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Selección óptima de portafolios usando el modelo Black-Litterman con views
difusas
Resumen: En este artículo se implementa un enfoque robusto para la selección óptima de portafolios
de inversión, al incorporar los desarrollos del modelo Black-Litterman (BL) y la lógica difusa. Para ello,
los retornos esperados, las opiniones del inversor (views) y la matriz de incertidumbre del modelo BL,
se redefinen mediante la lógica difusa y se implementa un ejercicio de optimización para un portafolio
constituido por acciones del mercado de valores colombiano. Los resultados muestran un desempeño
favorable —fuera de muestra— del portafolio, en comparación con el modelo BL tradicional y el modelo
media-varianza (MV), lo cual demuestra que el enfoque de lógica difusa permite incorporar información
adicional para definir las views y medir la incertidumbre.
Palabras clave: portafolio óptimo, modelo Black-Litterman, lógica difusa.
Clasificación JEL: C61, D81, G11.

Optimal Portfolio SelectionUsing the Black-LittermanModelWith FuzzyViews
Abstract: In this article, a robust approach to the optimal selection portfolio is implemented by
incorporating the advances of the Black-Litterman (BL) model and fuzzy logic. To do that, the expected
returns, the investor’s opinions (views) and the uncertainty matrix of the BL model are redefined using
fuzzy logic and an optimization exercise is implemented for a portfolio of shares in the Colombian stock
market. The results show an appropriate performance (out-sample) from the portfolio, in comparison
with the traditional BL model and the mean-variance (MV) model, which shows that the fuzzy logic
approach allows incorporating additional information to define the views and measure the uncertainty.
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Sélection optimale de portefeuille à l’aide du modèle Black-Litterman avec des
views floues
Résumé: Cet article propose une approche robuste de la sélection optimale de portefeuille, en intégrant
les développements du modèle Black-Litterman (BL) et la logique floue. À cette fin, les rendements
attendus, les opinions des investisseurs (les views) et la matrice d’incertitude du modèle BL, sont
redéfinis à l’aide de la logique floue. Ensuite, un exercice d’optimisation est mis en œuvre pour un
portefeuille composé d’actions sur le marché boursier colombien. Les résultats montrent une performance
hors échantillon favorable du portefeuille par rapport au modèle traditionnel BL et au modèle moyenne-
variance (MV), ce qui démontre que l’approche de la logique floue permet d’incorporer des informations
supplémentaires pour définir les views et mesurer l’incertitude.
Mots clés: portefeuille optimal, modèle Black-Litterman, logique floue.
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Introducción

El modelo Black-Litterman (BL) proporciona un marco bayesiano
intuitivo para la selección de portafolios de inversión al combinar las
opiniones subjetivas (views) con la solución del modelo de valoración de
activos de capital (CAPM) o modelo de equilibrio y del modelo media-
varianza (MV). Esta novedad del modelo BL, les permite a los inversionistas
gestionar los portafolios de inversión de forma prospectiva (Kolm et al., 2014).
Para ello, se incorporan las views de los inversionistas como una entrada en
el proceso de optimización del portafolio, lo cual permite romper con la
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dependencia exclusiva a los datos históricos que tiene el portafolio MV12,
como fue señalado por Black y Litterman (1990, 1991, 1992).

Este enfoque bayesiano ha presentado un crecimiento notable en las
últimas dos décadas. También se encuentran contribuciones importantes en
los trabajos de He y Litterman (1999, 2002), Idzorek (2007), Meucci (2008,
2009), entre otros. Sin embargo, aún persisten limitaciones en el enfoque
para la selección óptima de portafolios, sobre todo en el tratamiento de la
incertidumbre de los retornos esperados, dados los supuestos de normalidad
y linealidad como señalan Kolm et al. (2021). En la formulación original del
modelo BL, se asume que la distribución de los retornos de los activos es
normal multivariante, mientras que las views se asumen lineales. En este ámbito,
los autores encuentran algunos avances que se han dado en los campos de la
“optimización robusta” y la lógica difusa y, su incorporación al modelo BL. En
ambos casos se busca mitigar el impacto de la especificación de los parámetros
en la construcción del portafolio óptimo.

Este artículo se centra en la incorporación de lógica difusa al modelo
BL. Algunas contribuciones importantes en este campo se identifican en
Gharakhani y Sadjadi (2013) y Fang et al. (2018). Cabe resaltar que, aunque es
amplia la literatura de lógica difusa aplicada al portafolio MV, son escasos los
trabajos donde se realiza una implementación de esta al contexto del modelo
de BL, como señalan Fang et al. (2018). En el ámbito de aplicaciones de lógica
difusa en teoría de portafolio MV, se encuentran los trabajos de Tanaka y Guo
(1999), Tanaka et al. (2000), Arenas et al. (2001), Wang y Zhu (2002), Lin et al.

1 A parte de la dependencia a los datos históricos, el enfoque MV también ha sido fuertemente
criticado por su baja diversificación. Por ejemplo, Bertsimas et al. (2012) encuentran
portafolios óptimos más estables y mejor diversificados para el modelo BL. Además, Kolm
et al. (2014) y Kolm, et al. (2021) señalan que el portafolio MV se obtiene como la solución
de un problema de optimización determinístico, lo cual genera fuertes limitaciones en este
enfoque al ignorar la incertidumbre de las estimaciones. Estas limitaciones se superan en el
modelo BL.

2 Black y Litterman (1992) demostraron que las soluciones del enfoque MV son muy sensibles a
los cambios en los parámetros de entrada, lo cual genera soluciones inestables e inconsistentes.
Además, Kolm et al. (2014) confirman que el portafolio MV no es un portafolio eficiente ya
que el retorno esperado de los activos no es directamente observable, esto le carga un fuerte
error de estimación a los pesos óptimos de los activos.
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(2005), Bilbao et al. (2006), Fang et al. (2006), Lacagnina y Pecorella (2006),
Huang (2006), Gupta et al. (2008), Lawrence et al. (2009), Li et al. (2010),
Zhang et al. (2014), Li y Yi (2019), Yang et al. (2021) y Pahade y Jha (2021),
entre otros.

De igual forma, algunos trabajos han empleado la lógica difusa en
un marco de programación multiobjetivo. En este campo se resaltan los
desarrollos de Gupta et al. (2021), Gong et al. (2021) y Franco (2020).
Estos desarrollos han llevado a la consolidación de un nuevo campo de
investigación en la teoría de portafolio conocido como selección difusa de
portafolios, como señalan Li y Yi (2019). Además, Franco (2020) incorpora
la lógica difusa en un ejercicio comparativo para los modelos MV y BL,
al desarrollar una extensión del trabajo de Gharakhani y Sadjadi (2013),
quienes cuantificaron las views del modelo BL mediante una representación
canónica de números difusos. Los autores implementaron un modelo de
optimización mediante programación lineal multiobjetivo que toma como
referencia diferentes criterios de desempeño e índices de mercado, y permite
superar la incertidumbre asociada a la especificación de las views en el modelo.

En esta misma línea, Fang et al. (2018) desarrollan una implementación
del modelo BL con views difusas en dos aplicaciones diferentes para el
mercado financiero de China. En esta implementación redefinen la estimación
de los retornos esperados y la matriz de incertidumbre, y proponen una
formulación de las views del inversionista mediante conjuntos difusos usando
una función de pertenencia triangular. Los resultados muestran una ventaja
notable de este enfoque frente al modelo BL tradicional ya que, mediante esta
formulación, las views incorporan más información y se logra medir mejor la
incertidumbre.

El presente artículo realiza una implementación del modelo BL con views
difusas. Para ello, los retornos esperados, las views y la matriz de incertidumbre
del modelo BL se redefinen al usar una función de pertenencia trapezoidal.
De esta forma, no solo se implementa un modelo robusto para la selección
óptima de portafolios de inversión, siguiendo el enfoque bayesiano en el
marco del modelo BL, sino que se pueden superar algunas de las limitaciones
al usar la lógica difusa que incorpora información adicional en las views y
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en la matriz de incertidumbre. Esta formulación contribuye a superar los
hechos latentes de subjetividad que recaen sobre el modelo BL, así como
las limitaciones del modelo MV. La aplicación se realiza para un portafolio
conformado por las acciones del índice colombiano MSCI COLCAP3. Los
resultados muestran una mejora en el desempeño —fuera muestra— del
portafolio, en comparación con el modelo BL tradicional y el portafolio MV.

El artículo está organizado en cinco secciones que incluyen esta
introducción. En la primera sección se presentan las formulaciones teóricas
para la construcción de un portafolio óptimo siguiendo los desarrollos del
modelo media-varianza y el modelo BL. En la sección II se presenta la
incorporación de la lógica difusa en su formulación. En la tercera sección
se desarrolla una aplicación que incorpora tanto el ejercicio de optimización
como la evaluación de desempeño. Finalmente, se presentan las conclusiones
del trabajo.

I. Revisión de literatura

La teoría moderna de portafolio (TMP) representa uno de los desarrollos
más importantes de la ciencia financiera al aportar soluciones óptimas
y diversificadas para inversiones conformadas por activos riesgosos. Al
contemplar la naturaleza estocástica de los retornos de los activos financieros,
Markowitz (1952, 1959) formula una solución de equilibrio para la selección
de un portafolio óptimo al considerar el retorno esperado de los activos
financieros —por ejemplo, acciones— y su medida de riesgo, bajo la
presunción de normalidad en los retornos (Romero, 2010).

La formulación de Markowitz representa el inicio de un campo de
investigación que extiende a la valoración de activos financieros, donde se
identifican los trabajos seminales de Sharpe (1964), Lintner (1965) y Mossin
(1966). En este marco, la solución óptima de portafolio se vincula al portafolio
tangente, el cual representa la mejor asignación de activos riesgosos en
3 El MSCI Colcap reemplazó al índice Colcap, que estuvo vigente hasta mayo de 2021, se

constituye como la referencia del mercado accionario colombiano y revisa el comportamiento
de los 20 principales emisores y las 25 acciones más líquidas de la bolsa de valores de Colombia
BVC.

375



376

presencia del activo libre de riesgo. Todo este desarrollo se conoce como
el enfoque media-varianza (MV). En términos generales, el problema de
optimización MV puede ser descrito mediante la maximización de una
relación trade-off entre el retorno esperado del portafolio: E (RP ) = µ′w y
su varianza: σ2P = w′Σw.

Maxw µ′w − λw′Σw (1)

s.a. w′1 = 1,

donde λ se define como la medida de aversión al riesgo, w es el vector (n×1)
de pesos de los activos que componen el portafolio, µ es el vector (n × 1)
de retornos esperados de los activos (E (Ri)), Σ es la matriz (n × n) de
covarianzas y 1 denota un vector (n × 1) de unos. Un supuesto importante
del enfoque MV es que asume que µ y Σ son conocidos.

Una formulación adicional del problema descrito en la ecuación (1), es el
que incorpora restricciones en el signo de los pesos. Por ejemplo, si las ventas
en corto están prohibidas en el mercado, se puede agregar la restricciónw ≥ 0.
Además, la formulación de optimización del portafolio MV se resuelve como
un problema determinístico (Kolm et al., 2021) utilizando programación
cuadrática —QP, por las siglas en inglés—. La solución óptima de este
problema, que es equivalente a la optimización del coeficiente de Sharpe
(ϑ), comprende el insumo para la construcción del modelo de valoración
de activos de capital —CAPM, por sus siglas en inglés—, el cual viene
determinado por la ecuación 2.

E (Ri)− rf = βi
[
E (RM )− rf

]
, (2)

donde, E (Ri) es el retorno esperado del activo i, E (RM ) es el retorno
esperado del portafolio de mercado y rf es la tasa de interés libre de riesgo.
Además, βi = Cov(Ri,RM )

σ2
M

es la medida de riesgo sistemático de cada activo i,
donde σ2M es la varianza del portafolio de mercado. Si se define πi como el
retorno de equilibrio del activo i, expresado como el exceso respecto a la tasa
rf , la ecuación 2 puede expresarse como:

πi = βi
[
E (RM )− rf

]
. (3)
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Al reemplazar los componentes de la medida de riesgo βi, se tiene:

πi =
Cov (Ri, RM )

σ2M

[
E (RM )− rf

]
. (4)

Ahora, como E (RM ) se obtiene al ponderar los n activos de mercado
teniendo en cuenta su pesowi, es decir,E (RM ) =

∑n
i=1E (Ri)wi, entonces

la ecuación 4 puede ser escrita como:

πi =
E (RM )− rf

σ2M

n∑
i=1

Cov
(
Ri, Rj

)
wi. (5)

En forma matricial, la ecuación 5 se expresa como sigue:

πi = (δΣ)w, (6)

donde, δ = E(RM )−rf
σ2
M

. De esta forma, se obtienen los retornos esperados
de equilibrio o retornos implícitos. Al despejar el vector w de la ecuación
6, se encuentra la solución para el portafolio MV: wMV = (δΣ)−1πi. Una
formulación alternativa para esta solución de equilibrio, también conocida
como optimización inversa, se encuentra en Bertsimas et al. (2012).

El modelo BL, introducido por Black y Litterman (1990,1991, 1992),
parte de esta solución del modelo MV o solución de equilibrio e incorpora
información exógena, tal como las creencias o puntos de vista (views)
subjetivas del inversionista o del gestor del portafolio. Estas views representan
aquellas expectativas que tiene el inversionista sobre el desempeño futuro
del activo. De esta forma, el modelo BL proporciona mayor flexibilidad al
combinar el equilibrio del mercado con las views del inversor.

El supuesto subyacente del modelo BL es que el retorno esperado del
activo i debe ser consistente con la solución de equilibrio del mercado,
salvo que el inversionista tenga una view específica para el retorno esperado.
La incorporación de esta información, a través de las views junto con la
incertidumbre, representa un marco de actualización bayesiana que permite
corregir limitaciones del modelo MV, dada la dependencia exclusiva de este
a la información histórica. Black y Litterman (1990, 1991) asumen que la
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distribución de los retornos esperados de los activos viene dada por: E (R) ∼
N (π, τΣ), donde µ es el vector (n×1) de retornos esperados que, a diferencia
del enfoque MV, se asume desconocido.

Las views del inversionista pueden expresarse como Pµ ∼ N (Q,Ω),
donde P ∈ Rk×n asocia al activo i involucrado por la view k, Q ∈ Rk describe
el retorno esperado de la view yΩ ∈ Rk×k es su matriz de covarianzas. Además,
la matriz Ω puede ser estimada como sigue:

Ω= diag
(
P (τΣ)P ′) . (7)

De esta forma, las views del inversionista pueden expresarse como sigue:

PE (R) = Q+ ε, (8)

donde, ε ∈ Rk×1 es un vector de los errores con media cero y varianza Ω, tal
que ε ∼ N (0,Ω). Si los inversionistas tienen confianza total en sus creencias,
entonces cada view queda expresada como PE (R) = Q, de lo contrario
debe representarse como indica la ecuación 8. De acuerdo con lo anterior,
los retornos esperados en el modelo BL vienen dados por:

µBL =
(
(τΣ)−1 (P ′Ω−1P

))−1 (
(τΣ)−1π + P ′Ω−1Q

)
, (9)

con matriz de covarianzas igual a:

ΣBL =
(
(τΣ)−1 (P ′Ω−1P

))−1
. (10)

Además, los pesos óptimos del portafolio BL vienen dados por:

wBL =
(
δ ΣBL

)−1
µBL. (11)

De esta forma, a partir de la creación un portafolio de equilibrio inicial y,
mediante la incorporación de las views, se obtiene un portafolio óptimo que
considera no solo la información histórica, sino las expectativas sobre el
desempeño futuro de los activos. Sin embargo, como señalan Kolm et al.
(2021), la incertidumbre en las views representa el elemento más abstracto
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y difícil de especificar del modelo BL. Además, como afirman Fang et al.
(2018), el modelo BL representa una solución simple de este problema ya
que trata la incertidumbre solo como un parámetro, lo cual genera pérdida
de información. Para superar esta limitación, se propone una extensión del
trabajo de Fang et al. (2018) para incorporar views difusas. Este desarrollo se
presenta a continuación.

II. Metodología

La formulación del problema de selección de portafolio en el enfoque
MV requiere la estimación de los retornos esperados de los activos y de sus
covarianzas. Estas estimaciones representan la “mejor” estimación sobre el
desempeño futuro de los activos y presentan el insumo para la construcción
del portafolio óptimo. Desde el enfoque bayesiano, el modelo BL incorpora
una actualización subjetiva de esta estimación para el inversionista, teniendo
en cuenta el conjunto de información disponible al momento de toma de
decisión. Sin embargo, como afirman Gupta et al. (2008) y Fang et al. (2018),
este conjunto de información puede ser interpretado de manera diferente
por todos los inversionistas en el mercado. Por ello, la construcción del
portafolio óptimo se convierte en una elección de un conjunto difuso con
interpretaciones subjetivas, tanto en la formulación de la función objetivo —
a optimizar— como en las restricciones.

Esta reformulación del problema se da gracias a los desarrollos de la
lógica difusa4. En este ámbito, Fang et al. (2018) plantearon conjuntos
difusos para las views que pueden tratar de manera eficiente el problema de la
incertidumbre. Aunque existen diferentes clases de conjuntos —o números—
difusos dependiendo de su función de pertenencia, los más comunes son
aquellos asociados a las funciones de pertenencia triangular y trapezoidal
(Gupta et al., 2008).

4 La lógica difusa fue introducida por Zadeh (1965) y Bellman y Zadeh (1970). Los autores
definieron un proceso de toma de decisiones en un entorno difuso mediante un conjunto de
decisiones que unifica objetivos y restricciones difusas.
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Para cualquier conjunto clásico A se define su función de pertenencia,
también llamada función característica o función de discriminación, como:

µA (x) =

{
1 si x ∈ A
0 si x /∈ A

Es decir, esta función relaciona cada elemento del conjunto de referencia X
con el conjunto {0, 1}, µA : X → {0, 1}, y muestra la pertenecía o no del
elemento x al conjunto A. En el caso de un conjunto difuso B, la función de
pertenencia es de la forma µB : X → [0, 1] e indica que la frontera de un
conjunto difuso es vaga, comparada con la de un conjunto clásico. El soporte
de un conjunto difuso B es el conjunto {x ∈ X | µB (x) > 0} y los α-
cortes del conjunto se definen como Aα = {x ∈ X | µB (x) ≥ α} con
α ∈ [0, 1]. Además, un conjunto difuso se dice convexo si todos los α-cortes
son conjuntos convexos.

Un número difuso es un conjunto difuso convexo y normalizado —con
máximo valor de la función de pertenencia igual a 1—, cuya función de
pertenencia se define sobre los reales. Para efectos de este artículo, se adopta
la función de pertenencia trapezoidal como sugieren Li y Yi (2019), teniendo
en cuenta que la función de pertenencia triangular puede verse como un
caso particular de la función de pertenencia trapezoidal. Además, la función
trapezoidal permite la inclusión de un conjunto de valores en el soporte con
el mismo nivel de pertenencia.

En este contexto, se define la view del inversionista como un número
difuso trapezoidal representado como A = (a, b, α, β) con función de
pertenencia:

A (x) =


1− a−x

α si a− α ≤ x ≤ a

1 si a ≤ x ≤ b

1− x−b
β si α ≤ x ≤ b+ β

0 en otro caso,

(12)

donde, [a, b] es el intervalo de tolerancia, con ancho izquierdo de tamaño
a−α > 0 y ancho derecho de tamaño β − b > 0, como muestra la Figura 1.
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Figura 1. Número difuso trapezoidal

ba − α a b + β
Fuente: Carlsson et al. (2002).

Si A es un número difuso, el conjunto difuso de nivel γ de A es definido
por [A]γ = {x ∈ R | A (x) ≥ γ}, donde:

[A]γ = [a− (1− γ)α, b+ (1− γ) β] , ∀γ ∈ [0, 1] . (13)

Carlsson et al. (2002) muestran que el valor esperado y la varianza —en el
sentido clásico— del número trapezoidal A vienen dado por:

E (A) =

∫ 1

0

γ [a− (1− γ)α + b+ (1− γ) β] dγ

=
a+ b

2
+

β − α

6

(14a)

V ar (A) =

(
b− a

2
+

α + β

6

)2

+
(α + β)2

72
. (14b)

Por tanto, el retorno esperado del portafolio, E (Rp), puede ser estimado
como5:

E
(
µ′w

)
=

n∑
i=1

1

2

[
ai + bi +

αi + βi
3

]
wi. (15)

5 En este contexto, Carlsson et al. (2002) formulan un problema de selección posibilista de
portafolio.
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Y su varianza, σ2P , por:

σ2P =

n∑
i=1

1

2

([
bi − ai +

αi + βi
3

]
wi

)2

+
1

72

n∑
i=1

([αi + βi]wi)
2. (16)

De forma análoga y, extendiendo el desarrollo de Fang et al. (2018), para
una función de pertenencia trapezoidal se encuentra que el inversionista
puede expresar una view relativa de que el retorno esperado de la acción A
superara el retorno esperado de la acción B, la cual viene determinada por
Qf

i = (ai, bi, αi, βi). De esta forma, se obtiene:

V ar
(
Qf

i

)
=

1

2

(
b− a+

α + β

3

)2

+
(α + β)2

72
. (17)

Entonces, la matriz diagonal de la ecuación 7, puede ajustarse mediante
la expresión:

Ωf= diag
(
P (τΣ)P ′ + V ar

(
Qf

i

))
. (18)

Como resultado, el retorno esperado y las covarianzas del modelo BL se
ajustan al tomar views difusas. De esta forma, las fórmulas 9 y 10 vienen dadas
ahora por:

µBLf =
(
(τΣ)−1

(
P ′(Ωf )

−1
P
))−1 (

(τΣ)−1π + P ′(Ωf )
−1

Qf
)

(19)

ΣBLf

=
(
(τΣ)−1 (P ′(Ωf )−1P

))−1
. (20)

Finalmente, el problema de optimización del modelo BL con views difusas
(BLf ), puede resolverse mediante programación cuadrática, como sugiere
Fang et al. (2018). Por tanto, de forma análoga a la ecuación 11 se tiene:

wBLf =
(
δΣBLf

)−1
µBLf

. (21)

En la siguiente sección, se propone una aplicación de este desarrollo del
modelo BLfpara el mercado de valores colombiano.
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III. Aplicación y discusión de resultados

En esta sección se implementa el desarrollo propuesto del modelo BLf

para la selección de un portafolio óptimo tomando el mercado de valores
colombiano. El desempeño —dentro y fuera de muestra— de este portafolio
se compara con los resultados del modelo BL tradicional y con el portafolio
MV. Además, se toma como índice bursátil de referencia el COLCAP, el cual
está conformado por las 25 acciones con mayor volumen de negociación en
la Bolsa de Valores de Colombia (BVC). El periodo de análisis dentro de
muestra comprende desde enero de 2015 hasta diciembre de 2019, mientras
que el periodo fuera de muestra6 se toma para enero de 2020 a diciembre
de 2020. La muestra de datos se construye tomando los precios de cierre
ajustados de las acciones y del índice de referencia con periodicidad mensual.
Además, del total de acciones del índice se realiza un filtrado de estas tomando
los siguientes criterios:

1. Si la empresa emite acciones ordinarias y preferenciales, solo se toma
una de ellas considerando la de mejor retorno promedio

2. Se omiten aquellas acciones que no registran precios para número mayor
de 3 días

De esta forma, no solo se consideran aquellas acciones de mayor volumen
de negociación, sino que se evita tomar dos acciones del mismo emisor. A
partir de este filtrado se obtienen un total de 10 acciones con un total de 600
observaciones con periodicidad mensual para el periodo dentro de muestra
y 120 observaciones para el periodo fuera de muestra. Para el periodo de
análisis se encuentra una rf = 0,044. Cabe señalar que todas las tasas de
retorno, incluida la rf se toman como tasas continuas. La Tabla 1 presenta la
información resumen de la muestra.

6 El periodo fuera de muestra comprende el periodo de validación de los resultados obtenidos
para el portafolio óptimo de inversión. Para este, se utiliza una muestra de datos que es
posterior a los datos utilizados en la optimización, con el propósito de encontrar una solución
consistente del portafolio óptimo.
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Tabla 1. Información de la muestra de acciones seleccionadas (datos anualizados)

Periodo dentro de muestra Periodo fuera de muestra

Acción Retorno
promedio

Desviación
estándar

Acción Retorno
promedio

Desviación
estándar

BCB -0,0493 0,2988 BCB 0,0420 0,2039

ECO -0,1315 0,3761 ECO 0,6037 0,2761

SIS 0,1181 0,3113 SIS -0,0719 0,2552

ARG 0,1018 0,2556 ARG 0,0958 0,2557

DVI -0,0531 0,2804 DVI 0,0513 0,2779

CCB 0,1583 0,2509 CCB -0,1071 0,1486

EXI 0,0060 0,2605 EXI 0,5536 0,4901

ANC 0,0042 0,1911 ANC -0,0017 0,2654

ETB 0,1812 0,3233 ETB -0,1689 0,2528

ISA -0,2193 0,2200 ISA 0,0077 0,2137

COLCAP 0,0188 0,1423 COLCAP -0,1451 0,3936

Fuente: elaboración propia con datos de Bloomberg.

Aunque el retorno esperado es positivo para la mayor parte de las acciones
seleccionadas durante los periodos de análisis dentro y fuera de muestra, el
desempeño del COLCAP fue negativo. Para el 2020, se encuentra una fuerte
caída en el retorno del portafolio (-0,1451) y un aumento considerable de la
volatilidad (0,3936).

Ahora, para la formulación del modelo BL, se consideran las siguientes
views —absolutas y relativas— que involucran a las acciones: SIS, ARG, CCB,
EXI, ANC, ETB e ISA. Para la formulación de estas views se consideran
aquellas medidas y estrategias de fortalecimiento y mayor presencia en
el mercado (SIS, EXI, ANC, ETB), así como los resultados de aquellos
proyectos de expansión que estas tienen (ARG, CCB, ISA) a cierre del año
2019.
Views absolutas:
ISA: Retorno de 0,21
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Views relativas:
Se espera un retorno de CCB superior a ETB en 0,05
Se espera un retorno de EXI superior a ARG en 0,07
Se espera un retorno de ANC superior a SIS en 0,04

La formulación de estas views se consolida en las matrices P y Q, como
se muestra a continuación:

P =

 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 1 0 0 −1 0
0 0 0 −1 0 0 1 0 0 0
0 0 −1 0 0 0 0 1 0 0

 ; Q =

 0,21
0,05
0,07
0,04


Además, se toma como parámetro τ = 0, 05, el cual representa el nivel de
confianza en las views que se han formulado. Con esta información se obtiene
la matriz Ω como indica la ecuación 7.

Ω =

 0,0024 0
0 0,0050

0 0
0 0

0 0
0 0

0,0032 0
0 0,0027


Cabe señalar que la formulación de estas views difiere bastante del resultado
observado en el periodo fuera de muestra. Aunque las expectativas de
desempeño futuro son positivas para estas acciones, se encuentran fuertes
caídas, especialmente en las acciones CCB y ETB.

Finalmente, se definen las views difusas para el modelo BL (BLf ) tomando
la función de pertenencia trapezoidal.

Qf =

 0,19 0,20
0,03 0,04

0,22 0,23
0,06 0,07

0,05 0,06
0,02 0,03

0,08 0,09
0,05 0,06


Todas las views difusas se toman con valores positivos entre los límites inferior
y superior, aunque estas no son simétricas. Para esta formulación, se toma
βi − bi > ai−αi. Además, se asume que todas ellas no son correlacionadas.
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A. Comparación de los portafolios óptimos: MV, BL y BL con views difusas

El portafolio óptimo MV se construye a partir del problema indicado en
la ecuación 1, donde se incorpora la restricción de cortos (pesos negativos).
De igual forma, se implementa la formulación para los modelos BL y BLf ,
como se indica entre las ecuaciones 9 a 11 y 19 a 21. Los resultados de estos
portafolios óptimos se presentan en las tablas 2 y 3.

Tabla 2. Pesos óptimos

Acción MV (wMV ) BL (wBL) BLf (wBLf )

BCB 0,0000 0,0000 0,0000

ECO 0,0000 0,0000 0,0000

SIS 0,0000 0,0000 0,0000

ARG 0,0000 0,0000 0,0000

DVI 0,0000 0,0000 0,0000

CCB 0,6053 0,3679 0,3121

EXI 0,0000 0,0787 0,1107

ANC 0,0000 0,3975 0,3925

ETB 0,3947 0,0000 0,0000

ISA 0,0000 0,1559 0,1848

Fuente: elaboración propia.

Tabla 3. Resultados de los portafolios

Periodo dentro de muestra Periodo fuera de muestra

MV BL BLf MV BL BLf

E (RP ): 0,1673 0,0262 0,0112 E (RP ): -0,1315 0,0047 0,0286

σP : 0,1685 0,1892 0,1987 σP : 0,2356 0,1862 0,1830

ϑ: 0,5234 0,1408 0,0613 ϑ: -1,0417 0,0251 0,1440

Fuente: elaboración propia.

Los resultados confirman no solo los problemas del modelo MV, respecto
a la alta concentración del portafolio en pocos activos. En el portafolio
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MV solo las acciones CCB y ETB quedan con participaciones, las cuales
—además— son elevadas. Esta situación cambia para los portafolios BL y
BLf , al aumentar el número de activos (CCB, EXI, ANC, ISA). Asimismo,
se encuentra una mejora notable en las medias de riesgo (σP ) de estos dos
portafolios, aunque se identifica una caída importante en el coeficiente de
Sharpe (ϑ) de 0,5234 a 0,1408 y 0,0613, respectivamente.

Aunque estos resultados son desfavorables para los portafolios BL y BLf

en las medidas de retorno esperado y en el coeficiente de Sharpe (ϑ), los
resultados cambian completamente para la evaluación de desempeño en el
periodo fuera de muestra. Para este ejercicio se toma un portafolio hipotético
con valor inicial de 100 millones. Mientras el portafolio MV presenta una caída
del -13,15 %, similar al desempeño del índice COLCAP para este periodo
—como muestra la Figura 2—, los portafolios BL y BLf alcanzan resultados
positivos.

Figura 2. Desempeño de los portafolios fuera de muestra
Portafolio

BLdif
BL
MV

Dec 1, 2019 Feb 1, 2020 Apr 1, 2020 Jun 1, 2020 Aug 1, 2020 Oct 1, 2020 Dec 1, 2020

80

90

100

110
Desempeño portafolio

Fuente: elaboración propia.

Si se tiene en cuenta la coyuntura presentada para el año 2020, producto
de la enfermedad infecciosa provocada por el virus SARS-CoV-2 —también
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conocido como la Covid-19— los resultados muestran un buen desempeño
para el portafolio BLf (Bldif en la Figura 2), y confirman que las views difusas
se ajustan mejor al modelo BL e incorporan más información, convirtiéndolo
en un enfoque adecuado para la construcción de portafolios óptimos.

Conclusiones

Este artículo presentó una implementación novedosa para la formulación
de las views del inversionista sobre los retornos esperados de los activos en
el modelo BL mediante la lógica difusa. Para ello, se redefinen las views del
modelo BL usando una función de pertenencia trapezoidal. En este ámbito,
se superan los criterios de subjetividad y abstracción que estas representan
al incorporar más información en la matriz de incertidumbre. Los resultados
obtenidos para el mercado de valores colombiano muestran que el modelo BL
con views difusas (BLf ) alcanza un mejor desempeño para el periodo fuera de
muestra, en comparación con la formulación tradicional del modelo BL y del
mismo modelo MV.

Esta evaluación se realizó para un periodo de alta incertidumbre y fuertes
caídas en los activos e índices de mercado, como lo fue el año 2020, producto
de la crisis originada por la pandemia de la Covid-19. Aunque, para el periodo
dentro de muestra, el modelo MV presentó una ventaja importante, tanto
en las medidas de retorno esperado como en el coeficiente de Sharpe, los
resultados fuera de muestra confirman las fallas que usualmente presenta
el modelo MV en la creación de portafolios óptimos, como fue señalado
al inicio del trabajo. Además, si bien los resultados resaltan las ventajas del
modelo BLf , al incorporar información adicional en las views, estas no están
completamente libres de sesgos cuando se incorporan a posteriori.

Referencias

Arenas, M., Bilbao, A., & Rodríguez, M. (2001). A Fuzzy Goal Programming
Approach to Portfolio Selection. European Journal of Operational
Research, 133(2), 287-297. https://doi.org/10.1016/S0377-2217(00)0
0298-8

Lecturas de Economía -Lect. Econ. - No. 97. Medellín, julio-diciembre 2022

https://doi.org/10.1016/S0377-2217(00)00298-8
https://doi.org/10.1016/S0377-2217(00)00298-8


Franco Gómez, Moreno Trujillo y Zapata Quimbayo: Selección óptima de portafolios...

Bellman, R., & Zadeh, L. (1970). Decision Making in a Fuzzy Environment.
Management Science, 17 (4), 141-164. https://doi.org/10.1287/mnsc.1
7.4.B141

Bertsimas, D., Gupta, V., & Paschalidis, I. (2012). Inverse Optimization: A
New Perspective on the Black-Litterman Model. Operations Research,
60(6), 1389-1403. http://dx.doi.org/10.1287/opre.1120.1115

Bilbao, A., Pérez, B., Arenas, M., & Rodríguez, M. (2006). Fuzzy Compro-
mise Programming for Portfolio Selection. Applied Mathematics and
Computation, 173(1), 251-264. https://doi.org/10.1016/j.amc.20
05.04.003

Black, F., & Litterman, R. (1990). Asset Allocation: Combining Investor
Views with Market Equilibrium.The Journal of Fixed Income, 1(2), 7-18.
https://doi.org/10.3905/jfi.1991.408013

Black, F., & Litterman, R. (1991).Global Asset Allocation with Equities, Bonds,
and Currencies. Goldman, Sachs & Co Fixed Income Research.

Black, F., & Litterman, R. (1992). Global Portfolio Optimization. Financial
Analysts Journal, 48(5), 28-43. https://doi.org/10.2469/faj.v48.n5.28

Carlsson, C., Fullér, R., & Majlender, P. (2002). A Possibilistic Approach to
Selecting Portfolios with Highest Utility Score. Fuzzy sets and Systems,
131(1), 13-21. https://doi.org/%2010.1016/S0165-0114(01)00251-2

Fang, Y., Lai, K., & Wang, S. (2006). Portfolio Rebalancing Model with
Transaction Costs Based on Fuzzy Decision Theory. European Journal
of Operational Research, 175(2), 879-893. https://doi.org/10.1016/j.ej
or.2005.05.020

Fang, Y., Bo, L., Zhao, D., & Wang, S. (2018). Fuzzy Views on Black-
Litterman Portfolio Selection Model. Journal of Systems Science and
Complexity, 1(31), 975-987. https://doi.org/10.1007/s11424-017
-6330-2

Franco, Y. A. (2020). Black-Litterman con técnicas difusas: caso índice
Coleqty. ODEON, 19, 81-98. https://doi.org/10.18601/17941113.
n19.04

389

https://doi.org/10.1287/mnsc.17.4.B141
https://doi.org/10.1287/mnsc.17.4.B141
http://dx.doi.org/10.1287/opre.1120.1115
https://doi.org/10.1016/j.amc.2005.04.003
https://doi.org/10.1016/j.amc.2005.04.003
https://doi.org/10.3905/ jfi.1991.408013
https://doi.org/10.2469/faj.v48.n5.28
https://doi.org/%2010.1016/S0165-0114(01)00251-2
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2005.05.020
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2005.05.020
https://doi.org/10.1007/s11424-017-6330-2
https://doi.org/10.1007/s11424-017-6330-2
https://doi.org/10.18601/17941113.n19.04
https://doi.org/10.18601/17941113.n19.04


390

Gharakhani, M., & Sadjadi, S. (2013). A Fuzzy Compromise Programming
Approach for the Black-Litterman Portfolio Selection Model. Decision
Science Letters, 2(2), 11-22. https://doi.org/10.5267/J.DSL.2012.12.
001

Gong, X., Yu, C., Min, L., & Ge, Z. (2021). Regret Theory-Based Fuzzy
Multi-Objective Portfolio Selection Model Involving DEA Cross-
Efficiency and Higher Moments. Applied Soft Computing, 100(1),
106958. https://doi.org/10.1016/j.asoc.2020.106958

Gupta, P., Mehlawat, M., & Saxena, A. (2008). Asset Portfolio Optimization
using Fuzzy Mathematical Programming. Information Sciences, 178(6),
1734-1755. https://doi.org/10.1016/j.ins.2007.10.025

Gupta, P., Mehlawat, M., & Khan, A. (2021). Multi-period Portfolio
Optimization using Coherent Fuzzy Numbers in a Credibilistic
Environment. Expert Systems with Applications, 167, 114135. https:
//doi.org/10.1016/j.eswa.2020.114135

He, G., & Litterman, R. (1999). The Intuition Behind Black-Litterman
Model Portfolios [working paper]. Investment Management Research.
Goldman, Sachs & Company. http://dx.doi.org/10.2139/%20ssrn
.334304

He, G., & Litterman R. (2002). The Intuition Behind Black-Litterman Model
Portfolios [working paper]. https://doi.org/10.2139/ssrn.334304

Huang, X. (2006). Fuzzy Chance-Constrained Portfolio Selection. Applied
Mathematics and Computation, 177 (2), 500-507. https://doi.org/10.1
016/j.amc.2005.11.027

Idzorek, T. (2007). A Step-by-Step Guide to the Black-Litterman Model:
Incorporating User-specified Confidence Levels. En S. Satchell (ed.),
Forecasting expected returns in the financial markets (pp. 17-38).
Academic Press. https://doi.org/10.1016/B978-075068321-0.500
03-0

Kolm, P. N., Ritter, G., & Simonian, J. (2021). Black–Litterman and Beyond:
The Bayesian Paradigm in Investment Management. The Journal of

Lecturas de Economía -Lect. Econ. - No. 97. Medellín, julio-diciembre 2022

https://doi.org/10.5267/J.DSL.2012.12.001
https://doi.org/10.5267/J.DSL.2012.12.001
https://doi.org/10.1016/j.asoc.2020.106958
https://doi.org/10.1016/j.ins.2007.10.025
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2020.114135
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2020.114135
http://dx.doi.org/10.2139/%20ssrn.334304
http://dx.doi.org/10.2139/%20ssrn.334304
https://doi.org/10.2139/ssrn.334304
https://doi.org/10.1016/j.amc.2005.11.027
https://doi.org/10.1016/j.amc.2005.11.027
https://doi.org/10.1016/B978-075068321-0.50003-0
https://doi.org/10.1016/B978-075068321-0.50003-0


Franco Gómez, Moreno Trujillo y Zapata Quimbayo: Selección óptima de portafolios...

Portfolio Management, 47 (3), 1-18. https://doi.org/10.3905/jpm.2021
.1.222

Kolm, P., Tütüncü, R., & Fabozzi, F. (2014). 60 Years of Portfolio
Optimization: Practical Challenges and Current Trends. European
Journal of Operational Research, 234(2), 356-371. https://doi.org/10
.1016/j.ejor.2013.10.060

Lacagnina, V., & Pecorella, A. (2006). A Stochastic Soft Constraints Fuzzy
Model for a Portfolio Selection Problem. Fuzzy sets and Systems,
157 (10), 1317-1327. https://doi.org/10.1016/j.fss.2005.10.002

Lawrence, K., Pai, D., Klimberg, R., & Lawrence, S. (2009). A Fuzzy
Programming Approach to Financial Portfolio Model. Financial
Modeling Applications and Data Envelopment Applications, 13, 53-59.
https://doi.org/10.1108/S0276-8976(2009)0000013005

Li, X., Qin, Z., & Kar, S. (2010). Mean-Variance-Skewness Model for
Portfolio Selection with Fuzzy Returns. European Journal of Operational
Research, 202(1), 239-247. https://doi.org/10.1016/j.ejor.2009.05.003

Li, H., & Yi, Z. (2019). Portfolio Selection with Coherent Investor’s
Expectations under Uncertainty. Expert Systems with Applications,
133(1), 49-58. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2019.05.008

Lin, C., Tan, B., & Hsieh, P. (2005). Application of the Fuzzy Weighted
Average in Strategic Portfolio Management. Decision Sciences, 36 (3),
489-511. https://doi.org/10.1111/j.1540-5414.2005.00081.x

Lintner, J. (1965). Security Prices, Risk, and Maximal Gains from
Diversification. The Journal of Finance, 20(4), 587-615. https://doi.
org/10.2307/2977249

Markowitz, H. (1952). Portfolio Selection. Journal of Finance, 7 (1), 77-91.
https://doi.org/10.2307/2975974

Markowitz, H. (1959). Portfolio Selection: Efficient Diversification of Invest-
ments. Wiley.

391

https://doi.org/10.3905/jpm.2021.1.222
https://doi.org/10.3905/jpm.2021.1.222
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2013.10.060
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2013.10.060
https://doi.org/ 10.1016/j.fss.2005.10.002
https://doi.org/10.1108/S0276-8976(2009)0000013005
https://doi.org/ 10.1016/j.ejor.2009.05.003
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2019.05.008
https://doi.org/10.1111/j.1540-5414.2005.00081.x
https://doi.org/10.2307/2977249
https://doi.org/10.2307/2977249
https://doi.org/10.2307/2975974


392

Meucci, A. (2008). Fully Flexible Views: Theory and Practice. Risk, 21(10), 97-
102. https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=1213325

Meucci, A. (2009). Enhancing the Black-Litterman and Related Approaches:
Views and Stress-Test on Risk Factors. Journal of Asset Management,
10(1), 89-96. https://doi.org/10.1057/jam.2008.42

Mossin, J. (1966). Equilibrium in a Capital Asset Market. Econometrica,
34(4), 768-783. https://doi.org/10.2307/1910098

Pahade, J. K., & Jha, M. (2021). Credibilistic Variance and Skewness of
Trapezoidal Fuzzy Variable and Mean–Variance–Skewness Model for
Portfolio Selection. Results in Applied Mathematics, 11, 100159. https:
//doi.org/10.1016/j.rinam.2021.100159

Romero, C. (2010). La Teoría Moderna de Portafolio: un ensayo sobre sus
formulaciones originales y sus repercusiones contemporáneas.ODEON,
5, 103-118. https://www.redalyc.org/pdf/532/53220677003.pdf

Sharpe, W. (1964). Capital Asset Prices: A Theory of Market Equilibrium
Under Conditions of Risk. Journal of Finance, 19(3), 425-442. https:
//doi.org/10.1111/j.1540-6261.1964.tb02865.x

Tanaka, H., & Guo, P. (1999). Portfolio Selection Based on Upper and Lower
Exponential Possibility Distributions. European Journal of Operational
Research, 114(1), 115-126. https://doi.org/10.1016/S0377-2217(98)0
0033-2

Tanaka, H., Guo, P., & Türksen, I. B. (2000). Portfolio Selection Based on
Fuzzy Probabilities and Possibility Distributions. Fuzzy sets and Systems,
111(3), 387-397. https://doi.org/10.1016/S0165-0114)9800041-4

Tang, J., Wang, D., Fung, R., y Yung, K. (2004). Understanding of fuzzy
optimization: Theories and methods. Journal of Systems Science and
Complexity, 17 (1), 117-136. https://doi.org/10.1.1.722.6696

Wang, S., & Zhu, S. (2002). On Fuzzy Portfolio Selection Problems. Fuzzy
Optimization and Decision Making, 1, 361-377. https://doi.org/10.102
3/A:1020907229361

Lecturas de Economía -Lect. Econ. - No. 97. Medellín, julio-diciembre 2022

https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=1213325
https://doi.org/10.1057/jam.2008.42
https://doi.org/10.2307/1910098
https://doi.org/10.1016/j.rinam.2021.100159
https://doi.org/10.1016/j.rinam.2021.100159
https://www.redalyc.org/pdf/532/53220677003.pdf
https://doi.org/10.1111/j.1540-6261.1964.tb02865.x
https://doi.org/10.1111/j.1540-6261.1964.tb02865.x
https://doi.org/10.1016/S0377-2217(98)00033-2
https://doi.org/10.1016/S0377-2217(98)00033-2
https://doi.org/10.1016/S0165-0114)9800041-4
https://doi.org/10.1.1.722.6696
https://doi.org/10.1023/A:1020907229361
https://doi.org/10.1023/A:1020907229361


Franco Gómez, Moreno Trujillo y Zapata Quimbayo: Selección óptima de portafolios...

Yang, G., Cai, M., Qin, J., Liu, X., & Zhang, X. (2021). Analytical Reduction
Method for New Type-2 Fuzzy Chance-Constrained Portfolio Selection
Model. International Journal of Computational Intelligence Systems,
14(1), 1617-1632. https://doi.org/10.2991/ijcis.d.210507.001

Zadeh, L. (1965). Fuzzy Sets. Information and Control, 8(3), 338-353. https:
//doi.org/10.1016/S0019-9958(65)90241-X

Zhang, W., Liu, Y., y Xu, W. (2014). A New Fuzzy Programming Approach
for Multi-Period Portfolio Optimization with Return Demand and Risk
Control. Fuzzy Sets and Systems, 246 (1), 107-126. https://doi.org/10.1
016/j.fss.2013.09.002

393

https://doi.org/10.2991/ijcis.d.210507.001
https://doi.org/10.1016/S0019-9958(65)90241-X
https://doi.org/10.1016/S0019-9958(65)90241-X
https://doi.org/10.1016/j.fss.2013.09.002
https://doi.org/10.1016/j.fss.2013.09.002

	Revisión de literatura
	Metodología
	Aplicación y discusión de resultados
	Comparación de los portafolios óptimos: MV, BL y BL con views difusas


