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Resumen

El nivel de incertidumbre hace cada vez mas dificil diversificar el riesgo, por lo que se
requieren estrategias de inversién que apoyen la toma de decisiones. El objetivo de la
investigacion es evaluar modelos de seleccion de portafolios considerando la media, la
varianza, la asimetria y la curtosis como parametros de decision de inversion.
Metodologicamente se parte del prondstico de rendimientos de activos financieros,
utilizando redes neuronales artificiales para construir un portafolio 6ptimo mediante la
técnica de optimizacion multiobjetivo; finalmente se observan los cambios en el
rendimiento del portafolio. Se utilizan datos de acciones que cotizan en mercados bursatiles
de México, Argentina, Brasil, Chile, Pert y Colombia. Los resultados validan la capacidad

predictiva de una red neuronal, en la aplicacién del pronostico de los rendimientos de
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activos financieros. Los portafolios que se conformaron que incluyen la media, la varianza,
la asimetria y la curtosis muestran un mayor rendimiento, en comparacion con el modelo de
Markowitz; asimismo, queda explicito que existe una mayor probabilidad de obtener
rendimientos positivos. Se concluye que mediante la técnica de optimizacion multiobjetivo
empleada es posible obtener portafolios Optimos, al incluir los momentos altos de la
distribucion de los rendimientos de los activos que conforman el portafolio de inversion,

representando este modelo una estrategia para el inversionista.

Palabras clave: estrategias de inversion, momentos estadisticos, optimizacion

multiobjetivo, portafolio de inversion, redes neuronales artificiales.
Abstract

The level of uncertainty makes it increasingly difficult to diversify risk, and in this context
investment strategies are required to support decision making. The objective of the research
Is to evaluate portfolio selection models considering the mean, variance, asymmetry and
kurtosis as investment decision parameters. Methodologically based on the prediction of
yields of financial assets, using artificial neural networks to build an optimal portfolio
through multiobjective optimization technique; finally, changes in portfolio performance
are observed. Stock data are traded on stock markets in Mexico, Argentina, Brazil, Chile,
Peru and Colombia. The results validate the predictive capacity of a neural network, in the
application of the forecast of the returns of financial assets. The portfolios that were formed
that include the mean, the variance, the asymmetry and the kurtosis show a greater yield, in
comparison with the model of Markowitz; also it is explicit that there is a greater
probability of obtaining positive yields. It can be concluded that by means of the
multiobjective optimization technique used it is possible to obtain optimal portfolios by
including the high moments of the distribution of the yields of the assets that make up the
investment portfolio, this model representing a strategy for the investor.

Key words: investment strategies, statistical moments, multiobjective optimization,

investment portfolio, artificial neural networks.
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Resumo

O nivel de incerteza torna cada vez mais dificil diversificar o risco, razdo pela qual as
estratégias de investimento sdo necessarias para apoiar a tomada de decisdes. O objetivo da
pesquisa é avaliar modelos de selecdo de portfélio considerando a média, variancia,
assimetria e curtose como parametros de decisdo de investimento. Metodologicamente,
baseia-se na previséo de retornos sobre ativos financeiros, usando redes neurais artificiais
para construir um portfolio ideal através da técnica de otimizagdo multi-objetivo;
Finalmente, sdo observadas mudancas no desempenho do portfélio. Os dados de estoque
que sdo cotados em mercados de acbes do México, Argentina, Brasil, Chile, Peru e
Colémbia sdo usados. Os resultados valem a capacidade preditiva de uma rede neural, na
aplicagédo da previsdo do retorno sobre ativos financeiros. As carteiras que foram formadas
que incluem a média, a variancia, a assimetria e a curtose apresentam maior desempenho,
em comparacao com o modelo de Markowitz; Da mesma forma, € explicito que existe uma
maior probabilidade de obtencdo de retornos positivos. Conclui-se que, utilizando a técnica
de otimizacdo multi-objetivo utilizada, é possivel obter carteiras étimas, incluindo os
momentos altos da distribuicdo dos retornos dos ativos que compdem o portfélio de

investimentos, representando este modelo como estratégia para o investidor.

Palavras-chave: estratégias de investimento, momentos estatisticos, otimizacdo

multiobjetivo, portfolio de investimentos, redes neurais artificiais.
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Introduccion

En un entorno de globalizacion econdmica el impulso de la liberacion de los sistemas
financieros ha generado la disminucion de las barreras para la circulacion de los capitales
financieros, comerciales y productivos; a tal grado que el desarrollo de nuevos sistemas
electronicos de comunicaciones y métodos de proceso de informacion facilitan una mayor
cantidad de transacciones financieras entre los diversos paises en el mundo. La dinamica
econOdmica descrita hace que los inversionistas busquen alternativas para colocar recursos
en diversos mercados bursatiles. Generalmente, invierten en activos financieros como
acciones, bonos, monedas, derivados, bienes raices, materias primas (commodities), entre
otros. Sin embargo, es necesario considerar el riesgo que existe cuando los mercados
financieros estan integrados. Por ejemplo, al no existir una estabilidad macroeconémica, en
algunos paises puede generarse una inestabilidad financiera y, con ello, un ambiente de

incertidumbre en mercados de capitales globales.

Este marco de incertidumbre financiera hace imprescindible realizar una eficiente
administracion de los recursos; por lo tanto, es importante el desarrollo de nuevos modelos

de evaluacion financiera que coadyuven en la optimizacién de la gestion del capital.

La administracion de portafolio parte del concepto de diversificacion; el objetivo es
combinar diferentes instrumentos para disminuir el riesgo dado un nivel de rendimiento.
Para que sea valido este criterio, es necesario que los rendimientos de los activos sigan una
distribucion normal. No obstante, Fama (1965) y Mandelbrot (1963) concluyen que este

supuesto no se cumple en la mayoria de las series financieras.

En el proceso de seleccién de un portafolio de inversion el referente clasico es la teoria de
portafolio del premio Nobel de Economia Harry Markowitz, la cual considera como criterio
de seleccion de activos riesgosos a la media y la varianza. No obstante, existen diferentes
enfoques que se han desarrollado para cuantificar el riesgo en un portafolio de inversién,
por ejemplo: a) el método de valoracion delta, el cual trata de estimar la variacion del valor

de un portafolio con una medida de sensibilidad de los factores de riesgo; b) el valor en
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riesgo, que mide la posible pérdida méxima esperada durante un determinado intervalo de
tiempo; y ¢) los modelos econométricos, como los modelos GARCH, para pronosticar
volatilidades. Es tarea de los especialistas en el tema generar modelos alternativos de
evaluacion de activos financieros que se adecuen a las necesidades de las condiciones

actuales en términos econémicos y financieros.

El objetivo de esta investigacion consiste en evaluar un modelo de seleccion de portafolio
que sirva de referente para la toma de decisiones eficientes al momento de invertir. Surge
entonces la pregunta: ¢(Un modelo de seleccion de portafolio que incluya la media,
varianza, asimetria y curtosis como pardmetro de decision logrard incrementar el
rendimiento del portafolio? Demostrar que la implantacion de un modelo de optimizacion
qgue incluya los momentos altos de la distribucién de los activos permitira obtener
portafolios 6ptimos con rendimientos mas altos, representando este modelo una estrategia

para el inversionista, es la hipotesis que guia la evidencia empirica en esta investigacion.

Al ser el rendimiento de los activos financieros un indicador del desempefio de una
inversion, es importante conocer su comportamiento futuro, con la finalidad de
proporcionar mayor informacion al inversionista de tal forma que se tenga mas elementos
en la toma de decisiones de inversion. Es por ello que la primera fase de este trabajo parte
del prondstico de los rendimientos de las acciones con redes neuronales artificiales y en una
segunda fase a partir de este prondstico se construye el portafolio éptimo y se observan los
cambios al incluir los cuatro parametros estadisticos. Para tal propésito se utilizan los datos
diarios de acciones que cotizan en el mercado bursatil de México, Argentina, Brasil, Chile,

Per( y Colombia.
Administracion y evaluacion de portafolios de inversion

Actualmente la economia del mundo es afectada por diversos factores sociales y politicos,
lo cual repercute directa e indirectamente en las utilidades de los empresarios. Ante este
contexto los empresarios se ven en la necesidad de buscar medios alternos de ingresos que
representen liquidez para la empresa en una situacion desfavorable. Willmer (2015) afirma

gue aun cuando el riesgo es inherente a las actividades de inversion en acciones y la
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rentabilidad esperada depende del grado de riesgo, es indispensable incluir modelos de
decision mas elaborados que abandonen los métodos tradicionales basados en la intuicion y

la experiencia.

En mercados en vias de desarrollo, la aplicacion de estos modelos se convierte en un tema
vital debido a la inestabilidad de las variables econémicas y al temor que genera entre los
inversionistas el no poder materializar los rendimientos deseados. Las inversiones, a decir
de Gitman (2009), son esencialmente cualquier instrumento en el que se depositan fondos
con la expectativa de que genere ingresos positivos y/o conserve o aumente su valor. La
diversidad de inversiones otorga la oportunidad de crear portafolios de inversion, definidos
por Martinez y Perozo (2010) como un conjunto de instrumentos, cuyo objetivo es obtener
un buen rendimiento minimizando el riesgo. Esta técnica de seleccion de instrumentos se
conoce como la Teoria Moderna de Portafolios y es también definido como “un compendio
de todas las inversiones, que puede incluir dinero en efectivo, a la vista, de corto y largo
plazo. Este portafolio puede tener activos tanto de renta fija, como de renta variable”

(México Bursatil, 2012).

Medina (2003) afirma que la teoria del portafolio considera que en las decisiones de
inversion solo se tienen en cuenta el retorno esperado y el riesgo. EI primer momento de la
distribucion del retorno es usado como estimacion del retorno esperado, y la varianza (o la
desviacidn estandar) del retorno es empleada como medida del riesgo. En el area financiera,
la desviacién estandar es conocida como la volatilidad. Por su parte, Gitman (2009)
propone los siguientes pasos para realizar las inversiones: (1) cumplir con los prerrequisitos
de inversion; (2) establecer las metas de inversion; (3) adoptar un plan de inversion; (4)
evaluar los instrumentos de inversion; (5) seleccionar las inversiones apropiadas; (6) crear

una cartera diversificada y (6) administrar la cartera.

Administrar la cartera tiene como objetivo principal medir el comportamiento real de las
inversiones con relacion al desempefio esperado. Esta variacion entre el comportamiento
real y el comportamiento esperado se denomina riesgo. Moyer et al. (2005) sefiala que el

riesgo del portafolio, en general, depende de cada uno de los activos que conforman dicho
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portafolio. Por tanto, la administracion financiera se refiere al uso adecuado del dinero, se
enfoca al trabajo coordinado para mejorar adecuadamente los recursos financieros. Robles
(2012) argumenta que los administradores financieros deben realizar anélisis de los activos
que simbolicen productividad y de los indicadores financieros donde se demuestre que se
deben realizar las inversiones para generar mayores tasas de rendimiento y disminuyendo el
riesgo financiero. Al llevar una administracion adecuada de los portafolios de inversion se
obtiene la diversificacion, la cual tiene como principal objetivo la reduccion del riesgo que,
como afirma Wachowicz y James (2002), se logra siempre y cuando los valores no estén

correlacionados de manera perfecta y positiva.

Otro beneficio de la administracion de portafolios es que las etapas del proceso
administrativo (planeacion, organizacion, direccion y control) sirven como barrera
protectora ante diferentes escenarios previamente analizados. Por otro lado, Pinedo (2015)
afirma que la administracion de portafolios se basa en la seleccion adecuada de estrategias a
aplicar sobre predicciones de la volatilidad de las variables financieras y econémicas. Por
ello, es de suma importancia llevar a cabo el proceso administrativo para la creacion y
seguimientos de los portafolios de inversion, ya que llevando el proceso de una manera
adecuada se podran obtener mayores beneficios econémicos y una reduccion de pérdidas.
Esto anticipando los hechos que se puedan presentar en el mercado bursatil.

Asimetria y curtosis en la seleccién de portafolio de inversion

Como se ha dicho anteriormente, es trascendental implementar estrategias de inversion que
disminuyan el riesgo y maximicen las ganancias; por ello, en este apartado se menciona la
importancia de incluir la asimetria y la curtosis en la seleccién de activos como estrategia
de inversion y forma alternativa de administrar un portafolio. El tema de la incorporacion
de la asimetria en la seleccion de un portafolio de inversion ha sido analizado por
Samuelson (1970), Konno y Suzuki (1995), Chunhachinda, Dandapani, Hamid, y Prakash
(1997), Lai (1991), Leung , Daouk y Chen (2001), Li, Qin y Kar (2010), Kemalbay, 6zkut y
Franco (2011) y Solgi, Bayat y Abbasi (2017), quienes consideran que las series de los

rendimientos no siguen una distribucion normal y, dada esta particularidad, es necesario
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que los inversionistas incorporen la asimetria como parametro de decisién a la hora de
seleccionar un activo de inversion.

Ademas, es importante seleccionar aquel que muestre asimetria positiva porque, al
incrementar la asimetria, aumenta la probabilidad de rendimientos positivos y decrece la
probabilidad de rendimientos negativos; en el caso de asimetria negativa sucede todo lo
contrario. En consideracion a la curtosis, Mandelbrot (1963) y Mandelbrot y Taylor (1967)
enfatizaron que es importante estudiar el exceso de curtosis en los datos financieros, a
causa de que podria generarse el fendmeno de colas pesadas. De igual forma, al tener en
cuenta el exceso de curtosis, Lai, Yu y Wang (2006), Maringer y Parpas (2009) y
Kemalbay, Ozkut y Franko (2011) sugirieron que un valor positivo y alto de curtosis indica
que la distribucion de los rendimientos es leptocurtica y exhibe colas pesadas; por lo tanto,
se presenta una frecuencia mas alta de resultados en los extremos negativos y positivos de
la curva de la distribucion. Lo que implica que existe mayor probabilidad de obtener
observaciones muy alejadas de la media y se puede presentar en el mejor de los casos
mayor probabilidad de que se presenten grandes ganancias o, en caso contrario, grandes
pérdidas en una inversién y, por lo tanto, mayor volatilidad; por ello, es preferible
minimizar el valor de la curtosis. Se debe asumir entonces que es importante la
incorporacion de los cuatro momentos de la distribucion de los rendimientos de un activo

de inversién en la seleccién de un portafolio.

Redes neuronales artificiales

El estudio sobre el tema de redes neuronales artificiales toma importancia a partir de que
representa una herramienta Gtil que permite la solucién de problemas no lineales; estan
clasificadas dentro de los modelos no paramétricos; el aprendizaje se basa en determinar la
relacién que existe entre los datos de entrada y los datos de salida. La base tedrica que
sustenta la aplicacion de redes neuronales se conforma con las aportaciones de McCulloch
y Pitts (1943), que lograron establecer una relacion entre la estructura y la funcién de la
actividad neuronal; esta primicia les permitio disefiar una red artificial con una estructura

simple caracterizada por dispositivos binarios con umbrales fijos; Rosenblatt (1961) y
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Stark, Okajima y Whipple (1962) con el aprendizaje competitivo; Widrow (1962) presento
una red formada solo por una neurona, la regla del madaline que cuenta con multiples
elementos de adaptacion; Werbos (1974) disefio el algoritmo de propagacion hacia atras;
Grossberg (1976) desarroll6 la teoria de la resonancia adaptativa que representa un modelo
para identificar patrones; Hopfield (1982) presentd el algoritmo de Hopfield, que es una
continuacion del trabajo de Hebb (1949); Rumelhart, Hinton y Williams (1985)
incorporaron elementos no lineales en la funcion de activacion sigmoide de las neuronas
después de que se logrd la generalizaron del algoritmo de entrenamiento para incorporar

mualtiples capas.

Las redes neuronales se han aplicado a la clasificacién, identificacion de patrones,
codificacion y simulacion de informacion. La aplicacion méas conocida en finanzas de una
red neuronal artificial es la identificacion de patrones de comportamiento de variables
econdmicas y financieras con la finalidad de realizar un prondstico de las mismas. La
estructura principal que tiene una red neuronal que se utiliza para el prondstico, es el
perceptron multicapa; dicha arquitectura consiste en una capa de entrada, una capa oculta y
una capa de salida. La capa de entrada permite introducir la informacion que alimenta la
red, y el nimero de neuronas en esta capa se define por el nimero de variables
independientes que explican el comportamiento de la variable dependiente. En la capa
oculta es donde se inicia el proceso de entrenamiento de la red, tiene una regla de
propagacion entre neuronas y una funcion de activacién para cada neurona. La capa de
salida se asume lineal y se calcula como la combinacion lineal de la respuesta de cada una

de las neuronas de la capa oculta, que representa el prondstico de la variable dependiente.
2. Método

En este estudio se adoptd un tipo de investigacion descriptiva con un enfoque cuantitativo.
Para la conformacién de los portafolios hipotéticos se utiliz6 informacion de los precios de
cierre de acciones que cotizan en diversas Bolsas de Valores en América Latina, con
periodicidad diaria. Las acciones seleccionadas son CAP (Chile), CASAGRCL1 (Peru), ISA
(Colombia), BMA (Argentina), CPLE3 (Brasil), GrumaB (México), AsurB (Mexico),
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GAPB (Meéxico), Pe&oles (México), Pinfra (México); la informacion fue obtenida de la
base de datos de Economatica. El horizonte de tiempo que se consideré comprende
informacion desde el 03 de enero de 2012 al 15 de febrero del 2017. Se estandarizaron las
series al eliminar los dias en que no hay operacion bursétil; los rendimientos se obtuvieron
al aplicar logaritmo natural del precio de las acciones Rt = In (Pt/ Pt1). Como instrumento
de analisis se asumieron como referencia los principios fundamentales de la teoria del
portafolio de inversion implementada por Harry Markowitz (1952), asi también se utilizé

estadistica descriptiva y el método matematico de optimizacién multiobjetivo.

Respecto al procedimiento que se siguio en la investigacion este consistié en una primera
fase en incluir el comportamiento futuro de los rendimientos de los activos financieros. Se
realizd el prondstico de los rendimientos de las acciones que se consideran en el portafolio
de inversion utilizando una red neuronal artificial no lineal autoregresiva con entrada
exogena, para lo cual se sigui6é la metodologia definida por Kaastra y Boyd (1996): 1)
seleccion de la variable a pronosticar; 2) recoleccion de la muestra; 3) procesamiento de los
datos; 4) rntrenamiento de la red, prueba dentro de la muestra y validacion fuera del
conjunto muestral; 5) identificacion de las capas ocultas, nUmero de neuronas, nimero de
salidas de la red y funcién de transferencia; 6) establecer el criterio de evaluacion; 7)
identificar el nUmero de iteraciones de entrenamiento al definir la tasa de aprendizaje y la
8) implementacion de la red.

Para realizar el prondstico de los rendimientos de los activos financieros, la topologia de la
red que se utiliz6 en el prondstico fue un perceptrén multicapa no lineal autoregresivo con
entradas exdgenas (NARX), recomendado en los trabajos realizados por Chaudhuri y
Ghosh (2016), en el que se realiza un prondstico del tipo de cambio rupia de la India/ dolar;
Hayes y Prodanovic (2016), quienes obtuvieron el pronostico de la demanda de energia con
la finalidad de mejorar la planificacion y suministro de la misma; y de Hatata y Eladawy
(2017), que al pronosticar la presencia de armadnicos en la energia eléctrica que afectan la
calidad de la energia en sistemas eléctricos de baja tension en el Oeste de Egipto,

identificaron que este tipo de red es altamente eficiente en el prondstico y tiene la
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capacidad de ser entrenada para realizar el pronostico de una serie de tiempo dado los

valores pasados de la misma.

Se entrend la red bajo la directriz de un aprendizaje supervisado. En el proceso de
entrenamiento de la red se le presentd un vector de patrones de entrada (conformado por
nameros aleatorios) y un vector con los valores objetivos que en este caso fueron los
rendimientos historicos de cada uno de los activos. El entrenamiento de la red se generd
mediante el algoritmo de propagacion hacia atrds Levenberg-Marquardt, algoritmo de
optimizacion que permitié alcanzar con mayor rapidez un minimo global y obtener los

pesos que minimizan el error de ajuste.

Se compard el vector de entrada con el vector objetivo y se obtuvo el error mediante
minimos cuadrados. El error se propagd hacia atras por toda la red; se ajusté el valor de los
pesos en funcion del error generado. Se consideraron diferentes valores para el numero de
neuronas en la capa oculta y en el nimero de rezagos incluidos en la estructura de lared y a
partir de un proceso iterativo de ensayo-error; este procedimiento se repitié una y otra vez
hasta que el error se minimizé y se alcanz6 el mejor desempefio de la red. Los datos de
entrada se dividieron aleatoriamente en tres submuestras: 70% se utiliza en la fase de
entrenamiento, 15% en la validacion y medicion de la generalizacion del comportamiento
de la red neuronal y 15% para evaluacion fuera de la muestra. Con base en la fase de
entrenamiento de la red se determind que la estructura de red que minimiza el error es la
que considera 60 rezagos y ocho neuronas en la capa oculta. Lo que indica una mejor
capacidad predictiva, en relacion con las demas estructuras de red disefiadas. Una vez
determinada la estructura de la red, se pronosticaron 60 valores hacia adelante.

En una segunda fase se utilizaron los rendimientos estimados para obtener el portafolio
Optimo, que se obtuvo al plantear un problema de optimizacién multiobjetivo, en donde la
funcién objetivo correspondio a un polinomio que incorporé los objetivos individuales que
se satisficieron de forma simultanea, y de forma adicional se incorporaron las preferencias

del inversionista.
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3. Resultados

Como primer resultado se tiene el pronostico de los rendimientos de las acciones. El
pronostico estimado del rendimiento de cada uno de los activos financieros se muestra a

continuacion en la Figura 1.

Figura 1. Prondstico de los rendimientos de los activos financieros.
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Fuente: elaboracién propia con datos de Economatica.
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En la Figura 1 se observa que el prondstico dentro de la muestra para cada uno de los
activos se ajusta bien a los valores objetivos (representado por la linea azul); sin embargo,
una vez que el pronostico se evalua fuera de la muestra, el pronoéstico t + 60 (representado
por la linea verde) sigue la tendencia de los datos reales pero presenta cierto margen de
error. Lo anterior evidencia la capacidad predictiva de una red neuronal y coincide con los
resultados reportados por Villada, Mufioz y Garcia-Quintero (2016) quienes valuaron dicha
capacidad predictiva en el caso del precio del oro en periodos de alto estrés financiero, al
considerar la crisis hipotecaria de los Estados Unidos en el 2008 y determinaron que una
red neuronal es capaz de predecir con un minimo de error el precio del oro.

En el caso de Serpa, Muguértegui y Beteta et al. (2016), al comparar el prondstico de
ventas utilizando los métodos de series de tiempo, la regresion lineal y el modelo de RNA,
confirmaron que una red neuronal tiene mayor precision en el pronéstico frente a los
modelos de series de tiempo y regresion lineal.

A continuacién se define una estrategia de inversién con base en el prondstico obtenido
mediante la red neuronal. La construccion del portafolio eficiente se llevd a cabo dando
solucion a un problema de optimizacion multiobjetivo, mediante el cual se determina la
proporcion de riqueza que se debe invertir en cada activo del portafolio. La optimizacion
multiobjetivo es la técnica que busca satisfacer de forma simultanea un conjunto de
objetivos de manera que en conjunto se encuentre la mejor solucién. Se parte de los
principios fundamentales de la teoria del portafolio desarrollada por Harry Markowitz
basando las decisiones de inversién en el riesgo y rendimiento de los activos financieros y
extendiéndose al considerar tanto la asimetria y la curtosis como parametros de decision. La
Tabla 1 muestra el valor de los momentos estadisticos para cada uno de los activos

financieros.
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Tabla 1. Parametros estadisticos de los activos financieros
Rendimiento Desvest Asimetria Kurtosis

CAP 0.32% 0.03 0.97 3.72
CASAGR 169.11% 0.55 0.57 0.94
ISA 62.62% 0.27 -0.05 1.47
BMA 35.29% 0.41 0.29 2.27
CPLE3 89.86% 0.57 -0.10 3.80
GRUMAB -2.56% 0.33 -0.06 0.97
ASURB 19.26% 0.34 0.32 3.46
GAPB 8.13% 0.35 -0.07 3.46
PENOLES 95.64% 0.51 -0.38 2.48
PINFRA -21.66% 0.39 -0.70 4.45

Fuente: elaboracion propia con datos de Economatica.

A partir del pronostico obtenido para cada uno de los activos se determind la media, la
varianza, la asimetria y la curtosis, parametros considerados en este trabajo para la toma de
decision de los inversionistas en el portafolio de inversion.

En referencia a la Tabla.1l el analisis estadistico describe que los activos que presentan
rendimiento negativo son GrumaB (México) y Pinfra (México), mientras que los que
presentan mayor varianza son CASAGRC1 (Peru), Pe&oles (México) y CPLE3 (Brasil).
Los que tienen mayor probabilidad de obtener rendimientos negativos de acuerdo con el
pardmetro de asimetria son ISA (Colombia), CPLE3 (Brasil), GrumaB (México), GAPB
(México), Pe&oles (México) y Pinfra (México). Lo concerniente a la curtosis se muestra
que cada uno de los activos presenta un valor de curtosis diferente al que caracteriza una
distribucion normal, siendo Pinfra (México) el que presenta un exceso de curtosis. La
metodologia de optimizacion multiobjetivo parte de la obtencion de los momentos
estadisticos del portafolio. La forma en que se obtienen cada uno de ellos se expresa en las

siguientes ecuaciones:

Rendimiento del portafolio, R(w) = W'R (@8]
Varianza del portafolio, V(w) = WTYW 2
Asimetria del portafolio, S(w) = E[WT(R-R)]® )
Curtosis del portafolio, K(w) = E[WT(R-R)]* (4)
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Donde WT indica al vector transpuesto de los pesos de las posiciones del portafolio, R el
rendimiento del activo y>. define la matriz de varianza covarianza para los rendimientos de
n activos. El siguiente paso es optimizar de forma individual cada uno de parametros.
Maximizar R = W'R

Minimizar V=WTyW

Maximixar S = E[W'(R-R)]®

Minimizar K= E[WT(R-R)]* SujetoaW'l=1,W>0 (5)

Para el portafolio hipotético se tiene que R* = 3.05, V* = 0.001, S* = 0.59 y K* = 2.03;
M*, V* S* y K* representan el mejor escenario o los niveles deseados, para la media, la
varianza, la asimetria y la curtosis. La estructura de la funcién que se minimiza mediante la
optimizacion multiobjetivo considera la desviacion de los pardmetros de los valores de las
funciones individuales R(w), V(w), S(w), K(w) respecto a R*, V*, S*y K*. La funcion se
enriquece al adicionar las preferencias de los inversionistas en relacion con cada objetivo;
se utilizan los multiplicadores A para establecer las preferencias del inversionista sobre la
media, varianza y asimetria de los rendimientos (Leung, Daouk y Chen, 2001; Kemalbay,

Ozkut y Franco, 2011):

Mgt A3 Aa

V*
st.  W'R+d; = M*
WTSW +dy= V*

d3

dy
S*

K*

Min Z = |&
M*

EWT(R-R)]’ +ds = §*

EWT(R-R)]" +d, = k*
WTI=1,W>0,d; >0, i=12...,n (6)
La solucién del problema de optimizacion se logra al minimizar la funcién multiobjetivo,
de tal forma que se determina la cantidad que se debe adquirir de cada activo;

consecuentemente se obtiene el portafolio 6ptimo.
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Tabla 2. Composicion de los pesos del portafolio.

1,1,0,0 1,110 1,111

CAP 9.15%  15.30% 0.00%
CASAGR 8.49%  10.62%  18.92%
ISA 4572%  38.99%  43.79%
BMA 10.42%  12.40% 2.06%
CPLE3 0.00% 0.00% 0.00%
GRUMAB 20.04%  17.50%  35.23%
ASURB 0.00% 4.99% 0.00%
GAPB 6.19% 0.21% 0.00%
PENOLES 0.00% 0.00% 0.00%
PINFRA 0.00% 0.00% 0.00%
Rendimiento 53.98%  59.54%  59.25%
Varianza del

portafolio 0.0002 0.0002 0.0002
Asimetria 0.13 0.23 0.07
Curtosis 1.74 1.87 1.21

Fuente: elaboracién propia con datos de Economatica.

La Tabla 2 expone el porcentaje que se tiene que invertir en cada uno de los portafolios de
inversion. Cuando las preferencias del inversionista son (1,1,0,0) implica que el
inversionista desea maximizar los rendimientos y minimizar la varianza; este portafolio
representa la metodologia de Markowiz. Las preferencias (1,1,1,0) indican que el objetivo
es maximizar los rendimientos, la asimetria y minimizar el nivel de riesgo. Si la prioridad
es incluir la curtosis en la seleccion de portafolio las preferencias serian 4, = 1,4, =
1,1; =1y A, = 1 esdecir (1,1,1,1).

De los portafolios que se muestran en la Tabla 2, cuentan con mayor rendimiento los que
consideran la incorporacion de la asimetria y la curtosis. En general cada uno de los
portafolios presentan rendimientos altos, con una varianza minima y asimetria positiva, lo
que estaria indicando mayor probabilidad de obtener rendimientos positivos. Para tener un

punto de referencia y medir la eficiencia en la gestiéon del portafolio, se considera como
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Benchmark el indice bursatil de cada pais del cual se seleccion6 un activo para integrar el
portafolio; el indice General de la Bolsa de Valores de Lima (IGBVL) representativo de
Pert, Col20 (Colombia), IPSA (Chile), IBOV (Brasil), Merval (Argentina), IPyC (México),
Nasdaq (EU) y Standar & Poors 500 (EU). En consideracion a que cada uno de los indices
se movera de acuerdo con la variacion promedio del precio de las acciones que componen
el indice observado, la Figura 2 muestra que en general los indices han alcanzado desde un
muy bajo 0.19% hasta un 12.5% de rendimiento, presentando también disminuciones de
hasta un 13.19%.

Figura 2. Variacion porcentual de los indices bursétiles.
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Tabla 3. Rendimiento anual promedio de indices bursatiles

ANO IPyC DJIA° NASDAQ S&P 500

2014 0.10% 0.03% 0.06% 0.05%
2015 -0.08% -0.01% 0.03% 0.00%
2016 -0.05% 0.06% 0.03% 0.04%
01/03/2017  0.20% 0.18% 0.24% 0.18%

Fuente: elaboracion propia con datos de Economatica.
La Tabla 3 proporciona informacion sobre la variacion promedio anual de cada uno de los
indices, que en general es muy bajo o nulo en algunos casos. Esta situacion se puede deber
a los sucesos de la economia mundial (la caida de la Bolsa de Valores de Shanghai es una
de las principales causas de los rendimientos bajos, nulos 0 negativos que se presentaron en

los afios 2015-2016, ademas de las especulaciones sobre la salida del Reino Unido de la
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Unidén Europea y el impacto de la elecciones de Estados Unidos en el 2016), la inflacién,
las tasas de interés y tipo de cambio (el 3 de mayo del 2017, la Bolsa Mexicana de Valores
cerrd a la baja luego del anuncio de politica monetaria de la Reserva Federal de Estados
Unidos), entre otros factores. Si se considera el Rendimiento anual promedio de los indices
Bursatiles, IPyC (0.20%), DJIA (0.18%), NASDAQ (0.24%), Estandar & Poor 500 (0.18%)
y se comparan con el rendimiento que ofrecen los portafolios hipotéticos, se puede decir
que cualquiera de los tres portafolios tiene un buen desempefio comparado con el

Benchmark.

4. Conclusion

La teoria de portafolio considera importante incluir en el andlisis de seleccion de activos
parametros como el rendimiento, la varianza, incluso la correlacion entre los activos y asi
obtener un portafolio de inversion diversificado. Sin embargo, en la actualidad se ha
observado que al presentarse colapsos financieros en la Bolsa de Valores de un
determinado pais se han desencadenado efectos adversos en la economia global y con ello
se ha incrementado el nivel de volatilidad; por lo tanto, es casi imposible evitar el riesgo
financiero.

Es importante disefiar modelos financieros, estadisticos, que sirvan como base para la toma
de decisiones de inversion. De acuerdo con los resultados, se obtuvo el pronéstico de los
rendimientos de cada uno de los activos que conforman el portafolio de inversion,
consolidando la capacidad predictiva de una red neuronal en el campo de las finanzas y
como una herramienta eficaz cuando las observaciones no siguen una distribucién normal.
Apartir de dicho pronostico se validé la metodologia de optimizacion multiobjetivo como
una herramienta de seleccion de portafolios al incorporar diversos parametros como son la
media, la varianza, la asimetria y la curtosis.

Dando respuesta a la pregunta que guia esta investigacion: ¢Un modelo de seleccion de
portafolio que incluya la media, varianza, asimetria y curtosis como parametro de decision

lograra incrementar el rendimiento del portafolio? Los resultados indican que la
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incorporacion de la asimetria y curtosis es una forma de mejorar los resultados obtenidos
por la metodologia tradicional que solo considera la media y la varianza como parametros
de decision. En general, se espera que los inversionistas prefieran asimetrias positivas y un
comportamiento adverso a la curtosis; por otra parte, la modelacion de los dos momentos
adicionales puede mejorar el desempefio de las medidas de riesgo de mercado. De igual
manera es posible considerar las preferencias del inversionista por cada uno de los
parametros; por ejemplo, en el caso de que el inversionista prefiera minimizar el riesgo, se
puede asignar una ponderacion mas alta al parametro de la varianza dentro del modelo, lo
cual refleja lo flexible del modelo al momento de definir las diferentes estrategias de
inversion, al considerar las preferencias del inversionista.

Ante una economia globalizada y cada vez mas volatil, es necesario realizar las
adecuaciones tecnoldgicas a la metodologia de la teoria de portafolios tradicional para
proponer nuevos métodos, difundir el conocimiento cientifico entre los estudiantes,
docentes, empresarios, gestores de negocios, instituciones gubernamentales (nacionales,
estatales y municipales), personas fisicas y morales, con la finalidad de proporcionar mayor
informacidn referente a nuevas técnicas y herramientas de administracion y evaluacion de
portafolios de inversién que den mayor certeza en la toma de decisiones, minimizando el
riesgo y maximizando el rendimiento, obteniendo una mayor riqueza, lo que favorece el
desarrollo y crecimiento econdmico de las empresas e inversionistas individuales, de lo
antes mencionado se considera importante la aplicacion del tema que se abordo.

Una limitacién del modelo expuesto en el tema es que se puede minimizar el nivel de
riesgo; sin embargo, en tiempos de incertidumbre financiera es imposible eliminar el riesgo
en su totalidad.

Finalmente, una expectativa hacia el futuro es que se sigan promoviendo técnicas de
optimizacion de portafolio de inversion apoyandose en las técnicas vanguardistas de la

administracion de riesgos.
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