidad. Luego, de los 20 activos restantes con menor
volatilidad, se evalué la correlacién de sus rendimientos, conservando tnicamente aquellos
con una correlacion menor al 60 %. Esto result6 en la seleccion de 11 activos para el perfil de
inversionista intermedio, y 9 activos tanto para el experto como para el principiante, para la
conformacion del portafolio ingenuo.

Tabla 5-5: Cantidad de activos reducidos con correlacion inferior a 60 % por cada perfil de
inversionista para los menos volatiles.

Inversionista Cantidad Menor Volatilidad Cantidad Menor Correlacion
Experto 20 MSFT; AAPL; ORCL; ACN; CSCO; WMT; XOM; 9 MSFT; ORCL; CSCO;WMT; XOM;
CVX; MPC; PSX; BRK.B; JPM; V; MA; BAC; WFC; LLY; UNH; NEE
WFC; MS; LLY; UNH; NEE
Intermedio 20 MSFT; AAPL; ORCL; LIN; XOM; CVX; BRK.B; 11 MSFT; ORCL; LIN; CVX; GE;
GE; AMT; EQIX; SPG; WELL; PSA; O; NEE; AMT; SPG; WELL;PSA; SO;
SO; DUK; SRE; AEP; PCG PCG
Principiante 20 MSFT;AAPL; AVGO; ORCL; CRM; ADBE; ACN; 9 ORCL; CRM; CSCO; INTC; IBM;
CSCO; INTC; IBM; TXN; GOOG; DIS; XOM; GOOG; DIS; EOG; AMT

CVX; COP; EOG; MPC; PLD; AMT

Para el inversor experto se diversifico en 1/9, lo que resulté en un rendimiento medio
del portafolio del 0.04090948 %. Por otro lado, para el perfil de inversor intermedio se
distribuy6 sus inversiones en una proporcion de 1/11, obteniendo un rendimiento medio del
0.03232983 %. En contraste, para el inversor principiante, con una diversificacion de 1/9, se
determiné un rendimiento medio del 0.007370839 %.
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5.2.2. Portafolio de Minima Varianza Global

Las desviaciones estandar de los activos varian entre 0.01 y 0.04. En la Figura se
ilustran los activos con dispersion menor a 0.02 por perfil de inversionista. Estos representan
el 61 %, 73% y 37% para los perfiles de experto, intermedio y principiante respectivamente.
Dichos resultados son coherentes con la conformaciéon de los portafolios de minima varianza,
como se evidencia en las Tablas [5-6] para cada perfil, los activos con mayor peso
de asignacion del capital corresponden a los de menor desviacion estandar.
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Figura 5-12: Desviaciones estandar de retornos menos volatiles por perfil.

5.2.3. Portafolio Tangente

El portafolio tangente resulta de maximizar la razén de Sharpe bajo una tasa libre de riesgo
cero. Esta medida es equivalente al reciproco del coeficiente de variacion, interpretandose
como una medida del rendimiento ajustada por el riesgo. Al compararse las medias de los
retornos por cada activo con sus respectivas desviaciones estandar, el 77 % de los activos
por cada perfil de inversor tienen una rentabilidad positiva. En la Figura [5-13| se destaca el
comportamiento de dichos valores de a) hasta c), mientras que desde d) a e) se destacan los
10 activos con mayor rentabilidad por unidad de riesgo.
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Figura 5-13: Reciproco del coeficiente de variacion.
Nota. a), b) y ¢) representan los valores de 1/CV para los perfiles de experto, intermedio y
principiante, respectivamente; d), e) y f) es el ranking 10 de los 1/CV positivos para los mismos
perfiles

5.2.4. Portafolio Quintiles

Este tipo de portafolio asigna pesos iguales a los activos del quintil superior basado en
sus rendimientos esperados. Las ponderaciones se calculan basado en el nimero de activos
en el quintil superior. De acuerdo con los resultados de las Tablas [6-7] los activos
comunes a cada portafolio por perfil son NVDA, AVGO y XOM.

5.2.5. Portafolios CVaR

El CVaR es tutil para medir pérdidas monetarias en presencia de pérdidas extremas bajo
un nivel de significancia, es decir, las pérdidas que superan el VaR o las méximas pérdidas
probables en condiciones normales del mercado. Para minimizar el CVaR, se establecié un
nivel de significancia del 5%, obteniéndose valores minimos de 1.89 %, 2.08 %, 2.29 % para

los perfiles experto, intermedio y principiante respectivamente, con unas rentabilidades del
0.075 %, 0.023 % y 0.066 %.
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5.3.

Pesos de los portafolios

Para cada portafolio optimizado, se presentan en la Tabla Tabla y Tabla

los pesos o proporciones de asignaciéon del capital para el inversionista Experto, Intermedio

y Principiante, respectivamente. Estas tablas detallan el porcentaje de capital que cada

inversionista debe invertir segin el método de optimizaciéon utilizado.

Tabla 5-6: Pesos o proporcion de asignacion del capital por activo para inversionista Experto

Método Porcentaje de capital

Ingenuo MSFT (11.11%), ORCL (11.11%), CSCO (11.11%), WMT (11.11%), XOM
(11.11 %), WFC (11.11 %), LLY (11.11%), UNH (11.11 %), NEE (11.11 %)

Quintiles NVDA (16.67%), AVGO (16.67%), XOM (16.67%), MPC (16.67%), PSX
(16.67 %), LLY (16.67 %)

Tangente LLY (56 %), MPC (27 %), AVGO (17 %)

MVG WMT (21 %), SO (19%), BRK-B (14 %), UNH (14 %), CVX (8%), V (7%), LLY
(7%), ORCL (3%), JPM (3%), CSCO (2%), PSX (2%)

CVaR SO (27%), BRK-B (24 %), LLY (18 %), WMT (17%), MPC (12%), UNH (2 %)

Tabla 5-7: Pesos o proporcion de asignacion del capital por activo para inversionista

Intermedio

Método Porcentaje de capital

Ingenuo MSET (9.09%), ORCL (9.09%), LIN (9.09%), CVX (9.09%), GE (9.09%),
AMT (9.09%), SPG (9.09 %), WELL (9.09 %), PSA (9.09%), SO (9.09 %), PCG
(9.09 %)

Quintiles NVDA (16.67%), AVGO (16.67%), ORCL (16.67%), XOM (16.67%), GE
(16.67%), CEG (16.67 %)

Tangente CEG (49%), AVGO (34 %), XOM (9%), GE (8%)

MVG BRK-B (28 %), DUK (26 %), O (18 %), ORCL (7 %), CVX (6 %), LIN (6 %), XOM
(5%), SO (3%), MSFT (1%)

CVaR BRK-B (41 %), O (16 %), SO (16 %), DUK (14 %), CVX (6 %), XOM (5 %), SCCO

(1%), WELL (1%)

Con la asignacion de capital a cada activo segin los diferentes métodos clasicos de

optimizaciéon, se completa la conformacion de los portafolios de inversion, cumpliendo asi

con el segundo objetivo.
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Tabla 5-8: Pesos o proporcion de asignacion del capital por activo para inversionista

Principiante
Método Porcentaje de capital
Ingenuo ORCL (11.11%), CRM (11.11%), CSCO (11.11%), INTC (11.11%), IBM
(11.11%), GOOG (11.11%), DIS (11.11 %), EOG (11.11 %), AMT (11.11 %)
Quintiles NVDA (16.67%), AVGO (16.67%), IBM (16.67%), UBER (16.67%), XOM
(16.67 %), MPC (16.67 %)
Tangente MPC (39.46 %), IBM (32.18 %), AVGO (28.37 %)
MVG IBM (37.37%), CVX (13.92 %), CSCO (13.25%), AMT (11.03 %), XOM (7.95 %),

ORCL (7.32%), MSFT (6.06 %), DIS (1.79 %), NFLX (0.92%), TXN (0.38 %)

CVaR IBM (53%), XOM (17%), ORCL (9%), TXN (8%), AMT (5%), MPC (4%),

CSCO (2%), DIS (2%)

5.4.

Balance del desempeiio de los portafolios

Para evaluar el desempeno de los portafolios, se calculan el coeficiente de Sharpe, el

coeficiente de Sortino, el CVaR, y la volatilidad del portafolio, determinada por la desviacion

estdndar. Estos calculos se realizan utilizando los datos de entrenamiento y prueba.

» Al analizar los resultados del coeficiente de Sharpe (Tabla [5-9]) para diferentes perfiles

de inversionistas y tipos de portafolios, se destaca que ninguno de ellos se acerca a 1.
Los valores obtenidos se sittian cercanos a 0, lo que indica que los portafolios apenas
superan la tasa libre de riesgo.

Al considerar estos resultados, se identifica que el mejor portafolio con los datos de
entrenamiento en relacion al coeficiente de Sharpe corresponde para cada perfil de
inversionista el portafolio Tangente (Tabla [5-10).

En la Tabla [5-9] se observa una tendencia similar al coeficiente de Sharpe para el
indice de Sortino. En todos los casos, los indices son negativos, lo que indica que los
rendimientos positivos no estan compensando adecuadamente la volatilidad negativa.
Esto sugiere una gestion ineficiente del riesgo en comparacion con los retornos obtenidos.

Se observan ligeras variaciones entre los diferentes perfiles de riesgo y los portafolios, sin
embargo, ninguno logra generar un rendimiento que justifique el nivel de riesgo asumido.
Aunque los resultados no muestran diferencias marcadas en términos numeéricos, segin
el indice de Sortino, se resalta en la Tabla que para el experto y el principiante,
el mejor portafolio corresponde al de Quintiles, mientras que para el perfil intermedio,
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Tabla 5-9: Desempeno del portafolio en diferentes perfiles de inversionistas con datos de
entrenamiento.

Portafolio Perfil Sharpe Sortino CVaR desv.estand
Ingenuo Experto 0.0398  -0.9951 0.0226 0.0103
Intermedio  0.0286  -0.9943  0.0260 0.0113
Principiante  0.0056  -0.9924  0.0291 0.0132
Quintiles Experto 0.0986  -0.9901 0.0310 0.0151
Intermedio  0.0838  -0.9892  0.0336 0.0158
Principiante  0.0799  -0.9893  0.0343 0.0162
Tangente Experto 0.1354  -0.9912 0.0262 0.0135
Intermedio  0.1019  -0.9852  0.0343 0.0171
Principiante  0.1001  -0.9903  0.0302 0.0138
MVG Experto 0.0482  -0.9961 0.0199 0.0091
Intermedio  0.0232  -0.9957 0.0213 0.0097
Principiante  0.0405  -0.9944  0.0238 0.0109
CVvVaR Experto 0.0784  -0.9953  0.0202 0.0097
Intermedio  0.0234  -0.9955  0.0204 0.0099
Principiante  0.0595  -0.9940 0.0222 0.0112

el portafolio Tangente continua presentando la opcién mas favorable.

» A partir de los CVaR evidenciados en la Tabla [5-9] se destaca que la mayoria de los
valores se sittian cerca de cero, lo que sugiere un menor riesgo. Es decir, los valores
més bajos de CVaR para cada perfil de inversor indican las estrategias que ofrecen una
mayor proteccidon contra eventos adversos del mercado.

No se observa una diferencia marcada entre los valores de CVaR obtenidos para los
distintos perfiles de inversores. En el caso de los portafolios CVaR, los perfiles intermedio
y principiante, fueron aquellos con dicha métrica de comparaciéon mas baja con valores
de 0.0204 y 0.0222 respectivamente. En cuanto al perfil experto, el portafolio MVG
registré el menor riesgo con un CVaR de 0.0199. Sin embargo, la diferencia entre los
CVaR de los diferentes portafolios construidos para cada perfil no es significativa.

Los portafolios Tangente y Quintiles se destacan como las mejores opciones para los
perfiles de inversor experto, intermedio y principiante. El portafolio Tangente ofrece la mayor
eficiencia, con el indice de Sharpe maés alto en los tres casos (0.1354 para experto, 0.1019 para
intermedio y 0.1001 para principiante), indicando una excelente relacion entre rentabilidad
y riesgo. El portafolio Quintiles sigue de cerca, presentando también indices de Sharpe
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Tabla 5-10: Portafolios destacados por métricas de rentabilidad y riesgo para cada
inversionista con datos de entrenamiento.

Perfil Sharpe Sortino CVaR
Experto P. Tangente P. Quintiles P. MVG
Intermedio P. Tangente P. Tangente P. CVaR
Principiante P. Tangente P. Quintiles P. CVaR

competitivos (0.0986 para experto, 0.0838 para intermedio y 0.0799 para principiante) y un
CVaR razonable. Aunque ambos portafolios tienen desviaciones estandar y CVaR ligeramente
superiores, su ventaja en términos de rentabilidad ajustada por riesgo los convierte en las
mejores opciones para cualquier perfil de inversor.

Para evaluar el desempeno de los portafolios e identificar los mejores, se utilizan los datos
de prueba correspondientes a las rentabilidades de los precios de cierre ajustados, desde el 1
de febrero hasta el 30 de abril de 2024.

Tabla 5-11: Desempeno del portafolio en diferentes perfiles de inversionistas con datos de

prueba.

Portafolio Perfil Sharpe Sortino CVaR desv.estand Rentabilidad

Ingenuo Experto 0.1999  -0.9985  0.0105 0.0057 7.7%

Intermedio  0.1139  -0.9969  0.0150 0.0081 6.9%

Principiante -0.0378  -0.9965  0.0183 0.0087 -0.9%

Quintiles Experto 0.1716  -0.9904  0.0254 0.0139 16.4 %

Intermedio  0.2586  -0.9881  0.0271 0.0154 29.2%

Principiante  0.1167  -0.9900  0.0269 0.0142 11.7%

Tangente Experto 0.1740  -0.9905 0.0251 0.0141 16.5 %

Intermedio  0.2456  -0.9818  0.0318 0.0196 35.3%

Principiante  0.0446  -0.9908  0.0319 0.0137 4.3%

MVG Experto 0.1523  -0.9988  0.0098 0.0051 51%

Intermedio  0.0965  -0.9979  0.0150 0.0068 4.2%

Principiante  -0.0496  -0.9968  0.0203 0.0084 -2.2%

CVaR Experto 0.2456  -0.9985  0.0090 0.0056 9.0%

Intermedio  0.1114  -0.9977  0.0139 0.0071 51%

Principiante  -0.0200  -0.9952  0.0266 0.0104 -0.8%

Con los datos de prueba, se analiza el rendimiento de los portafolios bajo un escenario en
el que el inversionista hubiera realizado una inversioén desde el 1 de febrero hasta el 30 de abril
de 2024. Los resultados indican que, en términos de rentabilidad, los portafolios Tangente y
Quintiles lograron el mejor desempeno para los perfiles de riesgo experto e intermedio, tal
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Tabla 5-12: Portafolios destacados por métricas de rentabilidad y riesgo para cada
inversionista con datos de prueba.

Perfil Sharpe Sortino CVaR
Experto P. CVaR  P. Quintiles P. CVaR
Intermedio P. Quintiles P. Tangente P. CVaR
Principiante P. Quintiles P. Quintiles P. Ingenuo

como se muestra en la tabla [5-11] Estos portafolios no registraron pérdidas, mientras que
los portafolios MVG presentaron menor porcentaje de rentabilidad para estos perfiles.

En contraste, para el perfil de riesgo principiante, los portafolios Quintiles y Tangente
ofrecieron los mejores resultados, con rentabilidades del 11.7 % y 4.3 %, respectivamente. Sin
embargo, a diferencia de los perfiles experto e intermedio, el perfil principiante experimento
pérdidas, registrando porcentajes de rentabilidad negativa en los portafolios Ingenuo, MVG

y CVaR.

En términos de riesgo, evaluado a través del CVaR, el portafolio CVaR se destaca como
el mas adecuado para los perfiles experto e intermedio, al presentar los indices de riesgo
mas bajos. Para el perfil principiante, el portafolio Ingenuo también muestra un bajo nivel
de riesgo, aunque en términos de rentabilidad sufrié pérdidas. Sin embargo, los portafolios
Quintiles y Tangente ofrecen para el principiante una rentabilidad positiva pero bajo mayores
valores del CVaR, lo que indica mas nivel de riesgo para el inversionista.

En relacion a la eficiencia de los portafolios en términos de equilibrio entre rentabilidad y
riesgo. La Tabla muestra para los perfiles de inversionista que los portafolios Quintiles
predominan segin las métricas de Sharpe y Sortino. Seguidos de los portafolios CVaR para
el experto y Tangente para el intermedio, los cuales se destacan por tener mayores indices
de Sharpe y Sortino respectivamente. Estos portafolios se destacan por ofrecer la mejor
rentabilidad por unidad de riesgo.

En contraste, para el perfil principiante, los portafolios Ingenuo y CVaR presentan los
valores mas bajos de Sharpe y Sortino, sugiriendo una menor eficiencia y adecuacién para la
inversion, ademas de haber registrado rentabilidades negativas. Para este perfil, el portafolio
més eficiente es el de Quintiles, que ofrece la mejor rentabilidad por unidad de riesgo.

Teniendo en cuenta la Tabla [5-11] para el perfil experto se destaca que el portafolio
CVaR es el mejor respecto al coeficiente de Sharpe con un valor de 0.2456, lo que indica
una excelente compensacion entre riesgo y retorno. Ademaés, tiene el CVaR y una de las
desviaciones estandar mas bajas con un porcentaje de rentabilidad del 9%. Esto significa
que es un portafolio con menos volatilidad y riesgo en condiciones adversas.

Para el perfil intermedio, el mejor portafolio en términos de rentabilidad corresponde al
Tangente con un equilibrio entre el riesgo y la rentabilidad. Tiene un coeficiente de Sharpe
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alto, lo que indica que ofrece el mejor rendimiento ajustado por riesgo. Aunque su desviacion
estdndar no es la mas baja, sigue siendo moderada, y su CVaR es razonablemente bajo, lo
que significa que el portafolio maneja bien los escenarios adversos. Con la mayor rentabilidad
del 35.3%, este portafolio ofrece un alto retorno sin comprometer la estabilidad.

Finalmente, el portafolio Quintiles se destaca como el més adecuado para el perfil
Principiante. Aunque presenta una desviacion estandar relativamente alta, maximiza la
rentabilidad y ofrece la mejor relacion riesgo-retorno segun el coeficiente de Sharpe. A pesar
de su volatilidad, la alta rentabilidad y la adecuada gestion del riesgo en escenarios adversos,
con un CVaR de 0.0269, lo convierten en la mejor opcién sin asumir un riesgo excesivo.

En un anélisis general de la compensacién entre rendimiento y riesgo en los portafolios,
es fundamental considerar tanto la rentabilidad ajustada por riesgo como la proteccion
contra escenarios adversos. Para lograr un equilibrio adecuado, se sugiere que los portafolios
mantengan un equilibrio en el indice de Sharpe, Sortino y el CVaR. De manera que no
solo proporcionen un buen rendimiento ajustado por riesgo, sino que también ofrezcan
una protecciéon soélida frente a pérdidas extremas. En el presente trabajo de grado dichos
portafolios corresponden a los portafolios de Quintiles, Tangente y el CVaR, segun lo
evidenciado tanto en los datos de entrenamiento como en los datos de prueba.
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Al analizar los resultados, se observo que el inversionista intermedio consiguié un portafolio
més equilibrado y diversificado. Esto se evidencia en la aplicaciéon del método AHP, ya que,
desde la seleccion de las industrias, el inversionista intermedio eligié un mayor ntimero en
comparacion con el experto y el principiante. Ademas, los pesos asignados estan condicionados
por las preferencias del inversor.

En relacion al inversionista intermedio, los pesos finales de la distribucion de selecciéon
de activos por industria no se inclinaron hacia una industria en particular. En contraste,
el experto asigné el 38.4 % de los activos del portafolio inicial a la industria de Tecnologia,
seguida por Energia con un 22.58 %, lo que significa que el 47.4 % de los activos del portafolio
se concentraron en solo dos industrias. De manera similar, el principiante asigné el 60 %
de los activos a una sola industria, especificamente Tecnologia. En cambio, el inversionista
intermedio distribuyo los activos de manera més equitativa entre las tres primeras industrias,
con proporciones del 25.5%, 23.41% y 23.8%, respectivamente. La diversificacion del
portafolio implica tener activos de diferentes sectores, ya que, como se observa en los anélisis
descriptivos iniciales, el comportamiento de los activos es similar dentro del mismo sector.
Por lo tanto, concentrar demasiados activos en un solo sector aumenta el riesgo en caso de
que ocurra una situaciéon que afecte ese sector especifico y, como consecuencia, el movimiento
del mercado.

De los quince portafolios conformados, solo el perfil principiante registré pérdidas, las
cuales no superaron el 2 % de la inversion inicial. Es importante senalar que los portafolios con
menor porcentaje de rentabilidad corresponde al experto y principiante que, desde el inicio,
seleccionaron una cantidad reducida de industrias y concentraron la mayoria de sus activos
en una sola industria. Por otro lado, el portafolio intermedio muestra la mejor rentabilidad,
destacandose por una seleccién mas equitativa de activos.

En general, los portafolios Quintiles y Tangente destacan por ofrecer los mejores resultados
en términos de rentabilidad, riesgo y eficiencia, tanto con los datos de entrenamiento como
con los de prueba, para los tres perfiles de inversionista.

En términos metodolégicos, es fundamental considerar una metodologia que aborde no
solo la optimizacion de portafolios para los inversores, sino también la selecciéon inicial de
activos de diversas industrias. Esta seleccion diversificada puede reducir el riesgo al minimizar
las correlaciones entre los activos, especialmente en momentos de turbulencia en mercados
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especificos. Por lo tanto, es esencial presentar al inversor una variedad de portafolios, junto
con el porcentaje de rentabilidad esperado para cada activo en funcién de su inversion.

Es crucial ofrecer una metodologia de optimizacién de portafolios que utilice métodos
alternativos a los enfoques clésicos, que logren capturar mejor la volatilidad de los datos
a corto plazo para mayor precision en la conformacion de los portafolios de Markowitz,
tangente y CVaR, los cuales dependen de la variabilidad en el proceso de optimizacion.
En complemento, este proceso debe comenzar comprendiendo los intereses econdémicos
del inversionista, su percepcion del mercado, su tolerancia al riesgo y sus objetivos de
rentabilidad. Ademas, para asegurar decisiones informadas, los resultados deberian presentar
una variedad de portafolios con explicaciones detalladas sobre los porcentajes de inversion y
las razones detras de cada inversion.

En un entorno de inversion real, los resultados de las decisiones solo se conocen después
de que se han materializado las ganancias o pérdidas. En este contexto, la recomendacion de
un portafolio deberia enfocarse en lograr un equilibrio entre rendimiento y riesgo, evaluando
especificamente a través del indice de Sortino y el CVaR respectivamente. Este enfoque no
solo busca optimizar el rendimiento ajustado por riesgo en términos de pérdidas, sino también
proporcionar una proteccion efectiva contra eventos adversos extremos. Entre los portafolios
analizados, aquellos basados en el método de CVaR se destacaron por mostrar indices de
Sortino superiores y valores mas bajos de CVaR, lo que subraya su capacidad para equilibrar
rendimiento y riesgo de manera complementaria.

Siguiendo la propuesta presentada en el trabajo, la automatizaciéon podria centrarse en
desarrollar una interfaz utilizando la plataforma Shiny de R. Esta interfaz permitiria a los
usuarios obtener porcentajes y opciones de portafolios de inversion, los cuales se construirian
utilizando la metodologia AHP como punto de partida hasta el ultimo paso de asignacion
de pesos de inversién. Durante este proceso, la aplicacion realizaria internamente diversos
procesos de optimizacion clasicos ya mencionados, ademés de la posibilidad de incorporar
metodologias méas avanzadas para la formacion de portafolios. Al finalizar el proceso, el
usuario, tanto con conocimientos estadisticos y matematicos como sin ellos, recibiria los
pesos asignados, junto con las ventajas, desventajas e indicaciones clave de cada portafolio.

Por tanto, aprovechar una herramienta que automatice todo este proceso, optimizaria el
tiempo y los recursos necesarios para la implementacion, asegurando una transicion fluida
desde la investigacion académica hasta una herramienta préctica y accesible en el ambito
financiero.


Sharpe
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