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RESUMEN

La investigacién se enfoca en mejorar el proceso de toma de decisiones de inversion
mediante la construccion de carteras 6ptimas mas estables y eficientes. Se comparan
métodos estadisticos de estimacion robusta, como el método de Matriz de Covarianza
con Determinante Minimo (MCD) y el método del Elipsoide de Minimo Volumen (EMV),
con el modelo clasico de Minima Varianza. Se emple6 un enfoque de investigacion
cuantitativo para evaluar objetivamente la eficacia de estos métodos en la construccion
de portafolios de inversion con empresas enlistadas en la Bolsa de Valores de Colombia
(BVC). Los precios de las acciones se obtuvieron de la plataforma "Yahoo Finance!" y
los modelos se implementaron utilizando el programa cientifico R.

Los resultados evidenciaron que los métodos de estimacion robusta superaron al modelo
clasico, proporcionando una mejor diversificacién y gestion de riesgos. Estos métodos
se revelaron como herramientas valiosas para la optimizacion de portafolios en entornos
de mercado volatiles, como es el caso del mercado bursatil colombiano. Esta
investigacion arroja luz sobre la relevancia de adoptar enfoques mas sofisticados y
robustos en la construccion de carteras de inversion, especialmente en mercados
caracterizados por la volatilidad y la incertidumbre. Los hallazgos sugieren que los
inversores podrian beneficiarse significativamente al emplear métodos de estimacién
robusta en lugar del enfoque clasico de Minima Varianza, mejorando asi la efectividad
de sus decisiones de inversion y reduciendo los riesgos asociados. Se proporciona una
contribucion valiosa al campo de la gestibn de carteras al demostrar la utilidad y
superioridad de los métodos de estimacion robusta en la construccién de carteras de

inversion en el contexto especifico del mercado bursatil colombiano.

Palabras clave: inversion, estimacion robusta, carteras 6ptimas, métodos estadisticos,
Bolsa de Valores de Colombia (BVC), modelos financieros, riesgo, diversificacion,

mercado volatil, eficiencia.



INTRODUCCION
En un contexto de incertidumbre y constantes fluctuaciones en los precios de los activos
financieros, la comunidad de inversionistas se enfrenta al desafio de asignar recursos
economicos de manera eficiente. Para tomar decisiones de inversion, los inversionistas
utilizan el andlisis fundamental y técnico. El analisis fundamental se basa en la
recopilacion y estudio de una gran cantidad de informacién sobre factores
macroeconodmicos y sectoriales que afectan las cotizaciones de las acciones en el
mercado. Sin embargo, este enfoque puede ser costoso y complejo en términos
analiticos. Por otro lado, el analisis técnico se basa en el uso de modelos estadisticos y
graficos para identificar patrones de comportamiento y pronosticar tendencias en el
mercado.
Markowitz (1952) propuso el modelo de media-varianza (MV) como una forma
simplificada y formalizada de construir carteras de inversion. Este modelo permite
calcular la frontera eficiente, que representa el conjunto de carteras Optimas que
maximizan la rentabilidad esperada dado un nivel de riesgo o minimizan el riesgo dado
un nivel de rentabilidad esperada. Aunque este modelo se convirtio en un referente
tedrico en el campo financiero, su aplicacién se ha visto limitada debido a supuestos que
no siempre se cumplen, como la distribucion normal de los rendimientos esperados y la
existencia de datos atipicos.
Por tanto, el objetivo de esta investigacion es mejorar el proceso de toma de decisiones
de inversion en el mercado financiero mediante la construccion de carteras 6ptimas que
sean mas estables y eficientes. Para lograr esto, se propone el uso de métodos de
estimacion robusta que reduzcan la volatilidad de la cartera al disminuir el impacto de los
datos atipicos en el analisis de las matrices de covarianza.
En este documento, se presentaran cuatro capitulos. Primero el Marco Tedrico, se
presenta la justificacion destacando por qué es relevante el estudio y los objetivos que
se pretende alcanzar con la investigacion, luego la pregunta central de la investigacion,
hipétesis, y objetivos; ofreciendo al lector una idea clara del enfoque principal de la
investigacion. En forma adicional se explora la teoria de portafolios, modelo de

optimizaciéon y metodos estadisticos avanzados. Por ultimo, se contextualiza al lector



sobre el Sistema Financiero Colombiano abordando su estructura y normativa, por
ultimo, se presenta también el mercado accionario.

En segundo lugar, se encuentra el Marco Metodologico, donde se detalla el disefio y
procedimientos de investigacion utilizados. Se seleccionan los métodos robustos y se
explica su funcionamiento mediante un caso de estudio utilizando datos de la Bolsa de
Valores de Colombia (BVC).

Seguido se encuentra el tercer capitulo, en el que se presentan los resultados que se
centran en el analisis de los datos y la comparacién con los métodos de estadistica
robusta seleccionados con respecto al modelo clasico.

Finalmente, se discuten los hallazgos y se presentan las conclusiones, proporcionando
una vision integral y aplicada sobre la gestidn de portafolios en este contexto especifico
del mercado colombiano.

En resumen, esta investigacion busca mejorar el proceso de toma de decisiones de
inversibn mediante la construccién de carteras Optimas mas estables y eficientes,

utilizando métodos de estimacion robusta.
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1. MARCO TEORICO

1.1  Justificacion

En Colombia, las entidades autorizadas por la Superintendencia Financiera para la
realizacion de operaciones sobre inversion en renta variable segun el decreto 2555 de
2010 son las Sociedades Comisionistas de Bolsa de Valores SCVB, las Fiduciarias,
Administradoras de Fondos de Pensiones AFP y las Sociedades Administradoras de
Inversion SAIl. Estas entidades como reciben dinero del publico deben tener una
adecuada gestion de portafolios para preservar el capital de los inversionistas, a través
de modelos regulatorios (modelos estandar) y modelos no regulatorios (modelos
internos). En funcién de lo anterior se desarrolla la presente investigacion, con la finalidad
de estimar con modelos estadisticos robustos la optimizacion de portafolios de inversion
gue cumplan altos estdndares cuantitativos y las buenas practicas en materia de gestion
de riesgos financieros.

En general, la gestion de portafolios de inversion es un proceso clave para los
inversionistas y las entidades encargadas de gestionar sus activos. En particular, los
portafolios de inversidn en renta variable son particularmente susceptibles a los riesgos
de mercado, como la volatilidad y la incertidumbre. Por lo tanto, es esencial que los
gestores de inversion tengan herramientas y técnicas precisas para analizar y gestionar
estos riesgos de manera efectiva.

Las entidades autorizadas por la Superintendencia Financiera para realizar operaciones
sobre inversion en renta variable estan sujetas a rigurosos estandares regulatorios para
garantizar la solvencia financiera y la proteccion de los intereses de los inversores. Estos
estdndares incluyen requisitos en cuanto a la composicion del portafolio y la
diversificacion, entre otros. Sin embargo, estos estandares son minimos y no
necesariamente aseguran que los portafolios estén optimizados para obtener los mejores
rendimientos en relacién con los riesgos asumidos.

Por esta razon, muchas entidades de inversion en Colombia también emplean modelos
internos para optimizar sus portafolios de inversion. Estos modelos utilizan técnicas
estadisticas y matematicas avanzadas para estimar los riesgos y rendimientos de los
activos individuales y del portafolio en su conjunto, y para seleccionar las mejores

combinaciones de activos para el portafolio.

11



1.2  Preguntade investigacion

¢ Es eficiente el analisis estadistico de estimacion robusta para optimizar un portafolio de

activos de renta variable?

1.3 Hipotesis

Los métodos de estadistica robusta son mas eficientes que el método tradicional de

Minima Varianza (MV) para optimizar portafolios de inversion de activos de renta

variable, ofreciendo un mejor balance entre rendimiento y riesgo en el contexto del

mercado bursatil colombiano

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Evaluar la efectividad de dos métodos estadisticos de estimacion robusta para la

optimizacién de un portafolio de activos de renta variable en el mercado bursatil

colombiano.

1.4.2 Objetivos especificos

e Evaluar las técnicas estadisticas de estimacion robusta Matriz de Covarianza con
Determinante Minimo (MCD) y Elipsoide de Minimo Volumen (EMV).

e Comparar los rendimientos y riesgos de los activos individuales y del portafolio en su
conjunto utilizando los métodos seleccionados, con el fin de determinar cual ofrece
una mejor optimizacion del portafolio en términos de rendimiento y gestién de riesgos.

e Discutir las implicaciones practicas de los resultados obtenidos y ofrecer
recomendaciones para la gestion de portafolios de inversién en renta variable en el

mercado bursatil colombiano.

1.5 Fundamentos de la Teoria de Portafolios

La definicibn de portafolio de inversiobn desde un punto de vista practico y desde la
experiencia, se refiere a una colecciobn de diversos activos financieros que un
inversionista posee en una cartera con el propésito de generar rendimiento y distribuir el
riesgo. En este mismo sentido, en la guia de estudio de Administracion de Portafolios del
Autorregulador del Mercado de Valores de Colombia AMV, se define el concepto de
portafolio de inversibn como un conjunto o combinacién de activos financieros,
complementando con la definicion de administraciéon de un portafolio de inversion, que

se refiere a la evaluacion, seleccion, administracion y control del portafolio para el
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cumplimiento de un objetivo determinado. (Autorregulador del Mercado de Valores de
Colombia AMV, 2019).

Ahora bien, en este contexto se puede afirmar que el analisis de portafolios de inversion
desempeiia un papel esencial en las finanzas, ya que se enfoca en la evaluacion y
gestién de activos financieros en funcion de sus rendimientos histéricos, volatilidad y
correlaciones. Esta disciplina busca responder preguntas fundamentales, como la
asignacion o6ptima de activos, es decir, como distribuir los recursos entre diferentes
clases de activos, y la identificacion de estrategias que permitan maximizar los
rendimientos mientras se controla el riesgo.

La teoria de portafolios se origin6 en la década de 1950 con dos investigaciones
destacadas. Harry Markowitz, conocido como el padre de esta teoria, realizo la primera
investigacion titulada Portfolio Selection, donde demostr6 matematicamente los
beneficios de la diversificacion en la reduccion de la volatilidad de un portafolio (AMV,
2019). Por otro lado, James Tobin llevd a cabo la segunda investigacion en 1958,
concluyendo que los inversionistas son aversos al riesgo y requieren mayores retornos
para asumir mayores niveles de riesgo, basandose en un analisis del comportamiento en
situaciones de incertidumbre. Esta teoria aborda preguntas fundamentales en la
inversiobn, como la seleccion de activos, la asignaciéon de ponderaciones y la
determinacién de rendimientos exigidos en funcién del riesgo asumido (AMV, 2019).

El enfoque de Markowitz ha tenido una profunda influencia en la teoria y practica
financieras. En este, Markowitz formuldé el método de media-varianza para construir
carteras 6ptimas. Dicho método, parte de la suposicién de un agente racional que busca
minimizar el riesgo dado un nivel de retorno minimo esperado o maximizar la rentabilidad
dado un nivel de riesgo maximo deseado. Estos aportes fundamentales fueron
reconocidos en 1990 con el Premio Nobel de Economia, otorgado a Markowitz por su
trabajo pionero en la teoria de la economia financiera (Useche Arévalo, 2015).

Ademas de Markowitz, otros estudiosos como William F. Sharpe, John V. Lintner Jr. Y
Jan Mossin también realizaron contribuciones significativas basadas en los principios de
Markowitz. De manera independiente, desarrollaron el Modelo de Valoracion de Activos
Financieros (CAPM), que permite calcular la tasa de retorno esperada de un activo

riesgoso. Este modelo utiliza una ecuacion lineal que agrega la tasa libre de riesgo y una
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prima de riesgo basada en la sensibilidad del activo al comportamiento del mercado,
medida a través del coeficiente Beta (Useche Arévalo, 2015).

La gestion eficaz de los portafolios de inversion comprende varias fases, incluyendo el
analisis de los titulos a través de la rentabilidad esperada, la volatilidad y la covarianza,
asi como el analisis de las carteras desde sus rendimientos y riesgos probables. Entre
las carteras seleccionadas, se busca encontrar la 6ptima de acuerdo con las preferencias

y objetivos del inversionista (Mayellis & Hidalgo, 2015).

1.6 Teoriade laseleccion de portafolios

El proceso de seleccion de un portafolio se divide en dos etapas cruciales. La primera
etapa se inicia con la observacién y la experiencia, llevando a la formacion de creencias
sobre el desempefio futuro de los activos financieros disponibles. La segunda etapa se
centra en la eleccion del portafolio en funcion de estas creencias. En este contexto, se
exploran distintas reglas de inversioén, en primer lugar, se considera la regla que sugiere
gue los inversionistas deberian maximizar los retornos, sin embargo, esta regla se
rechaza tanto como una hipotesis para explicar el comportamiento de las decisiones de
inversion, asi como un maximo para la toma de decisiones (Markowitz, 1952).

En cambio, se examina la regla que valora el retorno esperado como algo deseable y la
varianza del retorno como algo indeseable, y esta regla emerge como sélida tanto en
términos de guia para el comportamiento de inversion como en términos de hipotesis.
Estas reglas se ilustran en relacién con la regla de retorno esperado-varianza MV,
ademas, la maximizacién de los retornos no siempre implica la superioridad de la
diversificacion de activos en un portafolio, lo que subraya la importancia de la
diversificacién en el contexto de la Teoria de la Seleccion de Portafolios (Markowitz,
1952).

Para construir un portafolio de inversion de manera efectiva, es necesario determinar la
combinacion ideal de activos financieros que minimice el riesgo y maximice el retorno.
Esto implica dos pasos clave: en primer lugar, identificar los activos en los que se invertira
y, en segundo lugar, decidir cuanto se destinara a cada uno de estos activos. La eleccion
de estos activos se basa principalmente en tres factores fundamentales: liquidez,

rentabilidad y riesgo. Generalmente, los activos mas liquidos son aquellos que tienen un
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alto volumen de transacciones en mercados altamente organizados y desarrollados
(Delgado Vélez & Durango Gutiérrez, 2018).

El objetivo de inversion es la meta que busca un cliente con sus inversiones,
considerando tanto la rentabilidad como el riesgo. Este objetivo debe estar en
consonancia con la relacion riesgo-rentabilidad, lo que implica que un mayor rendimiento
puede ir acompafado de niveles de riesgo correspondientes. Los objetivos de inversion
se dividen en cuatro categorias: apreciacion de capital, que busca un crecimiento a largo
plazo; preservacion de capital, orientada a minimizar el riesgo y mantener el poder
adquisitivo; ingresos actuales, destinada a generar ingresos para costos de vida; y
retorno total, que combina la valorizacion de capital con la reinversion de ganancias.
Estas categorias guian las decisiones de inversion de acuerdo con las necesidades y
tolerancia al riesgo de cada inversionista (AMV, 2019).

La historia financiera ha demostrado que las inversiones a largo plazo tienen mas riesgo
en comparacion con las inversiones de corto plazo, es el caso de los activos de renta fija,
mientras que las acciones también conllevan riesgos. Sin embargo, las inversiones mas
arriesgadas han tendido a ofrecer rendimientos promedio mas altos. En la practica, los
inversores suelen diversificar sus carteras, incluyendo una variedad de activos, como
letras del Tesoro libres de riesgo y acciones de alto riesgo (Bodie et al., 2004).

Una forma efectiva de gestionar el riesgo en una cartera es determinar la proporcion de
inversion en valores seguros, como las obligaciones del Tesoro y otros activos de
mercado seguro, en comparacion con activos mas riesgosos. Esta decision se conoce
como asignacion de activos y es fundamental en la construccion de carteras, segun la
mayoria de los profesionales de inversiones, siendo la parte mas crucial en la seleccion
de una cartera (Bodie et al., 2004).

La asignacion estratégica de activos representa la decision de asignar inversiones a largo
plazo y se considera generalmente la mas crucial en el proceso de inversion. Implica
establecer una asignacioén éptima de fondos a largo plazo basada en expectativas sobre
el riesgo y el rendimiento futuro de activos y su estructura de correlacién. Mas que
determinar el rendimiento de las clases de activos y su peso a largo plazo, la asignacion
tactica de activos busca aprovechar la correlacion entre estos para alcanzar el perfil de

rendimiento — riesgo deseado a largo plazo a través del rebalanceo del portafolio, es
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decir, comprando y vendiendo activos en el corto y mediano plazo segun el
comportamiento del mercado. Para implementacion de esta Ultima, para la mayoria de
los clientes se desarrolla un marco cuantitativo que refleja las declaraciones de politica
de inversion, lo que sirve como guia tanto para el cliente como para el gestor de activos
y garantiza la conformidad con las metas de inversién estipuladas (Rasmussen, 2003).

Por dltimo, la gestiébn de carteras implica la accion de agrupar activos de manera
personalizada en un portafolio que se adapte a las necesidades del inversionista,
ademas de un seguimiento constante y una evaluacion de su rendimiento. Segun (Bodie
et al., 2014, citado en AMV, 2019), para planificar y llevar a cabo una estrategia de
gestion de carteras con éxito, es esencial contar con un profundo entendimiento del
cliente en relacion con su tolerancia al riesgo, horizonte temporal y metas de inversion.

Un esquema en el que se puede representar de manera resumida el proceso de

administracion de portafolio es el siguiente:
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Figura 1.

Proceso de administracion de portafolio

CLIENTE

« Tolerancla al rlesgo
Objetivo MHorlzonte temporal Restricclones * Retorno esperado

CONOCIMIENTO

ASIGNACION DE ACTIVOS

GENERACION
Aslgnaclén es"a'églco e Expectativas del mercado
DE PERFIL * Perfil de rlesgo
l ) m * Portafolio eficlente
ESTRATEGIA Seleccién de activos
DE INVERSION « Valoracién de activos

* Andlisis técnico
* Andlisis fundamental

Asignacioén tactica

r

POLITICA DE INVERSION

SEGUIMIENTO

EVALUACION DE DESEMPENO

e Benchmark

Medidas de desempeiio Monitoreo * Modelos de rlesgo

Nota. La figura representa el proceso para la administracion de portafolios de inversién tomando en
cuenta sus diferentes etapas (Conocimiento del cliente, generacion de su perfil de riesgo, estrategia de
inversion y seguimiento). Citado en: Autorregulador del Mercado de Valores de Colombia AMV. (2019).
Guia de estudio administracion de portafolios (3.2 ed.,, Vol. 8, pp. 1-86).
https://www.amvcolombia.org.co/wp-content/uploads/2019/08/Gu%C3%ADa-Administraci%C3%B3n-

de-Portafolios.pdf.

1.7 El modelo de media-varianza (MV) y sus supuestos

En este apartado, exploraremos los supuestos subyacentes al modelo MV de Markowitz
y su relacion con el mercado financiero de ese entonces, estableciendo una base para
comprender su aplicacion y limitaciones.

Desde el trabajo pionero de Harry Markowitz en 1952, la metodologia de media-varianza

(MV) ha sido ampliamente utilizada para abordar el problema de seleccién de cartera.
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Esta metodologia se basa en tratar los rendimientos de los activos individuales como
variables aleatorias y utiliza el valor esperado y la varianza para medir el rendimiento y
el riesgo de la inversion, respectivamente. Los inversores racionales tienden a minimizar
el riesgo para un nivel de rendimiento esperado y/o maximizar el rendimiento esperado
para un nivel de riesgo establecido. El enfoque de MV se ha convertido en un enfoque
fundamental en la toma de decisiones de inversidén (Zhang et al., 2018).
Los supuestos del modelo de Markowitz han sido examinados desde una perspectiva
tedrica en investigaciones como la de Mayellis & Hidalgo (2015). Estos supuestos,
algunos de los cuales son reconocidos como restricciones teoricas en el trabajo original
de Markowitz en 1952, han sido objeto de una revision detallada realizada por diferentes
autores; los cuales reconocen que el modelo de Markowitz es una aproximacion
matematica y que existen mas factores que influyen en la decision final la optimizacion
de un portafolio, tales como:

e “Elinversionista actia con una conviccién probabilistica cuadratico-paramétrica de la
distribucion de los rendimientos ... (Mayellis & Hidalgo, 2015, p. 13)”, es decir, que el
inversionista hace estimaciones y célculos a través de una funcidon que incluye
parametros especificos, por lo tanto, “... los insumos estadisticos del modelo son: la
rentabilidad esperada y la varianza de los rendimientos de los activos y las
covarianzas entre estos ...” (Mayellis & Hidalgo, 2015, p. 13).

e “Los inversionistas consideran que cada inversidn esta representada por una
distribucién de probabilidad de los retornos esperados para un periodo determinado.”
(AMV, 2019, p. 45). Al mismo tiempo que consideran “... que cada inversion esta
representada por una probabilidad de distribucion de los retornos esperados ..."
(AMV, 2019, p. 45).

e “Las diferentes opciones entre las que el inversionista debe escoger, pueden
expresarse matematica y graficamente en funcion de las variables: varianza y
rendimiento esperado.” (Mayellis & Hidalgo, 2015, p. 13). Esto es fundamental en la
teoria moderna de carteras, donde se busca encontrar el equilibrio 6ptimo entre
riesgo y rendimiento al construir una cartera de inversiones. Este proceso “

dependera del perfil del inversionista frente al riesgo ...”. (Mayellis & Hidalgo, 2015,

p. 13)
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e “En el mercado existe una cantidad i de titulos valores fraccionables que al ser
combinados forman una gama de portafolios ...” (Mayellis & Hidalgo, 2015, p. 13).

e “El modelo ignora todo tipo de costos de transaccion, impuestos y las comisiones
implicitas en la inversién ...” (Mayellis & Hidalgo, 2015, p. 13).

e “El mercado de capitales se encuentra en equilibrio y los inversionistas tienen
expectativas semejantes ...” (Mayellis & Hidalgo, 2015, p. 13).

e “... los agentes son aversos al riesgo; ante dos activos que se encuentren rentando
lo mismo, el inversionista optara por aquel que le genera menor riesgo.” (AMV, 2019,
p. 26).

e “Los inversionistas buscan maximizar su funcion de utilidad para un periodo
especifico, tienen una conducta racional.” (AMV, 2019, p. 45). La racionalidad en
este contexto sugiere que los inversionistas no tomaran decisiones impulsivas o
irracionales, sino que buscaran estrategias que les permitan alcanzar sus objetivos

financieros de la manera mas eficiente posible.

1.8 Limitaciones del modelo de media-varianza en la gestion de portafolios

El modelo de MV de Markowitz ha establecido los fundamentos para la seleccién 6ptima
de cartera. Sin embargo, en los complejos y volatiles mercados financieros, surgen
requisitos mas especificos que deben ser considerados. En primer lugar, se debe
abordar la seleccién de cartera en un contexto multi-periodo para tener en cuenta la
dindmica constante de los mercados financieros. Ademas, es esencial tener en cuenta
restricciones practicas, como los costos de transaccion, las reglas de negociacion, los
tipos de valores disponibles y las restricciones impuestas por el mercado de valores,
entre otros (Zhang et al., 2018).

Un desafio importante radica en la sensibilidad de las carteras optimas a los errores en
la estimacion de los pardmetros de la muestra, como la media y la desviacion estandar
de los activos. Ademas, la prediccién precisa de los futuros rendimientos y riesgos de los
valores es un desafio, especialmente cuando la cantidad de datos de muestra es
limitada. En tales casos, recurrir a las sugerencias de expertos y a los informes
financieros puede proporcionar una base soélida para la toma de decisiones en la

seleccién de cartera (Zhang et al., 2018).
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1.9 Explorando enfoques alternativos en la optimizacion de portafolios: mas alla
de la teoria de Markowitz

El articulo de investigacion de Zhang et al. (2018) se enfoca en revisar cuatro aspectos
clave relacionados con las extensiones del modelo de MV de Markowitz para abordar las
necesidades especificas de los mercados financieros, garantizando asi que los
inversores puedan tomar decisiones informadas y efectivas en su estrategia de seleccion

de cartera.

1.9.1 El enfoque de la optimizacion dindmica
El modelo de Markowitz se ha extendido a modelos multi — periodo que abordan las
limitaciones sobre el horizonte de tiempo de la inversion. Estas extensiones han seguido
principalmente dos corrientes, en la primera, se ha estudiado el problema de seleccién
de portafolios en tiempo discreto, con contribuciones destacadas de investigadores que
propusieron un modelo de inversion de consumo en tiempo discreto y multi — periodo,
con el objetivo de maximizar la utilidad esperada de la riqueza del inversionista al final
del periodo. En la segunda corriente, se han investigado modelos de seleccién de
portafolios en tiempo continuo, con contribuciones notables de autores que desarrollaron
un modelo en tiempo continuo para maximizar la utilidad esperada dentro de un horizonte
de planificacion fijo. Otros analizaron las estrategias de portafolio cuando se permite el
rebalanceo continuo entre los datos actuales y el horizonte de inversion (Zhang et al.,
2018). Acerca de este enfoque se pueden destacar los siguientes:
e Técnica de insercion.

o Técnica de insercion en un modelo de cartera en tiempo discreto.

o Técnica de insercion en un modelo de cartera en tiempo continuo.
e Método dual de Lagrange.
e Método de campo medio.
e Control inconsistente en el tiempo.
1.9.2 El enfoque de factores practicos
En el contexto de la seleccion de portafolios, se ha abordado el desafio de incorporar
costos de transaccion en modelos de optimizacion. El modelo MV original de Markowitz,
gue se basa en la teoria de carteras, no tiene en cuenta estos costos, lo que puede llevar

a resultados poco realistas en situaciones practicas. A lo largo de los afos, diversos
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estudios han explorado enfoques para optimizar portafolios teniendo en cuenta costos
de transaccion, considerando tanto costos proporcionales como fijos. Estos esfuerzos
buscan mejorar la aplicabilidad de la teoria de carteras a situaciones del mundo real,
donde los inversionistas buscan maximizar la utilidad o la rigueza teniendo en cuenta los
desafios practicos asociados con las transacciones financieras (Zhang et al., 2018).
Sobre este enfoque se pueden mencionar los siguientes métodos:
e Costos de transaccion.
e Seleccion de cartera de inversion basada en MV bajo diversas restricciones.
e Restricciones de reglas comerciales.

o Restricciones de valores.

o Restricciones de escenarios de mercado.

o Restricciones no convexas.

e El enfoque heuristico.

1.9.3 El enfoque de técnicas robustas

Varios estudios que demuestran los efectos de los errores de estimacién en los
portafolios de MV. Por ejemplo, en una investigacion se encontr6é que los portafolios de
MV a menudo son maximizacién de errores, lo que significa que son mas sensibles a los
errores de estimacion que a los cambios reales en los rendimientos de los valores. Otra
investigacion se encuentra que los pesos de los portafolios de MV son altamente
sensibles a cambios en el valor medio. Un autor indicO que incluso pequefias
modificaciones en las estimaciones de los valores medios o las varianzas pueden dar
lugar a soluciones drasticamente diferentes en los portafolios éptimos de MV. Para
reducir el impacto de los errores de estimacion, se han desarrollado modelos de
seleccion de portafolios de MV més robustos. Estos modelos utilizan técnicas de
optimizacién robustas, como el enfoque Bayesiano (portafolio previo bayesiano vy
portafolio de contraccion Bayes-Stein), el portafolio de varianza minima global, la
optimizacién robusta y la seleccion de portafolios difusos, entre otros, para encontrar
portafolios que sean menos sensibles a los errores de estimacion (Zhang et al., 2018).
Para este enfoque se pueden mencionar los siguientes métodos:

e Enfoque bayesiano.

o Portafolio previo bayesiano.
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o Portafolio de contraccién Bayes-Stein.

e Determinante de Covarianza Minima (MCD).

e Elipsoide de Volumen Minimo (MVE).

e Estimador Gnanadesikan y Kettenring Ortogonalizado (OGK).

Estimacion Robusta en la Gestion de Portafolios:

e Concepto de estimacion robusta en estadisticas y su aplicabilidad en finanzas.

e Ventajas de la estimacion robusta en la gestion de portafolios.

e Meétodos estadisticos robustos para la estimacidon de parametros de activos
financieros.

e Relacion entre la estimacion robusta y la mitigacion de datos atipicos en analisis de
portafolios.

1.10 Métodos estadisticos robustos

El uso de métodos estadisticos robustos es esencial para lidiar con datos reales que

pueden contener imperfecciones, valores atipicos o0 no cumplir con suposiciones de

normalidad. Estos métodos mejoran la robustez, la generalizacién y la confiabilidad de

los andlisis estadisticos, lo que los convierte en una herramienta valiosa en la

investigacion y la toma de decisiones basadas en datos.

Segun Ronchetti Elvezio (2021) la estadistica robusta se enfoca en abordar las

desviaciones de los modelos ideales y sus posibles impactos en los procedimientos de

inferencia. Su principal objetivo es desarrollar métodos que sigan siendo confiables y

eficientes incluso cuando se presentan desviaciones del modelo original. Esto significa

gue la estadistica robusta se considera una extension de la estadistica paramétrica, ya

gue reconoce que los modelos paramétricos son, en el mejor de los casos,

simplificaciones de la realidad.

La estadistica robusta ha desempefiado un papel importante en el avance de la

estadistica moderna al introducir una variedad de ideas, conceptos y herramientas que

hoy en dia son fundamentales en la estadistica convencional. Es evidente que la

robustez continuara evolucionando junto con el desarrollo actual de la estadistica y el

analisis de datos, enfrentando los mismos desafios que se presentan en este campo en

constante cambio (Ronchetti Elvezio, 2021).
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Por otra parte, en el andlisis de la optimizacién robusta Kobayashi et al. (2021) aborda la
incertidumbre en los datos de entrada, afirma que ha desempefiado un papel importante
en la optimizacion de portafolios. Kobayashi, complementa con que, los conjuntos de
ambigiedad basados en momentos, que contienen distribuciones de probabilidad de los
rendimientos de activos cuyos momentos satisfacen ciertas condiciones, son
comunmente utilizados en la optimizacion de portafolios de manera robusta en términos
de distribucion de probabilidad (Kobayashi et al., 2021).

Dado lo anterior, en esta investigacion, se evaluaran dos métodos de estadistica robusta
para optimizar portafolios. Estos métodos se destacan por su practicidad con el manejo
de datos en el entorno de programacion R y su relevancia en aplicaciones financieras.
De estos métodos presentamos sus generalidades y principales caracteristicas a

continuacion.

1.10.1 Matriz de Covarianza con Determinante Minimo (MCD)

Este método se utiliza para identificar y resaltar patrones atipicos o valores extremos en
un conjunto de datos multivariados. Su objetivo principal es encontrar el subconjunto mas
pequefio de observaciones que minimiza el determinante de la matriz de covarianza de
ese subconjunto. En otras palabras, busca identificar un conjunto de observaciones que
sea menos influenciado por valores extremos o0 atipicos.

Segun Mayellis & Hidalgo (2015) el desafio de desarrollar estimadores con una alta
resistencia a valores atipicos fue abordado por Rousseeuw en 1984, cuando introdujo el
método estadistico conocido como "Matriz de Covarianza con Determinante Minimo
(MCD, por sus siglas en inglés), disefiado para estimar los parametros de ubicacién y
dispersion en datos multivariados. El MCD se destaca por su capacidad para identificar
y mitigar la influencia de valores atipicos en la estimacién de la media y la matriz de
covarianzas de manera eficiente.

El propdsito del método MCD es identificar una submuestra especifica de observaciones
a través de la busqueda de la matriz de covarianza con el menor determinante posible.
Este proceso implica la evaluacion de todas las posibles permutaciones de una
combinacion de elementos extraidos de una muestra inicial que consta de n

observaciones multivariantes (Mayellis & Hidalgo, 2015).
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Finalmente, el método MCD ofrece una solucion para la estadistica convencional y un
recurso significativo para aquellos que buscan obtener estimaciones confiables en
presencia de datos andmalos a partir de una matriz de covarianzas, lo que lo hace

especialmente util en aplicaciones financieras y otros campos de la ciencia.

1.10.2 Elipsoide de Minimo Volumen (EMV)

Es una técnica utilizada en el analisis de datos multivariantes que permite detectar y
gestionar valores atipicos o datos andmalos en un conjunto de datos. A través de la
construccion de un elipsoide que abarca la mayoria de los puntos de datos, e identificar
de manera eficiente los puntos que se desvian significativamente de la tendencia general
de los datos (Mayellis & Hidalgo, 2015).

Esta técnica se ha convertido en una herramienta esencial en la estadistica robusta, ya
que permite mitigar el impacto de valores atipicos en los resultados de los analisis
estadisticos y mejorar la calidad de la toma de decisiones basada en datos (Mayellis &
Hidalgo, 2015).

En este método, el énfasis recae en encontrar un elipsoide de volumen minimo que aun
incluya la mayor cantidad posible de datos, lo que lo convierte en una técnica valiosa
para identificar y tratar valores anémalos en una amplia variedad de aplicaciones

estadisticas y de andlisis de datos (Mayellis & Hidalgo, 2015).

1.11 Mercado Financiero Colombiano

El mercado financiero colombiano es un componente esencial de la economia del pais y
desempeiia un papel crucial en el desarrollo econémico de Colombia. Este mercado
comprende una amplia gama de instituciones financieras, instrumentos y participantes
que facilitan la canalizacion de fondos entre los inversionistas y las entidades que
requieren financiamiento. Uno de los aspectos mas destacados es la Bolsa de Valores
de Colombia (BVC), que sirve como el principal centro de negociacion de acciones,
bonos y otros instrumentos financieros.

La aplicacion de modelos y teorias financieras, como la optimizacion de portafolios, juega
un papel esencial para los inversionistas y las entidades financieras que buscan tomar

decisiones informadas y gestionar el riesgo en el mercado bursétil colombiano.
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“Es una realidad innegable que los mercados financieros son vitales para el crecimiento
de las economias, y que un alto grado de inclusién en estos refleja estados de economias
avanzadas.” (Banco Mundial, 2016, citado en Rojas Arias, 2016, p. 7).

El mercado financiero se caracteriza por ser complejo, dinamico y con imperfecciones,
incluyendo concentracion y barreras de entrada y salida. El Estado busca garantizar la
estabilidad y robustez de este mercado como parte de su estrategia para impulsar el
crecimiento econdmico y reducir las desigualdades en los ingresos nacionales. Esto se
logra mediante la generacién de ingresos a través del mercado financiero y una
asignacion segura de la riqueza entre los diversos actores economicos (Rojas Arias,
2016).

1.11.1 Marco Normativo y supervision financiera en Colombia

Se basa en un conjunto de leyes, reglamentaciones y entidades que regulan y supervisan
las actividades financieras en el pais. es fundamental para garantizar la estabilidad y la
confianza en el sector financiero. La Superintendencia Financiera de Colombia SFC
desempeiia un papel central en la supervision y regulacion de las entidades financieras,
mientras que las leyes y normativas establecen las reglas que rigen las actividades

financieras en el pais.
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Figura 2.

Marco Normativo del Sistema Financiero

| E | Decreto 663 de 1993 EOSF
CONGRESO DE Ptﬁgguwm B e zssaentn
m . Ley964 de 2005 (Ley del Mercado | =
de Valores).
« Ley 510 de 1999 (Ley de
— SUPERINTENDENGIA FINANGIERA SFC
Istifuclonee Finenclecss). = - Circular Basica Juridica,

+ Circula Basica Contable y Financiera.

AUTORREGULADOR DEL MERGADO
IH DE VALORES DE COLOMBIA AMV

BANCO DE LA REPUBLICA BANREP
Ley 31 de 1992,

+ Reglamentos de regulacion y
autorregulacion.

[Td

FONDO DE GARANTIAS DE FONDO DE GARANTIA DE ENTIDADES
[E==]  INSTITUCIONES FINANCIERAS COOPERATIVAS
= Resoluciones y circulares. « resoluciones y circulares.

Nota. La figura representa las principales autoridades del Sistema Financiero de Colombia y las leyes,

normas, reglamentos o circulares relacionadas mas significativas para la supervision de este.

1.111.a Fundamentos de la intervencion. La intervencion del Estado en la economia
colombiana se lleva a cabo a través de varios poderes publicos y mediante diversos
instrumentos. EI Congreso de la Republica desempefia un papel crucial en esta
intervencién, ya sea emitiendo leyes especificas de intervencion econémica o a través
de otras leyes relacionadas con la regulacion econdémica. La Constitucion de 1991
también otorgd importantes competencias a la rama ejecutiva del poder publico,
permitiéndole no solo la potestad reglamentaria, sino también funciones de inspeccion,
supervision y control sobre ciertas actividades y actores econdémicos (Rojas Arias, 2016).
Segun AMV (2022) la Constitucién de 1991 otorgé al Estado amplias facultades de
intervencién en la economia, distribuyendo funciones entre los diferentes 6rganos de
poder. En el ambito de la actividad financiera, bursatil y aseguradora, asi como en la
gestion de recursos captados del publico, el Articulo 335 de la Constitucion establece un
régimen de intervencion estatal reforzada debido a su implicacion en el interés publico.

Se diferencian dos tipos de intervencion en el mercado: regulatoria y de vigilancia.
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Figura 3.

Autoridades del Sistema Financiero

Ministerio de Hacienda
y Crédito Publico
Define politicas generales de
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Superintendencia Financiera
Supervisa ¥ adopta politicas
de inspeccion y vigilancia

l S

Comité de seguimiento al

Autorregulador del

Mercado de Valores

Ejerce funciones de
reg\ll.u wony u:prr\'mnn

disciplinaria

Nota. La figura representa las principales autoridades del Sistema Financiero de Colombia y las
funciones con las que cuentan para mantener la estabilidad del sistema. Las flechas grises indican su
pertenencia al Sistema Financiero y las flechas azules indican que ademas pertenecen al Comité de
seguimiento al Sistema Financiero. Fuente: Uribe Escobar, J. (2013, enero 30). El sistema financiero
la Republica, 5-18.

colombiano:

»( Sistema financiero )=

_'a\—/4_

estructura y evolucion

Banco de la Repablica
Provisiona liquidez
mediante OMA, repos intradia
y apoyos transitorios de liquidez

l

mee—e—
Fondo de Garantias de
Instituciones Financieras

Sistema financiero

Administradores del seguro de depasitos
y operaclones de fortalecimiento

patrimonial de los EC (excepto de las

Cooperativas hinancicras)
— |

Fondo de Garantias de
Entidades Cooperativas
Administradores del seguro de depositos
y operaciones de fortalecimiento

patrimonlal de las cooperativas

reciente. Revista del Banco de

https://www.banrep.gov.co/sites/default/files/publicaciones/archivos/rbr _nota 1023.pdf.

El Congreso de la Republica desempefia un papel fundamental en la regulacion del
mercado de valores a través de la expedicion de leyes marco que establecen la

estructura y los lineamientos generales para la regulacién gubernamental. La Ley 964 de

2005 es un ejemplo de esta ley marco, junto con las normas contenidas en el EOSF.

El Gobierno Nacional, especificamente el Ministerio de Hacienda y Crédito Publico,
ejerce su autoridad mediante la emision de decretos reglamentarios. Estos decretos se
basan en las facultades otorgadas por el Congreso a través de la ley marco que rige la

actividad financiera, bursatil y aseguradora. Un ejemplo de esta regulacion se encuentra

en el Decreto 2555 de 2010.
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Figura 4.
Objetivo de la intervencion en el mercado de valores

Promover el Prevenir y
desarrollo y la manejar el riesgo
eficiencia del sistémico del
mercado de mercado de
valores valores

Preservar
el buen

Proteger los funcionamiento,

derechos equidad,

de los :
, \ : frasparencia
inversionistas . A, disciplina e

integridad

Nota. La figura representa los objetivos de la intervencion regulatoria del Gobierno Nacional en el
mercado de valores de Colombia. Fuente: Autorregulador del Mercado de Valores de Colombia AMV.
(2022). Guia de estudio regulacion (3.2 ed.). hitps://www.amvcolombia.org.co/wp-
content/uploads/2022/04/Guia-Regulacion-Operador-V.-240422.pdf.

1.11.2 Descripcién del Sistema Financiero Colombiano.

Segun Uribe Escobar, (2013) el Sistema Financiero ha experimentado una importante
evolucion en los ultimos afios. Tras la crisis financiera de finales de los afios 90, el sector
se ha fortalecido gracias a la regulacién del Gobierno Nacional y de la Superintendencia
Financiera de Colombia (SFC). Este sistema ha pasado de un esquema de banca
especializada a unos de multibanca. Con la Ley 45 de 1990, se introdujo en el pais el
modelo de matrices y filiales, que permite a los bancos ofrecer una gama mas amplia de
productos y servicios.

En el marco tedrico de Mayellis & Hidalgo, (2015), se destaca el papel crucial del Sistema
Financiero Colombiano, que engloba diversas instituciones facilitadoras del intercambio
de recursos mediante operaciones financieras. Este sistema desempefia un papel
esencial en la gestion de inversiones y la promocién de la estabilidad macroeconémica

en Colombia. Su estructura se compone de cuatro mercados principales, cada uno
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destinado a gestionar diferentes tipos de instrumentos financieros, con el objetivo de
canalizar recursos hacia diversos sectores economicos y fomentar el crecimiento
sostenible. Ademas, las instituciones financieras, incluyendo el Banco de la Republica,
tienen un rol clave en la gestion de inversiones y la evaluacion de riesgos para garantizar
una asignacion eficiente de recursos y el crecimiento economico del pais. La siguiente

imagen presenta de manera clara estos mercados.
Figura 5.

Estructura del sistema financiero en Colombia

Mercado Monetario

Bancano / Intermediado Establecimientos de crédito

Mercado de Capitales

Mercado Bursatil (sistemas de
negociacion)

Mercado de valores: no
inermediado/ no bancario

Mercado Cambsario
Mercado extrabursatil Mercado
Mostrador (OTC)

Otros Mercados Financieros

Nota. La figura representa al sistema financiero en Colombia teniendo en cuenta sus principales
mercados (Monetario, Capitales, Cambiario y otros), se resalta en color verde la ruta sobre los mercados

a trabajar en la presente investigacion.
Las operaciones efectuadas por el Sistema Financiero Colombiano desempefian un rol
fundamental en la economia del pais, al proporcionar un mecanismo eficiente de
transferencia de recursos a través de diversas modalidades como giros, cheques,
transferencias bancarias y transacciones electrénicas, asi como al facilitar la valoracion
de recursos financieros a lo largo del tiempo. Ademas, este sistema contribuye a la
gestion del riesgo de incumplimiento de pago, abordando la asimetria de informacion
entre deudores y acreedores mediante inversiones en distintos activos y la busqueda de
combinaciones Optimas de riesgo y rendimiento para mitigar los riesgos asociados a la
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falta de informacion completa sobre la situacion econémica de los deudores (Mayellis &
Hidalgo, 2015).

1.11.3 Estructura del mercado de valores en Colombia

La evolucién del mercado de capitales en Colombia abarca sus raices y su estrategia de
expansion a nivel nacional e internacional. A partir de 2003, el mercado de capitales
colombiano comenzé a destacar en las estadisticas de la World Federation of Exchanges
— WFE. Este crecimiento y consolidacion se debe a avances econémicos, tecnologicos
y empresariales en el pais (Cuartas, 2012).

El surgimiento de nuevos emisores, tanto locales como internacionales, en el mercado
de renta fija y variable de la Bolsa de Valores de Colombia (BVC) ha fortalecido la
democratizacion corporativa y la confianza de los inversionistas. Todo esto ha ocurrido
en un entorno de seguridad juridica y financiera, impulsado por acuerdos comerciales, lo
gue ha resultado en un aumento significativo del mercado de divisas operado en SET-
FX de la BVC (Cuartas, 2012).

La estructura del Mercado de Valores en Colombia se puede visualizar en la siguiente
imagen, donde se representa de manera gréfica la interaccion entre los diferentes

participantes y los flujos de transacciones que ocurren en este mercado.
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Figura 6.

Estructura del Mercado de Valores en Colombia

Mercado de
Valores

Proveedores de
Infraestructura

Intermediarios Inversionistas

Nota. La figura representa la composicién del mercado de valores subdividida en: Emisores,
Intermediarios, Proveedores de Infraestructura e Inversionistas, se resalta en verde las sociedades

anonimas porque son objeto de la investigacion.

La Ley 964 de 2005 establece una lista de instrumentos de inversion que incluye
acciones, bonos, papeles comerciales, entre otros. Sin embargo, la Superintendencia

Financiera amplia el concepto de valor, considerando cualquier instrumento negociable

31



utilizado para captar recursos del publico. En esta investigacion, se analizaran las
acciones, que representan el capital de una sociedad andnima y son activos de renta
variable cuyo valor se determina en el futuro. Su desempefio se ve afectado por factores
como la valorizacion y los dividendos del emisor, asi como por otros aspectos
econOmicos. Antes de invertir en acciones, es esencial realizar un andlisis tanto
fundamental como técnico, ademas de considerar el perfil de riesgo del inversionista
(Mayellis & Hidalgo, 2015). En la siguiente imagen se presentan los diferentes perfiles

de riesgo a considerar.
Figura 7.

Perfiles de Riesgo

Grado de preferencia por el 1l

Perfil de Riesgo

Balance entre riesgo y rentabilidad Alta tolerancia al rfesgo

Baja tolerancia al riesgo

Conservador Moderado Arriesgado

Nota. La figura representa la preferencia del inversor con respecto a su portafolio, es decir, su grado

de aversion al riesgo, desde la minima exposicion o baja tolerancia hasta el grado més arriesgado.
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2. MARCO METODOLOGICO

2.1 Concepcion del disefio de la investigacion
El desarrollo de esta seccion implica una exposicién sistematica de los objetivos
planteados en la investigacién. En linea con esto y reconociendo la importancia de
analizar datos financieros concretos, asi como de aplicar métodos estadisticos robustos
en la investigacion, se ha adoptado un enfoque cuantitativo, el cual permitié evaluar de
manera objetiva la eficacia de los métodos de estimacion robusta en la optimizacion de
portafolios.
Como lo destaca Gallardo en su manual autoformativo, este enfoque “También
denominado tradicional, experimental, positivista, hipotético-deductivo, empiricista,
empirico-analista o racionalista, surgié en el siglo XIX y tiene como fundamento filoso6fico
el positivismo.” (Creswell, 1994; Gonzéalez-Morales, 2003 citado en Gallardo, 2017, p.
21). Y complementa la definicion del enfoque cuantitativo con una resefa historica “Hasta
la mitad del siglo XX, ha sido el referente exclusivo dentro de la investigacion.” (Sanchez-
Santamaria, 2013 citado en Gallardo, 2017, p. 21).
A lo largo de la historia de la ciencia, han surgido diversas corrientes de pensamiento y
marcos interpretativos que han abierto diferentes caminos en la busqueda del
conocimiento. Sin embargo, estas corrientes se han polarizado en dos enfoques
principales de la investigacion desde el siglo pasado: el enfoque cuantitativo y el enfoque
cualitativo. Ambos enfoques emplean procesos cuidadosos, metddicos y empiricos para
generar conocimiento, pero difieren en su enfoque y metodologia. Por ejemplo, en el
enfoque cuantitativo, se establecen hipotesis antes de definir y seleccionar la muestra, y
la recoleccién y andlisis de datos se lleva a cabo después de desarrollar el disefio de la
investigacion (Fernandez Collado & Baptista Lucio, 2014).
Pese a lo anterior, ambos enfoques guardan una relacion y se puede destacar que “...en
términos generales, estos métodos utilizan cinco estrategias similares y relacionadas
entre si” (Grinnell, 1997, citado en Fernandez Collado & Baptista Lucio, 2014, p. 4).
e La primera estrategia presentada por el autor se refiere a que “Llevan a cabo la
observacion y evaluacion de fendmenos.” (Fernandez Collado & Baptista Lucio, 2014,
p. 21).
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e En segundo lugar “Establecen suposiciones o ideas como consecuencia de la
observacion y evaluacion realizadas.” (Fernandez Collado & Baptista Lucio, 2014, p.
21).

e La tercera estrategia es que “Demuestran el grado en que las suposiciones o ideas
tienen fundamento.” (Fernandez Collado & Baptista Lucio, 2014, p. 21).

e El cuarto punto resalta también que “Revisan tales suposiciones o ideas sobre la base
de las pruebas o del andlisis.” (Fernandez Collado & Baptista Lucio, 2014, p. 21).

e Como ultima estrategia resalta que “Proponen nuevas observaciones y evaluaciones
para esclarecer, modificar y fundamentar las suposiciones e ideas o incluso para
generar otras.” (Fernandez Collado & Baptista Lucio, 2014, p. 21).

Gallardo nos propone una tabla en la cual se presenta un resumen acerca de los criterios

para la seleccion de los enfoques para el disefio de la investigacion:
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Figura 8.

Criterios para seleccionar un enfoque cuantitativo

Criterios Paradigma cualitativo Paradigma cuantitativo

La comodidad del investigador con los|La comodidad del investigador con los
supuestos antologices, epistemologicos,|supuestos antolégicos, epistemoldgicos,
axiologicos, retéricos y metodologicos|axiolégicos, retdricos y metodolégicos
del paradigma cualitativo. del paradigma cuantitativo.

Habilidades para la escritura lterana,
habiidades para el uso de paquetes
informaticos para el analisis de textos,
habilidades para la consuita de matenal
bibliografico.

Comodidad con las reglas especificas y
procedimientos para conducir el proceso
de investigacion, alta tolerancia frente a
la ambigiedad

Estudios  exploratorios, categorias|Estudiade  previamente por  otros
desconocidas. importancia del contexto;|investigadores de manera que existe un
posible falta de teoria base para eljcuerpo de [iteratura al respecto;
estudio variables conocidas; teorias existentes.

La vision del investigador

Habilidades para la escntura técnica,
habilidades para el uso de paquetes
informaticos estadisticos, habilidades
para la consulta de material bibliografico.

El entrenamiento y experiencia del
investigador

Comedidad con las reglas y guias para
conducir el proceso de Investigacion,
poca tolerancia a la ambigliedad.

Atributos psicologicos del investigador

la naturaleza del problema

La audiencia del estudio (por ej. Editores
de revistas académicas, comilés de
doctorado)

Individuos acostumbrados o partidanos|individuos acostumbrados o partidarios
de los estudios cualitativos. de los estudios cuantitativos.

Nota. Esta tabla muestra los criterios de seleccion de enfoques o paradigmas de investigacién segin
los criterios propuestos en la teoria. Fuente: Gallardo, E. E. (2017). Metodologia de la Investigacion.

Manual autoformativo interactivo (1.2 ed.). Universidad Continental. http://www.continental.edu.pe/.

2.1.1a Enfoque de la investigacion. Basados en lo anteriormente descrito, en esta
investigacion se han seguido meticulosamente los cuatro criterios que respaldan la
eleccion del enfoque cuantitativo: Inicialmente, al definir las preguntas de investigacion,
se formularon hipotesis y se determinaron las variables pertinentes para el estudio. Estas
hipbtesis se convirtieron en la base del disefio metodoldgico investigativo. Luego, se
avanzo hacia la medicién de las variables en un contexto especifico.

Una vez que se recopilaron los datos, se lleva a cabo un analisis estadistico riguroso
para examinar las relaciones y patrones identificados. Finalmente, a partir de los
resultados obtenidos, se hicieron conclusiones bien fundamentadas que contribuyan
significativamente a responder las preguntas de investigacion planteadas inicialmente.
Este enfoque secuencial y probatorio garantiza un proceso de investigacion solido y
respaldado por evidencia empirica.

En resumen, la aplicacién de estos criterios posibilita la realizacion de una investigacion

gue sigue de manera rigurosa las distintas fases de un proceso de investigacion con un
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enfoque cuantitativo. Con el objetivo de ofrecer una visiébn completa y detallada de todo

este proceso, se presenta la siguiente figura.
Figura 9.

Fases del enfoque cuantitativo

Fase 1 fase2 Fase3 Fase d fase §
LY 5 1 Y 5 .
Planteamiento Revisidn de 1a literatura Viswalizacion Haboracidn
|dea ’ del ¢ ydesamolio del marco 2 del alcance *  do hipdesis y
problema ledrico del estudio definicidn de
variables
v
Baboracion [ b : P . ) :
Andlisis de los Recoleccion Defenicion y seleccion Desarrollo del diseno
del reporte de Y datos y de fos datos . de fa muesira . do mvestigacion
1esuitadas
Fase 10 Fase 9 Fase 8 Fase7 Fase 6

Nota. Esta figura muestra las distintas fases de un proceso de investigacion cuantitativa, desde la idea
que es la fase 1 hasta la elaboracion del reporte o informe de resultados que seria la Gltima fase, la fase
10. Fuente: Fernandez Collado, C., & Baptista Lucio, P. (2014). Metodologia de la investigacion (Vol.
6). http://www.mhhe.com/he/hmi6e.

2.1.2 Poblacion y muestra

En el enfoque de seleccion de una muestra no probabilistica, el proceso de elecciéon no
se rige por férmulas matematicas o aleatorias, sino que depende de la discrecion vy el
juicio de los investigadores involucrados. En este método, se aplican criterios especificos
que estan directamente relacionados con los objetivos de la investigacion y la naturaleza
del estudio en cuestion (Ferndndez Collado & Baptista Lucio, 2014). En el caso de la
seleccién de una muestra no probabilistica, el proceso se basa en criterios especificos
relacionados con el objeto de estudio: la serie de precios de las acciones de la Bolsa de

Valores de Colombia.
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21.2.a efinicién de la Poblacion. La poblacién abarca la totalidad de los precios

registrados de las acciones que cotizan en el mercado bursétil de Colombia. Estas

acciones representan a las empresas enlistadas en la Bolsa de Valores de Colombia

(BVC) y que han sido objeto de cotizacién durante su periodo de permanencia en la BVC.

Criterio de seleccion de la muestra: se decide utilizar un enfoque no probabilistico para

seleccionar una muestra de precios de acciones que representen especificamente el

comportamiento de las empresas mas grandes en términos de bursatilidad. Este
muestreo dirigido se basa en el siguiente criterio:

e La muestra de activos se seleccion6é mediante el método de matriz de varianza y
covarianza. El objetivo principal es identificar y elegir activos que presenten
correlaciones negativas o cercanas a cero entre si. Esta estrategia de seleccion se
basa en la premisa de que la inclusion de activos negativamente correlacionados en
un portafolio puede contribuir a la reduccion del riesgo sistematico del mismo (AMV,
2019). EIl rango de correlacién considerado para la inclusiébn en la muestra se
encuentra en el intervalo [-1, 0].

2.1.2.b Seleccion de la muestra. Se seleccionan deliberadamente las acciones de

las empresas que cumplan con lo criterios mencionados, durante el periodo de estudio

gue comprende desde el 4 de enero de 2021 hasta el 29 de junio de 2023, es decir que,
se tomaron para el andlisis 627 observaciones que corresponden a los dias habiles
bursatiles por cada afio. Este enfoque se elige debido a la importancia que tiene el efecto
correlacion — diversificacion en la constitucion de un portafolio de inversion, desde el
punto de vista de Markowitz este enfoque se centra en la distribucion de inversiones a lo
largo de diversas industrias, ya que las compafiias pertenecientes a distintos sectores,
especialmente aquellas con caracteristicas economicas diversas, suelen exhibir
covarianzas mas bajas en comparacién con las empresas que operan en un mismo

sector (AMV, 2019).

Esta muestra no probabilistica se basa en criterios especificos relacionados con el objeto

de estudio y se elige con el propdsito de enfocar la investigacion en las acciones de las

empresas mas influyentes en el mercado bursatil colombiano.

2.1.3 Recolecciéon de datos
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2.13.a Fuente de datos. Los datos utilizados en este estudio fueron recopilados
de la plataforma Yahoo! Finance. Esta fuente proporciona informacion financiera
detallada y actualizada sobre los precios de las acciones de empresas que cotizan en el
mercado bursatil colombiano, en particular en la Bolsa de Valores de Colombia (BVC).
Los datos abarcan un periodo de tiempo especifico y se obtuvieron mediante consultas
a las cotizaciones historicas disponibles. Esta plataforma se considera una fuente
confiable y ampliamente utilizada para obtener datos financieros y de mercado en el
ambito de la inversion y las finanzas.

2.1.3.b Identificacion de empresas. Bajo el criterio expuesto anteriormente, se
aplicé el analisis de las varianzas y covarianzas de los precios de las acciones y se

identificaron las siguientes empresas:
Figura 10.

Empresas seleccionadas como muestra

Nombre de la empresa Cadigo de Yahoo! Finance
Grupo Nutresa S. A. (NUTRESA.CL)
Bancolombia S.A. (BCOLOMBIA.CL)

Enka de Colombia S.A. (ENKA.CL)

Construcciones El Condor S.A. (ELCONDOR.CL)

BMC Bolsa Mercantil de Colombia S.A. [(BMC.CL)

Nota. Esta tabla presenta las empresas que resultaron tras aplicar la metodologia de seleccién de la

muestra representativa que cumplen con los requisitos necesarios para los objetivos del estudio.
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2.1.3.c Periodo de datos. Se recopilan datos desde el 04 de enero de 2021 hasta
el 29 de junio de 2023. Este periodo de 627 dias bursétiles permite analizar la evolucion

de los precios de las acciones a lo largo de un periodo significativo.

2.1.3d Método de descarga. Para la obtencion de los datos, se aprovechd la
interfaz proporcionada en el sitio web oficial de Yahoo! Finance. A través de esta, se
pudo seleccionar en el listado de empresas, las entidades objeto de estudio y recuperar
de forma precisa los precios diarios de las acciones. Este enfoque de descarga se eligid
debido a su accesibilidad y fiabilidad para la obtencién de las series financieras.

2.1.3.e Calidad de datos. Los datos descargados se sometieron a un proceso de
revision, donde se verificaron si estaban completos, en caso de que no, se usé el método
de interpolacion lineal para obtenerlos (Wiirtz, Setz, Chalabi, & Lam, 2015). Ademas, se

corrigieron errores de formato? con las herramientas ofimaticas disponibles3.

2.1.3.f Almacenamiento de datos. Los datos limpios y validados se almacenaron
en el disco local del computador y en una nube de la cuenta institucional de la
Universidad como respaldo en caso de algun incidente. Esto facilito el acceso y la gestion

de los datos a lo largo de la investigacion con el software determinado.

2.1.4 Desarrollo del método clasico de optimizacion de portafolios de inversién

En el @mbito de las finanzas, es esencial entender dos componentes criticos para tomar
decisiones de inversion informadas: el rendimiento y el riesgo. Se parte del principio de
gue a un nivel mas alto de riesgo en una inversion debe corresponderle la expectativa

de un rendimiento mas elevado (De Lara Haro, 2003).

1 Es un método para estimar valores desconocidos de una funcién, basandose en dos puntos conocidos
gue estan conectados por una linea recta. Esta linea se usa para predecir el valor de la funcién en cualquier
punto intermedio y se deriva de la ecuacion de la linea recta y = mx + b, donde m es la pendiente y b es la
interseccion con el gje y.

2 Errores de formato que surgen en la extraccion de informacién como fechas en formatos no aceptados
en R (yyyy-mm-dd), comas por puntos, valores en blanco, entre otros.

3 Estas herramientas que ofrece la Suite de Office para Windows, para el caso particular se us6 Excel.
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Figura 11.

Relacion entre el rendimiento y el riesgo

Rendimiento

Rendimiento
exigido

Tasa libre
de riego

Riesgo

Nivel de riesgo deseado

Nota. La imagen muestra un gréfico lineal tipico utilizado en finanzas para ilustrar la relacion entre el
rendimiento y el riesgo de una inversién. En el eje vertical (Y) se mide el rendimiento, y en el eje
horizontal (X) se mide el riesgo. La linea ascendente indica que a medida que el riesgo aumenta, el
rendimiento exigido por la inversién también aumenta. Este concepto es una representacion visual del
principio financiero de que los inversores requieren retornos potenciales mas altos para compensar
mayores riesgos. Fuente: De Lara Haro, A. (2003). Medicion y control de riesgos financieros (Noriega
Editores, Ed.; 3.2 ed.). Limusa.

https://www.academia.edu/23346886/Medicion y Control de Riesgos Financieros Alfonso de Lara

_Haro.

Rendimiento: es el cambio de valor que registra un activo o portafolio en un periodo con
respecto a su valor inicial, se puede definir en funcion del logaritmo de la razon (De Lara
Haro, 2003).

R, =1 ( i ) (E1)
i = p
Donde,
R;: el rendimiento del activo i.

P;: precio del activo en el tiempo t.

P;_,: precio del activo en el tiempo t-1.
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La rentabilidad de una cartera de inversiones se calcula tomando la media de los

rendimientos individuales de todos los activos que la componen (De Lara Haro, 2003).
Rp = Z WiRi (EZ)

Donde,

R,: rendimiento del portafolio.

w;: peso del activo .

R;: el rendimiento del activo i.

La fluctuacion o el grado de extension desde el promedio se cuantifica en términos de la
desviacion estandar, que es simbolizada por la letra griega o. En el contexto de una
cartera de inversiones, el promedio de rendimiento es conocido como la media, y la

desviacion estdndar se conoce como la volatilidad del portafolio.

=1 R
p=—— (E3)
2
=\/ ?zl(Ri_H)z (ES)
n—1
o Z\/ P;[R; — u]? (E6)
i=1

Donde,

P;: probabilidad de ocurrencia

La covarianza se define como un indicador de la correlacién lineal entre dos variables
aleatorias, que refleja coOmo estas varian juntas. Este concepto se puede aplicar para
entender cOmo se mueven en conjunto los rendimientos de los diferentes activos dentro

de un portafolio (De Lara Haro, 2003). Se puede expresar asi:

COV(R,R) = ) PR - wil[R; - 1) (E7)
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Debido a que la magnitud de la covarianza puede ser complicada de interpretar,
frecuentemente se prefiere usar el coeficiente de correlacién para evaluar el grado de
movimiento conjunto o la asociacion lineal entre dos variables. La correlacion varia entre
-1y +1 (De Lara Haro, 2003). Se calcula asi:

COV(R;,R))

COT'T'(Ri,Rj) = pl] = 0.0
=]

(E8)

Donde,

pij: €s la correlacion entre los activos iy .

COV(R;, R;): es la covarianza entre los activos i y j.

o;: es la volatilidad del activo i.

o;: es la volatilidad del activo j.

Para un portafolio de n activos el instrumento clave es la matriz de varianza-covarianza.
Esta matriz se caracteriza porque sus elementos en la diagonal principal estan formados
por las varianzas de cada variable, mientras que los elementos que no estan en la
diagonal representan las covarianzas entre las variables (De Lara Haro, 2003). Esta

matriz se representa asi:

o? COV(Ry,R;) ... COV(Ry,Rp)]
Z _ [COV({?Z,Rl) 022 - COV(}?Z,Rm) (E9)
COV(}}”,RI) COV(én,RZ) &,3
La matriz de correlacion en este caso seria:
1 pi2 o Pim
[e]= P2t T o Pem (E10)
Pn1 Pnz - 1

2.1.5 Eleccion de los métodos estadisticos robustos

Es ampliamente aceptado que en la practica no se conocen las distribuciones de los
rendimientos de los valores con precision. Para llevar a cabo el modelo de portafolio de
Markowitz en la practica, es necesario estimar los valores medios y las varianzas
utilizando datos de muestras pasadas (Zhang et al., 2018).

El mismo autor trae el concepto comun sobre las desventajas del método de Markowitz,

y en su investigacion cita a diferentes autores, por un lado, Michaud en 1989 argumenta
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que los portafolios 6ptimos de MV a menudo resultan en maximizacion de errores. Del
mismo modo, Best y Grauer en 1991 encuentran que los pesos de los portafolios de MV
son altamente sensibles a cambios en el valor medio. Un estudio sostiene que la
optimizacion de MV puede generar ponderaciones extremas 0 poco intuitivas para
algunos de los valores en la seleccion del portafolio. También cita a Chopra (1993) que
indica que incluso pequefias modificaciones en las estimaciones de los valores medios
o las varianzas pueden dar lugar a soluciones drasticamente diferentes en los portafolios
optimos de MV (Zhang et al., 2018).

Todos estos problemas se originan en los errores de estimaciéon. Normalmente, las
estimaciones de estos parametros se utilizan como si fueran los valores de los
parametros reales, pasando por alto los errores inherentes a la estimacion. Con el fin de
reducir el impacto de los errores de estimacion en las estimaciones de los valores medios
y las varianzas, se han desarrollado modelos de seleccion de portafolios de MV més
robustos mediante la aplicacion de técnicas robustas de optimizacion (Zhang et al.,
2018).

2.15.a Matriz de covarianza con determinante minimo (MCD). Como se explica en
(Mayellis & Hidalgo, 2015), en 1984, Rousseeuw se enfrentd al desafio de proporcionar
estimadores resistentes con una alta capacidad de adaptacion ante datos atipicos. En
respuesta a este problema, desarrollé el método estadistico conocido como la Matriz de
Covarianza con Determinante Minimo (MCD, por sus siglas en inglés, Minimum
Covariance Determinant). Este método se disefid con el propdsito de estimar los
pardmetros de localizacion y dispersion en datos multivariados, al mismo tiempo que
identifica y trata los valores atipicos que puedan afectar la precision de las estimaciones,
ya sea en la estimacién de la media o en la matriz de covarianzas.

“El proposito del método MCD es determinar una submuestra (x;q,...,x;,) de
h: (Hy, Hy, ..., Hpy 1) Observaciones por medio de la matriz de covarianzas con el menor
determinante, ...” (Mayellis & Hidalgo, 2015). El objetivo principal de esta seleccion es
lograr que la matriz de covarianzas calculada a partir de esta submuestra tenga el menor
determinante posible, ademas se expone lo siguiente, “... considerando las submuestras
como un producto de todas las posibles permutaciones (n h ) de una misma combinacion

de los elementos extraidos de una muestra (x,,...,x,) compuesta por observaciones
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multivariantes p-dimensionales, ...” (Mayellis & Hidalgo, 2015). Estas combinaciones se
obtienen mediante permutaciones de los elementos de la muestra original y, en conjunto,
forman todas las submuestras posibles de tamafio h, también se explica la definicién de
p y h “donde p es la dimension de la matriz de correlacidén y el valor de h dependera del
maximo punto de ruptura”. El valor h se define de la siguiente forma:
h=[n+p+1)/2] (E11)

Donde [.] indica la parte entera del cociente con % < h < n. Entre mayor sea el valor de

h, mas robusto es el estimador MCD (Hualpa Benavente, 2012 citado en Mayellis &
Hidalgo, 2015).

“‘Una vez calculada h se estima el MCD para el vector de medias y la matriz de
covarianzas tal como se procederia en el método clasico.” (Mayellis & Hidalgo, 2015, p.
32). Por lo tanto, se podria decir que el MCD se utiliza como una herramienta de
procesamiento preliminar para mejorar la robustez de las estimaciones de medias y
covarianzas. “El promedio de las observaciones sera el vector de medias que representa
un estimador de localizacion Tycp...” (Mayellis & Hidalgo, 2015, p. 32). Y se representa

con la siguiente formula:

h
1
Tyep = Ez xij;j=(,..,h) (E12)
j=1

“La dispersion Cycp €s el producto entre la matriz de covarianzas multiplicada por un

factor de correccion de consistencia C..; y por un factor de correccion para una muestra

finita Cssr..." (Mayellis & Hidalgo, 2015, p. 32), se escoge de tal forma que la C sea

constante en el modelo normal. En este contexto, se esta describiendo la manera en que

se calcula la dispersion (variabilidad) en el método robusto MCD. La "dispersion Cycp"

es el resultado de un célculo que implica tres elementos:

1. La matriz de covarianzas: es una medida de como las variables en un conjunto de
datos se relacionan entre si en términos de dispersion.

2. Un factor de correccion de consistencia C,.s: este factor se utiliza para mantener la
consistencia del método y garantizar que la estimacién sea adecuada en diferentes

situaciones.
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3. Un factor de correccion para una muestra finita Css¢: este factor se aplica cuando se
trabaja con muestras finitas en lugar de poblaciones infinitas, y ajusta la estimacion
en consecuencia.

El objetivo de estos calculos es lograr que "C" (una constante) sea una medida confiable

de la variabilidad en el contexto de un modelo multivariante normal. En resumen, se

ajusta la matriz de covarianzas para que sea una medida constante de dispersion en el
modelo normal multivariante, considerando la correccién y el tamafio de la muestra. Para

lograr el Cycp Se utiliza la siguiente férmula:

h
1 t
Cucp = CecfCssy mZ(xij — Tmen ) (xij — Tucp) (E13)

j=1

El procedimiento del Método Robusto de la Matriz de Covarianza con Determinante

Minimo (MCD) implica la busqueda exhaustiva de todos los subconjuntos de tamafio "h"

en un conjunto de datos para identificar el subconjunto que tenga la matriz de

covarianzas con el menor determinante. Sin embargo, este enfoque seria practico solo
para conjuntos de datos muy pequefios debido a la complejidad computacional de los

algoritmos requeridos en el desarrollo del MCD (Mayellis & Hidalgo, 2015).

Segun Mayellis & Hidalgo, (2015) para abordar este desafio, en 1999, Rousseeu y Van

Driessen propusieron el algoritmo FAST-MCD. Este método se ha convertido en una

eleccion ampliamente utilizada debido a sus caracteristicas destacadas:

e “Es un estimador robusto, incluso si se trata de tolerar una gran cantidad de datos
atipicos”. (Berrendero Diaz, 1996, citado en Mayellis & Hidalgo, 2015, p. 33).

e “Sus propiedades asintoticas permiten que sea comparado con otros estimadores que
poseen altos puntos de ruptura”. (Backhoff Veraguas, 2010, citado en Mayellis &
Hidalgo, 2015, p. 33).

e “Detecta facilmente datos atipicos multivariantes”. (Backhoff Veraguas, 2010, citado
en Mayellis & Hidalgo, 2015, p. 33).

e “Es eficiente en términos de tiempo computacional”. (Rodriguez, 2005, citado en
Mayellis & Hidalgo, 2015, p. 33).

e “Es aplicable a datos atipicos univariados y multivariados” (Mayellis & Hidalgo, 2015,
p. 33).
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e “Actualmente existen software adecuados para desarrollar el método, como R —
Project...” (Mayellis & Hidalgo, 2015, p. 33).

El algoritmo FAST — MCD se basa en la busqueda de la matriz de covarianza
concentrada con el determinante mas bajo, donde la concentracion esta representada
por A. De esta manera en 1999, Rousseeuw y Van Driessen demostraron mediante un
teorema que el proceso iterativo para encontrar el valor de A converge en un numero
finito de pasos. Este proceso de convergencia se acerca al minimo local mas proximo al
minimo global, ya que al ejecutar el Método Robusto de la Matriz de Covarianza con
Determinante Minimo (MCD), no se puede garantizar que se alcance el minimo global
(Mayellis & Hidalgo, 2015).
2.1.5.b Elipsoide de Minimo Volumen (MVE). En el método estadistico clasico, se
representa todo el conjunto de datos mediante una nube de puntos con forma elipsoidal,
donde es posible encontrar un punto central representado por T (x). Esto permite calcular
la distancia de Mahalanobis, para identificar valores atipicos multivariantes presentes,
como se ha descrito en la obra de (Rousseeuw y Van Zomeren,1990, citado en Mayellis
& Hidalgo, 2015).
En la estimacion de la matriz de covarianzas, T(x) y C(x) son variables equivariantes
afines cuando se cumple con las siguiente dos funciones (Leroy & Rousseeuw, 1987,
Rousseeuw & Van Zomeren, 1990; Lopuhad & Rousseeuw, 1991, citado en Mayellis &
Hidalgo, 2015):

C(x;A+b,...,xyA+B) =T(xq, ..., X0 )A+ b (E14)
Donde:
A: cualquier matriz invertible de p — por — p.
B: cualquier vector.

T(xA+b,..,x;A+Db) =T(xg, ..., x)A+ b (E15)
Dado que los métodos clasicos se ven afectados por la presencia de datos atipicos, esto
provoca que los célculos de T(x) y C(x) sean susceptibles a su influencia. Los valores
de T (x) se veran atraidos por estos datos atipicos, mientras que C(x) se contraera en su
direccién, como se sefala en el estudio de (Rousseeuw y Van Zomeren,1990, citado en
Mayellis & Hidalgo, 2015).
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Segun (Rousseeuw y Van Zomeren, 1990, citado en Mayellis & Hidalgo, 2015), una vez
gue se identifican los datos tipicos o "buenos”, estos se pueden utilizar en los métodos
clasicos para las estimaciones finales de la media y la covarianza. El enfoque MVE
(Minimum Volume Ellipsoid), permite la robustez de estas estimaciones al reemplazar los
valores en la funcion por estimadores robustos MVE. Un dato se considera atipico si
supera un punto de corte predefinido. Ademas, los estimadores deben minimizar la
siguiente funcién: (Rousseeuw & Van Zomeren, 1990; Lopuhad & Rousseeuw, 1991,
citado en Mayellis & Hidalgo, 2015).

{i;(xi - T@) cE(T@) < ?} 2 h (E16)
Donde:
a*: constante elegida como X;.50 cuando se espera que la mayoria de los datos
provengan de una distribucién normal. En caso de que la muestra sea pequefia se debe
tomar el factor C7,. h: cobertura o submuestras aleatorias.
Desde una muestra con distribucion normal (x4,...,x,), integrada por n puntos
multivariados y de variada dimension p distribuidos en una formacion elipsoidal, se
extraen submuestras h. Estas submuestras consisten en lo que Rousseeuw y Van

Zomeren en 1990 denominaron Conjuntos Elementales p + 1. De esta forma, se
. : . n :
contempla la totalidad de los Conjuntos Elementales posibles (p+1) (Mayellis &

Hidalgo, 2015).

Para cada h, se determina tanto la media ponderada T,z como la matriz de covarianza
ponderada Cyy . Estos calculos estadisticos conforman un elipsoide, el cual tiene la
capacidad de expandirse o contraerse con el fin de abarcar de manera precisa las h
seleccionadas (Mayellis & Hidalgo, 2015).

n -1 n
Tyyer = <Z Wi> Z wiX, (E17)
i=1 i=1

Donde el peso de w; = w(dMVE;) depende de las distancias robustas.
La posicion del Minimo Volumen Elipsoidal (MVE) se establece mediante Ty, g, Situada
en el nucleo del elipsoide de volumen mas reducido, el cual debe incluir al menos el 50%

de la fraccion de datos no alterados (x4, ..., x,,). Por consiguiente, para cumplir con esta
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condicidén, h debe ajustarse a la siguiente formula propuesta por Leroy y Rousseeuw en
1987 (Mayellis & Hidalgo, 2015).

n
h=5+1 (E18)

La variabilidad dentro del Minimo Volumen Elipsoidal (MVE) se caracteriza mediante una
matriz de covarianza Cy definida positiva en forma elipsoidal, la cual se ajusta mediante
un factor de correccion para asegurar la consistencia con una distribucién normal, segun
lo establecido por Rousseeuw en 1985, y corroborado por Agullé Candela en 1997
(Mayellis & Hidalgo, 2015).

n -1 n
Cyver = (Z w; — 1) Z(fi - TMVE1)t(fi = Tmyer) (E19)
i=1 i=1

En la quinta seccion de su estudio, Lopuhad y Rousseeuw en 1991 evidenciaron que el
punto de quiebre para Tyyeo Y Cyvro cOincide con el de Tyyg, Y Cyyei €N Situaciones
donde la funcién de peso w disminuye considerablemente en presencia de un dMVE;
elevado. La conservacion del punto de quiebre de las estimaciones iniciales ofrece la
ventaja de que el modelo es capaz de retener un punto de quiebre alto sin sacrificar su
eficiencia (Mayellis & Hidalgo, 2015).

Para simplificar el calculo de las variables equivariantes afines, Leroy y Rousseeuw en
1987 desarrollaron el Algoritmo de Remuestreo. Este algoritmo se distingue por
enfocarse en la seleccién de datos tipicos en lugar de datos atipicos y depende de
permutaciones variables de, lo cual implica que cualquier reordenamiento de resultara
en alteraciones en h (Mayellis & Hidalgo, 2015).

Por medio de submuestras de diferentes observaciones p + 1, indexadas por | =

(e ip+1) se calculan la media T; y la matriz de covarianza C; (Mayellis & Hidalgo, 2015)

1
T] =mz X (EZO)
J

1 t
El elipsoide necesita ajustar su tamafo, ya sea expandiéndose o contrayéndose, para

englobar precisamente h. Por tanto, es necesario realizar calculos iterativos de la
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expresion (E22), y para esta tarea se sugiere utilizar equipos informaticos (Mayellis &
Hidalgo, 2015).

={i 1) (i~ 1)}, (E22)
Donde:
mj: factor de ampliacién derecho. El volumen cuadrado del elipsoide resultante es
proporcional a m]p det(C,) de este computo se toma solo el valor mas pequefio. Para
este J se computan (E23) y (E24) (Mayellis & Hidalgo, 2015).

Tyye = T] (E23)

Cuve = ( 50) Cr%pm] (E24)
Después de calculadas Tyyr Y Cyye S€ sustituye en dMVE; para obtener la distancia
Mahalanobis MVE (Mayellis & Hidalgo, 2015).

dMVE; = \/(xi - TMVE)Cz\Tnle(xi — Tyye)® (E25)
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3. RESULTADOS
3.1 Analisis de datos
El proceso de analisis de datos y su posterior interpretacion son dos etapas esenciales
en la investigacion, interconectadas pero distintas en su enfoque. El andlisis de datos
implica descomponer la informacion en sus elementos fundamentales para abordar
preguntas especificas formuladas en el estudio. En contraste, la interpretacion requiere
una reflexion intelectual profunda con el propdsito de desvelar significados mas amplios
dentro de los datos recopilados (Gallardo, 2017). En esta seccion, ampliaremos nuestro
enfoque en el analisis de datos; sin embargo, antes de sumergirnos en ello, exploramos
la eleccion del software que se utilizara para llevar a cabo el procesamiento y analisis de
datos.
Existen varios programas para llevar a cabo el andlisis de datos, y en esencia, todos
siguen una estructura similar que consta de dos componentes principales. El primer
componente se enfoca en definir las variables, proporcionando explicaciones detalladas
sobre los datos, incluyendo la codificacion de item por item o indicador por indicador.
Esta parte es crucial para comprender la segunda componente: la matriz de datos. Las
definiciones de variables suelen ser preparadas por el investigador (Fernandez Collado
& Baptista Lucio, 2014).
Una vez que se han recopilado los datos, el investigador debe especificar los parametros
de la matriz de datos en el programa, lo que incluye el nombre de cada variable en la
matriz (equivalente a un item, indicador, categoria o subcategoria de contenido u
observacion), el tipo de variable o item, el ancho en digitos, entre otros aspectos. Luego,
se ingresan los datos en la matriz, que se asemeja a una hoja de calculo tipica. La matriz
de datos consta de columnas (variables, items o indicadores), filas o renglones (casos)
y celdas (intersecciones entre una columnay un renglén), y cada celda contiene un dato,
representando el valor de un caso en una variable especifica (Fernandez Collado &
Baptista Lucio, 2014).
El software que se escogio para desarrollar el procesamiento y analisis de datos fue R,
y segun (Wiirtz, Setz, Chalabi, Chen, et al., 2015), R es un sistema avanzado de computo
estadistico con gréficos de alta calidad que esta disponible de forma gratuita para

muchas plataformas informéticas. Puede descargarse desde el servidor CRAN
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(repositorio central) y se distribuye bajo la Licencia Publica General de GNU. El proyecto
R fue iniciado por Ross lhaka y Robert Gentlemen en la Universidad de Auckland. El
sistema base de R se ve enormemente mejorado por medio de paquetes de extension y
proporciona un intérprete dirigido por una linea de comandos para el lenguaje S. El
dialecto admitido es muy similar al implementado en S-Plus. R es un sistema avanzado
y ofrece métodos de vanguardia y potentes para casi todas las aplicaciones en
estadisticas.

Especificamente se utiliza una libreria para el analisis de portafolio que pertenece a
Rmetrics y en la serie de eBooks de R/Rmetrics se puede ubicar la definicion de las
librerias. Rmetrics representa una solucién integral y confiable para quienes trabajan en
finanzas y requieren capacidades avanzadas de analisis y modelado. Su amplia gama
de funciones y su disponibilidad en diferentes plataformas hacen que sea una opcion
valiosa para abordar los desafios financieros modernos de manera efectiva y eficiente
(Wdrtz, Setz, Chalabi, Chen, et al., 2015).

3.1.1 Analisis de las correlaciones de las empresas listadas en la BVC

Mediante la implementacion del método de correlacion de Pearson, se identificaron
aquellas empresas cuya correlacion se encuentra en el rango de [—1, 0]. Esta seleccion
estratégica busca maximizar la diversificacién y, consecuentemente, minimizar el riesgo
sistémico inherente a los portafolios de inversidn. La grafica subsiguiente ilustra con

claridad las correlaciones de las empresas registradas en la BVC:
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Figura 12.

Matriz de correlacién de las empresas listadas en bolsa

. w 2 9 Q L T T - R - ) &4 K 2 2 ¥ @ 2 N o D QR
} = P Y e O s 3 tr ' o3 i s ] ¢ : z 3 = i 3 o
2 o506 8 i g B ¥ 8 & B 0O ¢ = W & 8§ 0o o & &£ @& § =

Nota. Este grafico representa el mapa de calor de la matriz de correlacion de los precios de cierre de
las acciones. Cada celda muestra la correlacion entre dos acciones especificas: los colores rojos
representan correlaciones positivas, cuanto més claro es el rojo, mas fuerte es la correlacién positiva.
Los colores verdes representan correlaciones negativas, cuanto mas claro es el verde, mas fuerte es
la correlacion negativa. Un valor de 1 o -1 representa una correlacion perfecta positiva o negativa,

respectivamente. Un valor de 0 indica que no hay correlacion.

Segun este método, las empresas seleccionadas para la conformacion del portafolio son:
Grupo Nutresa S. A. (NUTRESA.CL), Bancolombia S.A. (BCOLOMBIA.CL), Enka de
Colombia S.A. (ENKA.CL), Construcciones El Condor S.A. (ELCONDOR.CL), BMC
Bolsa Mercantil de Colombia S.A. (BMC.CL) y en el desarrollo del documento se puede

mencionar la empresa por su nombre o por su codigo.

3.1.2 Analisis de los precios y retornos diarios
A partir de la interpretacion grafica, un portafolio conformado por estas acciones
garantiza diversificacién. Esto no solo se refleja en las distintas tendencias observadas,
sino también en la diversidad sectorial de las empresas representadas, abarcando desde
el sector financiero y bienes de consumo hasta materiales basicos e industria en el sector

econdmico de Colombia. Es particularmente destacable la volatilidad de acciones como
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BOLOMBIA.CL, lo que podria sefialar un incremento en el riesgo, pero también en el

potencial de rendimiento.
Figura 13.

Gréficas de la evolucion de los precios de las acciones
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Nota. Los graficos muestran la evolucién de precios de diversas acciones desde principio de 2021 hasta
mediados de 2023. En el eje Y se refleja el valor de la accién, mientras que el eje X se indica el tiempo.
Lineas ascendentes representan aumentos en el precio, y oscilaciones bruscas sefialan volatilidad. Al

comparar graficos, se puede discernir el desempefio relativo de las acciones y evaluar la diversificacion.

e Grupo Nutresa S. A. (NUTRESA.CL): la evolucién del precio de esta accion a largo
plazo sugiere una tendencia al alza con algunas fluctuaciones significativas en ciertos
puntos.

e Bancolombia S.A. (BCOLOMBIA.CL): durante el segundo semestre de 2021, se
observa una recuperacion en el precio de la accién, evidenciando un crecimiento
consistente hasta concluir el primer semestre de 2022. Posterior a este periodo, la
accion experimenta una volatilidad marcada, sin discernir una tendencia clara y
sostenida.

e Enka de Colombia S.A. (ENKA.CL): esta accion ha mostrado una tendencia al alza
durante todo el periodo. Aunque ha habido algunas fluctuaciones, en general, el

precio ha aumentado con el tiempo.

53



e Construcciones ElI Céndor S.A. (ELCONDOR.CL): hasta la conclusion del primer
semestre de 2022, la accion evidenciaba una tendencia decreciente en su valor. No
obstante, en el siguiente semestre y al cierre del afio, experimentd una notable
recuperacion. A pesar de esto, durante 2023, el valor de la accién retom6 una
trayectoria descendente sostenida.

e BMC Bolsa Mercantil de Colombia S.A. (BMC.CL): se observa un periodo de
estabilidad seguido de un aumento significativo en el precio, que luego se estabiliza
nuevamente en un nivel mas alto.

En cuanto a los retornos de estas acciones, que se calculan como logaritmos de las

diferencias diarias de los precios, se destaca una diversidad en la volatilidad y

comportamiento a lo largo del periodo analizado. Mientras acciones como NUTRESA.CL

ofrecen una estabilidad relativa, otras como BCOLOMBIA.CL presentan un alto grado de
imprevisibilidad. Estas variaciones subrayan la relevancia de diversificar un portafolio
para mitigar el riesgo. Las acciones volatiles pueden brindar la oportunidad de altos
retornos, pero también implican un riesgo mayor. Para los inversores, es crucial
reconocer estos patrones y seleccionar acciones que concuerden con su perfil y

tolerancia al riesgo.
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Figura 14.

Historico de los retornos de las acciones
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Nota. El presente conjunto de graficos ilustra los retornos diarios de las acciones. En el eje Y, se
visualizan los retornos, los cuales pueden ser positivos (ganancias) o negativos (pérdidas). El eje X, por
su parte, marca el paso del tiempo. Oscilaciones pronunciadas indican dias con mayor volatilidad en el

retorno, y una densidad de lineas en una direccion sugiere tendencias de alza o baja.

La observacion de picos en la representacion grafica es una sefial de la presencia de
valores extremos en el conjunto de datos. Estos valores, ya sean de magnitud positiva o
negativa, llevan a una reflexién sobre la existencia de datos atipicos. Estos datos, aunque
pueden ser percibidos como insignificantes a primera vista, tienen el potencial de sesgar
los resultados, especialmente cuando se trata de formar carteras de inversién utilizando
el método de Varianza Minima (MV). Ademas, estos valores extremos plantean
interrogantes sobre la validez del supuesto de que los rendimientos siguen una
distribucion normal. Esta cuestion es importante, pues si se demuestra que los
rendimientos no son normalmente distribuidos, se abre la puerta a la aplicacion de
técnicas de estadistica robusta, que son menos sensibles a los valores atipicos y, por lo

tanto, pueden ofrecer una interpretacion mas precisa de los datos.
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Figura 15.

Histograma y grafico Q-Q de los retornos de Nutresa
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Nota. El histograma representa graficamente la distribucion de los retornos de las acciones, donde el
eje X muestra los diferentes niveles de retorno y el eje Y su frecuencia. Una forma simétrica indica que
los retornos pueden seguir una distribucion normal. El grafico Q-Q, por su parte, compara la distribucién
de estos retornos con una distribucion teérica normal. Si los puntos se alinean con la linea roja, sugiere
que los retornos se distribuyen normalmente. Desviaciones, especialmente en los extremos, indican
posibles anomalias en la distribucion. Ambas visualizaciones ofrecen perspectivas valiosas y deben
interpretarse conjuntamente para una mejor comprension.

Segun el histograma, los retornos muestran una distribuciéon que se asemeja a una forma
normal, pero con colas mas pesadas. Esta observacién es respaldada por el gréafico Q-
Q, donde se ve que los rendimientos extremos son mas comunes de lo que se esperaria
bajo una distribucién normal. Estas desviaciones de la normalidad, especialmente la
presencia de colas pesadas, son importantes al considerar el riesgo financiero, ya que
sugieren que hay una probabilidad mayor de obtener rendimientos extremadamente altos

0 bajos en comparacién con lo que se esperaria bajo una distribucién normal.
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Figura 16.
Histograma y grafico Q-Q de los retornos de Bancolombia
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Nota. El histograma representa graficamente la distribucion de los retornos de las acciones, donde el
eje X muestra los diferentes niveles de retorno y el eje Y su frecuencia. Una forma simétrica indica que
los retornos pueden seguir una distribuciéon normal. El grafico Q-Q, por su parte, compara la distribucién
de estos retornos con una distribucion tedrica normal. Si los puntos se alinean con la linea roja, sugiere
que los retornos se distribuyen normalmente. Desviaciones, especialmente en los extremos, indican
posibles anomalias en la distribucion. Ambas visualizaciones ofrecen perspectivas valiosas y deben

interpretarse conjuntamente para una mejor comprension.

Los retornos de BCOLOMBIA.CL, de acuerdo con el histograma y el grafico Q-Q,
sugieren que la distribucién de los retornos tiene ciertas caracteristicas que se desvian
de la normalidad, en particular, las colas mas pesadas o leptocurticas. Esto indica que
hay una probabilidad mas alta de rendimientos extremos, ya sean positivos 0 negativos,
en comparacion con una distribucion normal estandar. Estas caracteristicas deben ser
consideradas al evaluar el riesgo y al tomar decisiones de inversion relacionadas con
BCOLOMBIA.CL, ya que sugieren que hay un mayor potencial de movimientos de
precios extremos en comparacion con lo que se esperaria bajo la suposicion de

normalidad.
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Figura 17.
Histograma y grafico Q-Q de los retornos de ENKA
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Nota. El histograma representa graficamente la distribucion de los retornos de las acciones, donde el
eje X muestra los diferentes niveles de retorno y el eje Y su frecuencia. Una forma simétrica indica que
los retornos pueden seguir una distribuciéon normal. El grafico Q-Q, por su parte, compara la distribucién
de estos retornos con una distribucion tedrica normal. Si los puntos se alinean con la linea roja, sugiere
que los retornos se distribuyen normalmente. Desviaciones, especialmente en los extremos, indican
posibles anomalias en la distribucion. Ambas visualizaciones ofrecen perspectivas valiosas y deben

interpretarse conjuntamente para una mejor comprension.
Los retornos de ENKA, segun el histograma y el grafico Q-Q, muestran caracteristicas
gue se alejan significativamente de la normalidad. La distribucién de los retornos tiene
barras pronunciadas y huecos notables en el histograma, lo que indica que hay dias con
retornos muy especificos y extremos, tanto positivos como negativos. Ademas, el grafico
Q-Q evidencia la presencia de colas pesadas, sugiriendo un mayor potencial de
movimientos de precios extremos. Estas observaciones implican que los inversores
deben ser cautelosos al evaluar el riesgo asociado a ENKA, ya que presenta una
dinAmica de rendimientos que puede no seguir un patron estandar y tener eventos de

precios inesperados con mayor frecuencia.
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Figura 18.

Histograma y gréafico Q-Q de los retornos de ELCONDOR.CL

Histograma de ELCONDOR.CL.Adjusted

Frequency
00 400

200

100

Rencheranrion

Grafico Q-Q de ELCONDOR . CL Adjusted

00

Samgle Quartivs

Theorescal Quantles

Nota. El histograma representa graficamente la distribucién de los retornos de las acciones, donde el
eje X muestra los diferentes niveles de retorno y el eje Y su frecuencia. Una forma simétrica indica
que los retornos pueden seguir una distribuciéon normal. El grafico Q-Q, por su parte, compara la
distribucion de estos retornos con una distribucion teérica normal. Silos puntos se alinean con la linea
roja, sugiere que los retornos se distribuyen normalmente. Desviaciones, especialmente en los
extremos, indican posibles anomalias en la distribucién. Ambas visualizaciones ofrecen perspectivas
valiosas y deben interpretarse conjuntamente para una mejor comprension.
Los retornos de ELCONDOR.CL parecen seguir de manera bastante cercana una
distribucién normal, segun lo evidenciado en el histograma y en gran parte del grafico Q-
Q. Sin embargo, las desviaciones en los extremos del grafico Q-Q sugieren que hay una
posibilidad, aunque menor, de movimientos extremos en los precios, superiores a los
gue se esperarian de una distribucién normal. Esta caracteristica implica que, aunque en
general los retornos de ELCONDOR.CL pueden considerarse moderados, aun existe el

potencial de sorpresas en el mercado.
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Figura 19.

Histograma y grafico Q-Q de los retornos de BMC.CL
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Nota. El histograma representa graficamente la distribucién de los retornos de las acciones, donde el
eje X muestra los diferentes niveles de retorno y el eje Y su frecuencia. Una forma simétrica indica que
los retornos pueden seguir una distribucion normal. El grafico Q-Q, por su parte, compara la distribucién
de estos retornos con una distribucion tedrica normal. Si los puntos se alinean con la linea roja, sugiere
que los retornos se distribuyen normalmente. Desviaciones, especialmente en los extremos, indican
posibles anomalias en la distribucién. Ambas visualizaciones ofrecen perspectivas valiosas y deben

interpretarse conjuntamente para una mejor comprension.

Los retornos de BMC.CL tienen una distribucion muy concentrada, con la mayoria de los
rendimientos agrupados cerca del cero, segun lo evidenciado en el histograma. El grafico
Q-Q sugiere que la distribucién de los retornos no es normal, ya que hay una notable
desviacion de la linea tedrica. Estas observaciones apuntan a que BMC.CL presenta una
volatilidad muy baja y pocas fluctuaciones en sus retornos diarios.

Mientras que las herramientas visuales proporcionan una intuicién inicial sobre la
distribucion de los datos, la prueba de Shapiro-Wilk ofrece una confirmacion cuantitativa

y objetiva. Usar ambos en conjunto asegura no solo confiar en las percepciones visuales,
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sino también tener una base estadistica solida para las conclusiones sobre la normalidad
de los datos. Al aplicar la prueba sobre los retornos calculados obtenemos lo siguiente:
e Planteamiento de hipétesis:

H,: los rendimientos se distribuyen normalmente

H;: los rendimientos no se distribuyen normalmente

e Resultados de la prueba:

Shapiro-Wilk normality test

data: Base precios.ret

W =0.50431, p-value < 2.2e-16

e Interpretacion:

Valor W: es 0.50431, este valor esté en el rango [0, 1]. Cuanto mas cerca esté W de 1,
mas se asemejara la distribucion de la muestra a una distribucion normal. Un valor de W
de 0.50431 sugiere una desviacion significativa de la normalidad.

Valor p: es extremadamente pequefio, especificamente menor que 2.2e-16 (que es una
notacién para representar un valor muy cercano a cero). En la mayoria de los andlisis
estadisticos, un valor p por debajo de 0.05 generalmente se considera evidencia para
rechazar la hipétesis nula.

Conclusion de la prueba: la prueba arrojo un p-valor muy pequefio, especificamente
menor que 2.2e-16. El valor p es menor que el nivel de significancia preestablecido (como
0.05), por lo tanto, con un nivel de confianza del 95%, se rechaza la hip6tesis nula. En
este caso, la hipétesis nula para la prueba de Shapiro-Wilk es que los datos siguen una

distribucidon normal.
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3.1.3 Andlisis del portafolio de minima varianza con el método clasico.
Figura 20.

Frontera eficiente con el método clasico
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Nota. La grafica muestra la Frontera Eficiente de portafolios de solo posiciones largas, mapeando el
riesgo (volatilidad) en el eje horizontal contra el rendimiento esperado en el vertical. Cada punto en la
curva representa un portafolio 6ptimo. La linea de tangencia con la tasa libre de riesgo cero destaca el
portafolio de tangencia que maximiza el coeficiente de Sharpe, es decir, el rendimiento ajustado por
riesgo. Incluye también el portafolio de pesos iguales (EWP) y la posicion de activos individuales,

ofreciendo una guia visual para la seleccion de portafolios basada en el equilibrio entre riesgo y retorno.

En el andlisis de los portafolios calculados, el Portafolio B se destaca como la opcién de
minima varianza global, preferida por inversores con aversion al riesgo. Invertir todo el
capital en un solo activo, como NUTRESA.CL, ENKA.CL, BCOLOMBIA.CL o
ELCONDOR.CL, se considera ineficiente, dado que algunos de ellos se ubican por
debajo del Portafolio B y estan fuera de la frontera eficiente. El Portafolio M, conocido
como el Portafolio de Tangencia, se utiliza como guia para construir portafolios
personalizados, ajustando la proporcion entre la inversion sin riesgo y el portafolio de
mercado segun el apetito de riesgo del inversor. Por ultimo, el Portafolio D implica invertir

el 100% del capital en la accion BMC.CL, lo que conlleva el mayor nivel de riesgo posible.
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Figura 21.

Resultados del modelo MV Global método clasico

Title: MV Minimum Variance Portfofio |

Estimator: covEstimator

Solver: solveRquadprog

Optimize: minRisk

Constraints: LongOnly

Portfolio Weights: )

NUTRESA.CL Adjusted BCOLOMBIA CL Adjusted ENKA.CL Adusted |[ELCONDOR.CL Adjusted |BMC.CL Adjusted
0,1571 0,3456! 0.1375 0,2083 0,1514

Target Returns and Risks: )
Mean Cov Cvar VaR
0,0005 0,0143 0,0308 0,0192

Nota. La figura muestra la configuracion de la aplicacion del método correspondiente en el programa

de R y los resultados de la ejecucién que son el Portfolio Weights y el Target Returns and Risks.
Configuracion del Modelo: “MV Minimum Variance Portfolio” se refiere a que este
portafolio ha sido optimizado para tener la menor varianza vy, por lo tanto, el riesgo
posible.
Estimator: “covEstimator” indica que se ha utilizado un estimador de covarianza para
calcular las relaciones de riesgo entre los activos.
Solver: “solveRquadprog” sugiere que el algoritmo utilizado para resolver la
optimizacién es el método de programacion cuadratica de R.
Optimize: “minRisk” confirma que el objetivo de la optimizacion era minimizar el
riesgo.
Constraints: “LongOnly” significa que la optimizacién esta sujeta a la restriccion de
gue solo se pueden tomar posiciones largas en activos, es decir, no se permiten

ventas en corto.

3.1.3.a Pesos en el portafolio:

Portfolio Weights: los pesos del portafolio reflejan la distribucion estratégica del capital
entre los activos seleccionados, siendo fundamentales para entender la composicion
del portafolio de minima varianza global. En esta configuracién, se asignaria un
15.71% del capital a NUTRESA.CL. Por otro lado, BCOLOMBIA.CL recibiria la mayor
asignacion con un 34.56%, reflejando una preferencia por su perfil de riesgo-
rendimiento. ENKA.CL y BMC.CL tienen asignaciones mas moderadas, con un
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13.75% y un 15.14% respectivamente, lo que indica una postura de diversificacion.
ELCONDOR.CL ocupa también una porcion considerable, con un 20.83%,
completando asi la estructura del portafolio que busca minimizar el riesgo global a

través de una distribucion equilibrada de las inversiones.

3.1.3.b Retornos y Riesgos Obijetivo:

Mean: el rendimiento medio esperado del portafolio. En este caso, es 0,0005, o un
0.05%.

Cov: representa la varianza (o volatilidad cuadrada) del portafolio. Un valor de 0,0143
sugiere una variabilidad moderada del portafolio.

Cvar: es el Valor en Riesgo Condicional (CvaR), que mide el riesgo de pérdidas
extremas. Aqui es 0,0308 o un 3,08%, indicando el promedio de las peores pérdidas
esperadas.

VaR: el Valor en Riesgo (VaR), que indica el nivel de pérdida que no se espera
superar con una cierta confianza. Un VaR de 0,0192 sugiere que hay una confianza
del 95% de que las pérdidas no excederan el 1.92% del valor del portafolio en el

periodo de tiempo establecido.

3.1.4 Andélisis del portafolio de minima varianza con el método de la Matriz de

Covarianza con Determinante Minimo MCD

El calculo de la matriz de covarianza utilizando el método MCD se realiza mediante la

funcion covMCDestimator, que forma parte de la biblioteca Rmetrics. Esta funcion lleva

a cabo internamente los célculos necesarios para obtener la matriz de covarianza

utilizando el enfoque del determinante minimo. Estos célculos siguen los procesos

tedricos previamente explicados en la seccion correspondiente a este método en el

marco metodologico.
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Figura 22.

Frontera eficiente con el método MCD
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Nota. La grafica muestra la Frontera Eficiente de portafolios de solo posiciones largas, mapeando el
riesgo (volatilidad) en el eje horizontal contra el rendimiento esperado en el vertical. Cada punto en la
curva representa un portafolio 6ptimo. La linea de tangencia con la tasa libre de riesgo cero destaca el
portafolio de tangencia que maximiza el coeficiente de Sharpe, es decir, el rendimiento ajustado por
riesgo. Incluye también el portafolio de pesos iguales (EWP) y la posicidon de activos individuales,

ofreciendo una guia visual para la seleccién de portafolios basada en el equilibrio entre riesgo y retorno.

Los resultados en relacion con los puntos especificos D y A sugiere una reflexion sobre
la diversificacion y la correlacion. Las acciones individuales, cuando se combinan en un
portafolio, pueden ofrecer beneficios de diversificacibn que no son inmediatamente
evidentes al mirar su desempefio de forma aislada.

La accibn de NUTRESA.CL se destaca por su retorno esperado, sobresaliendo
individualmente en el portafolio. No obstante, su contribucion al equilibrio global de riesgo
y retorno podria ser limitada, como sugiere su posicion por encima del punto de minima
varianza. Esto podria interpretarse como un exceso de optimismo del mercado hacia
Nutresa o sefialar una potencial oportunidad de arbitraje si existen informaciones no
reflejadas en su precio actual.

BCOLOMBIA.CL se presenta como una alternativa mas conservadora en el portafolio,

reflejando un retorno mas moderado acorde con su menor nivel de riesgo. Situado cerca
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de la base de la frontera eficiente en el punto “A”, este activo manifiesta un perfil de
retorno ajustado por riesgo que no alcanza el 6ptimo del portafolio de minima varianza.
Esto sugiere que, aunque BCOLOMBIA.CL aporta estabilidad al portafolio, su
contribucion a la eficiencia global del mismo en términos de la relacion riesgo — retorno

podria no ser la ideal bajo las circunstancias actuales.
Figura 23.

Resultados del modelo MV Global método MCD

Title: MV Minimum Variance Portfolio
Estimator: fastCovMcdEstimator

Solver: solveRquadprog

Optimize: minRisk

Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:

NUTRESA.CL.Adjusted BCOLOMBIA.CL.Adjusted
0,8982 0,1018
Target Returns and Risks:
Mu Sigma Cvar VaR
0,0012 0,0077 0,0582 0,0303

Nota. La figura muestra la configuracion de la aplicacion del método correspondiente en el programa de

Ry los resultados de la ejecucién que son el Portfolio Weights y el Target Returns and Risks.

e Configuracién del Modelo: “MV Minimum Variance Portfolio” se refiere a que este
portafolio ha sido optimizado para tener la menor varianza y por lo tanto, el menor
riesgo posible.

e Estimator: “fastCovMcdEstimator” se utilizé6 un estimador rapido de la matriz de
covarianza basado en MCD para estimar la matriz de covarianza entre los activos.

e Solver: “solveRquadprog” sugiere que el algoritmo utilizado para resolver la
optimizacién es el método de programacion cuadratica de R.

e Optimize: “minRisk” confirma que el objetivo de la optimizaciébn era minimizar el
riesgo.

e Constraints: “LongOnly” significa que la optimizacion esta sujeta a la restriccion de
gue solo se pueden tomar posiciones largas en activos, es decir, no se permiten

ventas en corto.
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3.14.a Pesos del Portafolio:

NUTRESA.CL: 89.82% del capital se asigna a las acciones de Nutresa.
BCOLOMBIA.CL: 10.18% del capital se asigna a las acciones de Bancolombia. Esto
indica una fuerte inclinacién hacia Nutresa.CL, sugiriendo que, bajo el criterio de
minima varianza, se considera que tiene un perfil de riesgo mas bajo o una mejor

correlacion con el otro activo para minimizar la varianza del portafolio.

3.1.4.b Retornos y Riesgos Obijetivo:

Mu (Retorno esperado): 0.12% es el retorno esperado del portafolio. Este es bastante
bajo, reflejando la naturaleza conservadora del portafolio de minima varianza.
Sigma (Riesgo): 0.77% es la volatilidad estimada del portafolio, lo cual es bastante
bajo, confirmando el objetivo de minimizar el riesgo.

Cvar (Valor en Riesgo Condicional): 5.82% es el valor en riesgo condicional, una
medida que estima la pérdida maxima esperada bajo un cierto nivel de confianza,
dado que se supera el valor en riesgo (VaR).

VaR (Valor en Riesgo): 3.03% representa la pérdida maxima esperada con un nivel

de confianza determinado durante el periodo especificado.

3.1.5 Analisis del portafolio de minima varianza con el método del Elipsoide de

Minimo Volumen

Para implementar el método MVE, se utiliza el comando mveEstimator en el entorno de

programacion R. Este comando se aplica a los rendimientos ya calculados, identificados

como “Base_precios EMV.ret”. El uso de mveEstimator es particularmente adecuado en

este contexto dado que permite identificar la matriz de covarianza mas pequefa posible

gue cubre la mayoria de los datos, minimizando la influencia de los valores atipicos y

proporcionando una visidbn mas precisa y resistente de las relaciones subyacentes en los

datos de rendimiento.
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Figura 24.
Frontera eficiente con el método MVE
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Nota. La grafica muestra la Frontera Eficiente de portafolios de solo posiciones largas, mapeando el
riesgo (volatilidad) en el eje horizontal contra el rendimiento esperado en el vertical. Cada punto en la
curva representa un portafolio éptimo. La linea de tangencia con la tasa libre de riesgo cero destaca el
portafolio de tangencia que maximiza el coeficiente de Sharpe, es decir, el rendimiento ajustado por
riesgo. Incluye también el portafolio de pesos iguales (EWP) y la posicién de activos individuales,

ofreciendo una guia visual para la seleccién de portafolios basada en el equilibrio entre riesgo y retorno.
Los resultados que se pueden observar en el grafico son muy similares al analisis anterior
gue se obtuvo con el método MCD, esto debido a que, proporcionan resultados similares
para la estimacion de la frontera eficiente de carteras de inversion. Ambos métodos son
robustos a la presencia de datos atipicos, se continua con el uso ambos métodos para

confirmar los resultados y reducir el riesgo de sesgos.

68



Figura 25.

Resultados del modelo MV Global método MVE

Title: MV Minimum Variance Portfolio
Estimator: fastMveEstimator

Solver: solveRquadprog

Optimize: minRisk

Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:

NUTRESA.CL.Adjusted BCOLOMBIA.CL.Adjusted
0,8759 0,1241
Target Returns and Risks:
Mu Sigma Cvar VaR
0,0012 0,0084 0,0571 0,0297

Nota. La figura muestra la configuracion de la aplicacion del método correspondiente en el programa de
Ry los resultados de la ejecucién que son el Portfolio Weights y el Target Returns and Risks.

e Configuracién del Modelo: “MV Minimum Variance Portfolio” se refiere a que este
portafolio ha sido optimizado para tener la menor varianza (y por lo tanto, el riesgo)
posible.

e Estimator: “fastMveEstimator” se utilizO un estimador rapido de la matriz de
covarianza basado en MVE para estimar la matriz de covarianza entre los activos.

e Solver: “solveRquadprog” sugiere que el algoritmo utilizado para resolver la
optimizacién es el método de programacion cuadratica de R.

e Optimize: “minRisk” confirma que el objetivo de la optimizaciébn era minimizar el
riesgo.

e Constraints: “LongOnly” significa que la optimizacién esta sujeta a la restriccion de
gue solo se pueden tomar posiciones largas en activos, es decir, no se permiten
ventas en corto.

3.15.a Pesos del Portafolio:

Muestra la distribucion de los pesos del portafolio en dos activos, con NUTRESA.CL

constituyendo el 87.59% del portafolio y BCOLOMBIA.CL el 12.41%. Esta distribucion

refleja la combinacién de activos que minimiza el riesgo segun el modelo.
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3.15b Retornos y Riesgos Objetivo:

e Mu (rendimiento esperado): 0.0012, o 0.12%, indica el rendimiento promedio diario
esperado del portafolio.

e Sigma (Riesgo): 0.0084, o 0.84%, mide la volatilidad del portafolio y, por ende, el
riesgo.

e Cvar (Valor en Riesgo Condicional): 0.0571, 0 5.71%, estima la pérdida esperada en
el peor escenario del 5% de los casos.

e VaR (Valor en Riesgo): 0.0297, 0 2.97%, representa la maxima pérdida esperada con

una confianza del 95% para el periodo determinado.

3.2 Comparacién de los métodos de optimizacion de portafolios

En el contexto de las inversiones, el Coeficiente de Variacion CV puede ser interpretado
como el riesgo por unidad de retorno, y un CV menor indicaria una mayor consistencia
en el sentido de que se obtiene mas retorno por cada unidad de riesgo asumido. Basados
en los resultados del CV, el portafolio optimizado por el método MCD es el mas
consistente, seguido muy de cerca por el portafolio MVE, mientras que el portafolio MV
es el menos consistente de los tres. Por lo tanto, cuando se dice que un portafolio es
mas consistente en este contexto, se esta indicando que dicho portafolio ofrece retornos
mas estables o predecibles por cada unidad de riesgo asumido en comparacion con otros
portafolios, es decir, hay una mejor relacion riesgo — rendimiento. El portafolio optimizado
por el método MCD, siendo el mas consistente, sugiere que ofrece un equilibrio mas
favorable entre el riesgo y el retorno, en comparacion con los otros portafolios
mencionados (MVE y MV).
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Figura 26.

Comparacion de los CV por cada método

m Rendimiento BN RieSgo e CV
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MV MCD MVE
MEDIDAS MV MCD MVE
Rendimiento 0,05% 0,12% 0,12%
Riesgo 1,43% 0,77% 0,84%
cv 2860% 642% 700%

Nota. La figura proporciona una comparacion visual y tabular de las tres estrategias de optimizacién de
portafolios. En el eje primario de las x se destacan sus respectivos rendimientos y riesgos, en el eje
secundario de las y (en verde) se destaca el CV. Las barras naranjas muestran los niveles de riesgo,
las azules de rendimiento, mientras que la linea verde sefiala los niveles de CV.

El portafolio MV tiene el CV mas alto (2.860%), lo que indica que proporciona menos
retorno por unidad de riesgo y por lo tanto es menos eficiente en términos de la
consistencia del rendimiento relativo al riesgo asumido.

El portafolio MCD tiene el menor CV (642%), lo que sugiere que es el mas eficiente de
los tres en términos de ofrecer mas retorno por unidad de riesgo.

El portafolio MVE tiene un CV (700%), ligeramente mas alto que el MCD, lo que indica
una eficiencia ligeramente menor que el MCD, pero sigue siendo mas eficiente que el
MV.
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4. DISCUSION Y CONCLUSIONES
4.1 Discusion
La literatura académica refleja una evolucién de la teoria de portafolios que transita
desde sus cimientos hasta practicas de optimizacion avanzadas. Mientras que el modelo
de Markowitz proporcionoé las bases para entender la diversificacion y la relacion entre
riesgo y retorno, sus limitaciones han motivado la exploracion de metodologias mas
robustas. Estos enfoques emergen como herramientas clave para atenuar el efecto de
datos atipicos y reforzar la fiabilidad en las estimaciones de riesgo. Particularmente en
el mercado financiero colombiano, la adopcion de estos métodos estadisticos robustos
en el modelamiento interno podria aumentar la efectividad en la gestion de inversiones y
también asegurar su congruencia con el entorno regulatorio y las tendencias del mercado
en Colombia.
En este estudio se ha evidenciado el impacto significativo que los datos atipicos de los
retornos diarios del precio de las acciones ejercen sobre los estimadores estadisticos
utilizados en la construccion de portafolios mediante el método de media-varianza, lo que
ha llevado a cuestionar la presuncién de normalidad multivariante sobre la que se asienta
la teoria tradicional de seleccion de portafolios. Los resultados subrayan la necesidad de
aplicar métodos de estimacion robusta, demostrando que son una opcién viable y
efectiva para la formacién de portafolios, especialmente en escenarios donde el retorno
de los activos muestra valores andmalos. La adopcién de estos métodos robustos facilita
la creaciébn de modelos de analisis mas confiables y ofrecen soporte en la toma de
decisiones de inversion, conduciendo a la estructuracién de carteras mas estables y
resilientes.
La evaluacion comparativa de los métodos de optimizacion de portafolios MV, MCD y
MVE revela diferencias en términos de rendimiento y gestion de riesgos. El método MCD
se distingue como el mas eficiente, ofreciendo la mejor combinacién de rendimiento y
control de riesgo, como lo demuestra su coeficiente de variacidon mas bajo (642%). Esto
indica que, por cada unidad de riesgo asumido, MCD proporciona una mayor rentabilidad
en comparacion con MV y MVE. Aunque MVE presenta una eficiencia ligeramente menor
gue MCD, con un CV de 700%, supera significativamente al método MV, que registra un

CV de 2860% vy, por ende, la menor eficiencia entre los tres enfoques evaluados. Por lo
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tanto, en términos de rendimientos ajustados al riesgo, los resultados sugieren que la
metodologia MCD es superior para la optimizacion de portafolios, seguida de cerca por
MVE, mientras que MV resulta ser la opcion menos favorable en el contexto de este
estudio.

4.2 Conclusion

Esta investigacion se centré en evaluar la efectividad de dos métodos estadisticos de
estimacion robusta en la optimizacion de un portafolio de activos de renta variable en el
mercado bursétil colombiano. Los resultados obtenidos indican que ambos métodos
proporcionaron un rendimiento superior en comparacion con el enfoque tradicional. Se
observ6 una mejora notable en la diversificacion y el equilibrio del riesgo en los portafolios
configurados, lo que se tradujo en una mayor estabilidad y rentabilidad contemplando el
periodo de estudio. Estos métodos robustos demuestran ser herramientas valiosas para
la optimizacion de portafolios en entornos de mercado voléatiles, como es el caso del
mercado bursatil colombiano.

En el marco de este estudio, se emprendié una evaluacion y una seleccion metédica de
dos técnicas estadisticas de estimacion robusta, fundamentadas en una extensa revision
de la literatura académica relevante. Este proceso no solo implicé un analisis detallado
de las metodologias existentes, sino también una consideracion critica de su
aplicabilidad y eficacia en el contexto especifico del mercado bursétil colombiano. Se
determiné que el MCD y el MVE se distinguieron por su capacidad para manejar
adecuadamente las peculiaridades y desafios del mercado colombiano, como la
volatilidad y las variaciones en los patrones de inversion. Su aplicacion condujo a una
mejor comprension de los riesgos y a una gestion mas eficiente del capital invertido,
evidenciando una mejora significativa en la diversificacion y el rendimiento ajustado al
riesgo de los portafolios. Ademas, la seleccidon de estas técnicas se vio respaldada por
su consonancia con los hallazgos y recomendaciones de la literatura académica, lo que
subraya la importancia de una base tedrica sélida en la aplicacion practica de estrategias
de inversion. Esta sinergia entre teoria y practica no solo valida la eleccion de las técnicas
en cuestion, sino que también contribuye al cuerpo de conocimiento en el campo de la

gestion de inversiones y la economia financiera
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Los métodos estadisticos robustos aplicados lograron un rendimiento promedio del
0,12%, destacando su eficacia al proporcionar mayores retornos. En contraste, el Método
MV mostro un rendimiento mas modesto de solo 0,05%. Esta diferencia no solo refleja
una ventaja en términos de ganancias potenciales, sino que también es indicativa de una
gestion de riesgo mas efectiva por parte de los métodos MCD y MVE. El coeficiente de
variacion mas bajo del MCD (642%) y del MVE (700%) en comparacion con el MV
(2860%) subraya su capacidad para generar mayores retornos por unidad de riesgo
asumido.

Los resultados subrayan la importancia de adoptar enfoques estadisticos avanzados y
especializados para la evaluacién de riesgos y la optimizaciéon de portafolios. Estas
técnicas, al ser aplicadas en el contexto colombiano, han demostrado su valor en la
mejora de la eficiencia de los portafolios, optimizando la relacién riesgo — rendimiento y
ofreciendo una mayor resistencia ante los desafios del mercado. La investigacion resalta
la necesidad de una comprensién profunda del mercado bursétil colombiano, con sus
caracteristicas Unicas y desafios especificos. Las entidades financieras autorizadas por
la SFC para gestionar portafolios de inversion deben estar equipados no solo con
herramientas estadisticas robustas, sino también con un conocimiento profundo del
contexto en el que estan invirtiendo. Esto implica un enfoque mas holistico que considera
factores econdmicos, politicos y sociales que pueden influir en el mercado. Por ultimo,
las recomendaciones surgidas de este estudio enfatizan la adaptabilidad y la
actualizacion constante de estrategias de inversion. EI mercado bursatil colombiano,
como muchos mercados emergentes, esta sujeto a rapidas transformaciones y a una
volatilidad inherente. Por lo tanto, las estrategias de inversion deben ser suficientemente
flexibles para adaptarse a estos cambios, asegurando asi que los portafolios

permanezcan 6ptimos y relevantes con el tiempo.
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