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Resumen: En este articnlo se implementa un enfoque robusto para la seleccion dptima de portafolios
de inversidn, al incorporar los desarrollos del modelo Black-Litterman (BL) y la ldgica difusa. Para ello,
los retornos esperados, las opiniones del inversor (views) y la matriz de incertidumbre del modelo BL,
se redefinen mediante la logica difusa y se implementa un ejercicio de optimizacion para un portafolio
constituido por acciones del mercado de valores colombiano. Los resultados muestran un desempeno
Sfavorable—fuera de muestra— del portafolio, en comparacion con el modelo BL tradicional y el modelo
media-varianza (MV'), lo cual demuestra que el enfoque de logica difusa permite incorporar informacion
adicional para definir las views y medir la incertidumbre.
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Optimal Portfolio Selection Using the Black-Litterman Model With Fuzzy Views
Abstract: [n 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 nsing
Juzzy 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 (M) model, which shows that the fugzy logic
approach allows incorporating additional information to define the views and measure the uncertainty.
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Sélection optimale de portefeuille a ’aide du modéle Black-Litterman avec des
views floues

Résumé: Cer article propose une approche robuste de la sélection optimale de portefenille, en intégrant
les développements du modéle Black-Litterman (BL.) et la logique flone. A cette fin, les rendements
attendus, les opinions des investissenrs (les views) et la matrice d'incertitude du modéle BL, sont
redéfinis a laide de la logigue flowe. Ensuite, un exercice d'optimisation est mis en wuvre pour un
portefenille composé d'actions sur le marché bonrsier colombien. Les résultats montrent une performance
hors échantillon favorable du portefenille par rapport au modeéle traditionnel BL et an modéle moyenne-
variance (M), ce qui démontre que ['approche de la logique flone permet d'incorporer des informations
supplémentaires pour définir les views et mesurer Uincertitude.
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Introduccién

El modelo Black-Litterman (BL) proporciona un marco bayesiano
intuitivo para la seleccion de portafolios de inversion al combinar las
opiniones subjetivas (vzews) con la solucion del modelo de valoracion 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 inversion de forma prospectiva (Kolm et al., 2014).
Para ello, se incorporan las vzews de los inversionistas como una entrada en
el proceso de optimizacién del portafolio, lo cual permite romper con la
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dependencia exclusiva a los datos histéricos que tiene el portafolio MV'2,
como fue sefialado por Black y Litterman (1990, 1991, 1992).

Este enfoque bayesiano ha presentado un crecimiento notable en las
ultimas dos décadas. También se encuentran contribuciones importantes en
los trabajos de He y Litterman (1999, 2002), Idzorek (2007), Meucct (2008,
2009), entre otros. Sin embargo, ain persisten limitaciones en el enfoque
para la selecciéon optima de portafolios, sobre todo en el tratamiento de la
incertidumbre de los retornos esperados, dados los supuestos de normalidad
y linealidad como sefialan Kolm et al. (2021). En la formulacién original del
modelo BL, se asume que la distribucion de los retornos de los activos es
normal multivariante, mientras que las vzews se asumen lineales. En este ambito,
los autores encuentran algunos avances que se han dado en los campos de la
“optimizacion robusta” y la légica difusa y, su incorporacién al modelo BL. En
ambos casos se busca mitigar el impacto de la especificacién de los parametros
en la construcciéon del portafolio éptimo.

Este articulo se centra en la incorporacion de légica 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 logica difusa aplicada al portafolio MV, son escasos los
trabajos donde se realiza una implementacion de esta al contexto del modelo
de BL, como sefialan Fang et al. (2018). En el ambito de aplicaciones de 16gica
difusa en teorfa 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.

! A parte de la dependencia a los datos histéricos, el enfoque MV también ha sido fuertemente

criticado por su baja diversificacion. Por ejemplo, Bertsimas et al. (2012) encuentran
portafolios 6ptimos mas estables y mejor diversificados para el modelo BL. Ademas, Kolm
et al. (2014) y Kolm, et al. (2021) sefialan que el portafolio MV se obtiene como la solucién
de un problema de optimizacién deterministico, lo cual genera fuertes limitaciones en este
enfoque al ignorar la incertidumbre de las estimaciones. Estas limitaciones se superan en el
modelo BL.

Black y Litterman (1992) demostraron que las soluciones del enfoque MV son muy sensibles a
los cambios en los parametros de entrada, lo cual genera soluciones inestables e inconsistentes.
Ademas, 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 estimacion a los pesos 6ptimos de los activos.
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(2005), Bilbao et al. (20006), Fang et al. (2006), Lacagnina y Pecorella (20006),
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 légica difusa en
un marco de programaciéon 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 consolidacién de un nuevo campo de
investigacion en la teorfa de portafolio conocido como seleccion difusa de
portafolios, como sefialan Li y Yi (2019). Ademas, Franco (2020) incorpora
la 16gica difusa en un ejercicio comparativo para los modelos MV y BL,
al desarrollar una extensiéon del trabajo de Gharakhani y Sadjadi (2013),
quienes cuantificaron las zzews del modelo BLL mediante una representacion
candnica de numeros difusos. Los autores implementaron un modelo de
optimizaciéon mediante programacion lineal multiobjetivo que toma como
referencia diferentes criterios de desempefio e indices de mercado, y permite
superar la incertidumbre asociada a la especificacion de las views en el modelo.

En esta misma linea, Fang et al. (2018) desarrollan una implementacioén
del modelo BL con wiews difusas en dos aplicaciones diferentes para el
mercado financiero de China. En estaimplementacion redefinen la estimacion
de los retornos esperados y la matriz de incertidumbre, y proponen una
formulacion de las views del inversionista mediante conjuntos difusos usando
una funciéon de pertenencia triangular. Los resultados muestran una ventaja
notable de este enfoque frente al modelo BL tradicional ya que, mediante esta
formulacion, las views incorporan mas informacion y se logra medir mejor la
incertidumbre.

El presente articulo realiza una implementacion 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 funcién de pertenencia trapezoidal.
De esta forma, no solo se implementa un modelo robusto para la seleccién
optima de portafolios de inversion, siguiendo el enfoque bayesiano en el
marco del modelo BL, sino que se pueden superar algunas de las limitaciones
al usar la légica difusa que incorpora informacion adicional en las views y
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en la matriz de incertidumbre. Esta formulaciéon contribuye a superar los
hechos latentes de subjetividad que recaen sobre el modelo BL, asi como
las limitaciones del modelo MV. La aplicacion se realiza para un portafolio
conformado por las acciones del indice colombiano MSCI COLCAP?. Los
resultados muestran una mejora en el desempefio —fuera muestra— del
portafolio, en comparacién con el modelo BL tradicional y el portafolio MV.

El articulo esta organizado en cinco secciones que incluyen esta
introduccion. En la primera seccion se presentan las formulaciones tedricas
para la construcciéon de un portafolio 6ptimo siguiendo los desarrollos del
modelo media-varianza y el modelo BL. En la seccion II se presenta la
incorporacién de la légica difusa en su formulacién. En la tercera seccion
se desarrolla una aplicacién que incorpora tanto el ejercicio de optimizacion
como la evaluacion de desempefio. Finalmente, se presentan las conclusiones
del trabajo.

I. Revision de literatura

La teorfa moderna de portafolio (TMP) representa uno de los desarrollos
mas importantes de la ciencia financiera al aportar soluciones o6ptimas
y diversificadas para inversiones conformadas por activos riesgosos. Al
contemplar la naturaleza estocastica de los retornos de los activos financieros,
Markowitz (1952, 1959) formula una solucién de equilibrio para la seleccion
de un portafolio 6ptimo al considerar el retorno esperado de los activos
financieros —por ejemplo, acciones— y su medida de riesgo, bajo la
presuncién de normalidad en los retornos (Romero, 2010).

La formulacion de Markowitz representa el inicio de un campo de
investigaciéon que extiende a la valoracién de activos financieros, donde se
identifican los trabajos seminales de Sharpe (1964), Lintner (1965) y Mossin
(1966). En este marco, la soluciéon 6ptima de portafolio se vincula al portafolio
tangente, el cual representa la mejor asignacion de activos riesgosos en

> Tl MSCI Colcap reemplazé al indice Colcap, que estuvo vigente hasta mayo de 2021, se

constituye como la referencia del mercado accionario colombiano y revisa el comportamiento
delos 20 principales emisores y las 25 acciones mas liquidas de la bolsa de valores de Colombia
BVC.
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presencia del activo libre de riesgo. Todo este desarrollo se conoce como
el enfoque media-varianza (MV). En términos generales, el problema de
optimizacion MV puede ser descrito mediante la maximizacion de una
relacion #rade-off entre el retorno esperado del portafolio: E (Rp) = pwy

su varianza: a%, = w'Xw.

Maxy, p'w — dw'Sw 1)

s.a. w'l =1,

donde A\ se define como la medida de aversion al riesgo, w es el vector (n x 1)
de pesos de los activos que componen el portafolio, 1 es el vector (n x 1)
de retornos esperados de los activos (F (R;)), ¥ es la matriz (n x n) de
covarianzas y 1 denota un vector (n X 1) de unos. Un supuesto importante
del enfoque MV es que asume que p y X son conocidos.

Una formulacién adicional del problema descrito en la ecuacion (1), es el
que incorpora restricciones en el signo de los pesos. Por ejemplo, si las ventas
en corto estan prohibidas en el mercado, se puede agregar la restriccion w > 0.
Ademas, la formulacion de optimizaciéon del portafolio MV se resuelve como
un problema deterministico (Kolm et al.,, 2021) utilizando programacién
cuadratica —QP, por las siglas en inglés—. La solucién 6ptima de este
problema, que es equivalente a la optimizacion del coeficiente de Sharpe
(1)), comprende el insumo para la construccion del modelo de valoracion
de activos de capital —CAPM, por sus siglas en inglés—, el cual viene
determinado por la ecuacion 2.

E(Ri) —r=8; [E(Ru) —ry] (2)

donde, E (R;) es el retorno esperado del activo 7, E (Rys) es el retorno
esperado del portafolio de mercado y 77 es la tasa de interés libre de riesgo.

, Cov(R;,R . . . L .
Ademas, 3; = w es la medida de riesgo sistematico de cada activo 7,
M

donde 012\4 es la varianza del portafolio de mercado. Si se define 7; como el
retorno de equilibrio del activo 7 expresado como el exceso respecto a la tasa
7f, la ecuacion 2 puede expresarse como:

mi = Bi [E (Rar) —ry] - ©)
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Al reemplazar los componentes de la medida de riesgo f3;, se tiene:

Cov (R, Ryy)
IMm
Ahora, como FE (R)s) se obtiene al ponderar los n activos de metrcado
teniendo en cuenta su peso w;, es decit, E (Ryy) = Z?:l E (R;) w;, entonces
la ecuacién 4 puede ser escrita como:

T, = E(RM—J_TfZCO’U (Ri,Rj) Ws . (5)
T i=1

En forma matricial, la ecuacién 5 se expresa como sigue:
™ = (0%) w, ©)

E(Ry)— .
donde, § = %. De esta forma, se obtienen los retornos esperados
M
de equilibrio o retornos implicitos. Al despejar el vector w de la ecuacion
Ny . —1
6, se encuentra la solucion para el portafolio MV: wyry = (0X) 7. Una

formulacion alternativa para esta solucion de equilibrio, también conocida
como optimizacion inversa, se encuentra en Bertsimas et al. (2012).

El modelo BL, introducido por Black y Litterman (1990,1991, 1992),
parte de esta solucion del modelo MV o solucién de equilibrio e incorpora
informaciéon exogena, tal como las creencias o puntos de vista (views)
subjetivas del inversionista o del gestor del portafolio. Estas vzews representan
aquellas expectativas que tiene el inversionista sobre el desempefio 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 / debe ser consistente con la solucién de equilibrio del mercado,
salvo que el inversionista tenga una view especifica para el retorno esperado.
La incorporaciéon de esta informacion, a través de las views junto con la
incertidumbre, representa un marco de actualizaciéon bayesiana que permite
corregir limitaciones del modelo MV, dada la dependencia exclusiva de este
a la informacion histérica. Black y Litterman (1990, 1991) asumen que la
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distribucién de los retornos esperados de los activos viene dada por: E (R) ~
N (7, 7%), donde i es el vector (n x 1) de retornos esperados que, a diferencia
del enfoque MYV, se asume desconocido.

Las views del inversionista pueden expresarse como P ~ N (Q,Q),
donde P € R¥*™ asocia al activo / involucrado por la view k, Q € R¥ describe
el retorno esperado de la view y Q € RF*F es sumatriz de covarianzas. Ademas,
la matriz €2 puede ser estimada como sigue:

Q= diag (P (7%) P') . )
De esta forma, las views del inversionista pueden expresarse como sigue:
PE(R)=Q+ ¢, (8)

donde, ¢ € R¥*1 es un vector de los errores con media cero y varianza €, tal
que e ~ N (0,€). Silos inversionistas tienen confianza total en sus creencias,
entonces cada view queda expresada como PE (R) = (), de lo contratio
debe representarse como indica la ecuaciéon 8. De acuerdo con lo anterior,
los retornos esperados en el modelo BL vienen dados por:

-1
L= ()t (Petp)) (D) R4 PeR), O
con matriz de covarianzas igual a:

wBL ((7’2)_1 (P’Q—lp))_1 . (10)

Ademas, los pesos 6ptimos del portafolio BL vienen dados por:
~1
wp = (6 BBL) Pl (11)

De esta forma, a partir de la creaciéon un portafolio de equilibrio inicial vy,
mediante la incorporacién de las views, se obtiene un portafolio 6ptimo que
considera no solo la informacién historica, sino las expectativas sobre el
desempeno futuro de los activos. Sin embargo, como sefialan Kolm et al.
(2021), la incertidumbre en las vzews representa el elemento mas abstracto
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y dificil de especificar del modelo BL.. Ademas, como afirman Fang et al.
(2018), el modelo BL representa una solucién simple de este problema ya
que trata la incertidumbre solo como un parametro, lo cual genera pérdida
de informacién. Para superar esta limitacion, se propone una extension del
trabajo de Fang et al. (2018) para incorporar views difusas. Este desarrollo se
presenta a continuacion.

II. Metodologia

La formulacién del problema de seleccién de portafolio en el enfoque
MYV requiere la estimacién de los retornos esperados de los activos y de sus
covarianzas. Hstas estimaciones representan la “mejor” estimacion sobre el
desempefio futuro de los activos y presentan el insumo para la construccion
del portafolio 6ptimo. Desde el enfoque bayesiano, el modelo BL incorpora
una actualizacion subjetiva de esta estimacion para el inversionista, teniendo
en cuenta el conjunto de informacién disponible al momento de toma de
decision. Sin embargo, como afirman Gupta et al. (2008) y Fang et al. (2018),
este conjunto de informacién puede ser interpretado de manera diferente
por todos los inversionistas en el mercado. Por ello, la construccién del
portafolio 6ptimo se convierte en una elecciéon de un conjunto difuso con
interpretaciones subjetivas, tanto en la formulacién de la funcién objetivo —
a optimizar— como en las restricciones.

Esta reformulacién del problema se da gracias a los desarrollos de la
l6gica difusa*. En este ambito, 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 nimeros—
difusos dependiendo de su funcién de pertenencia, los mas comunes son
aquellos asociados a las funciones de pertenencia triangular y trapezoidal
(Gupta et al., 2008).

*  Ta logica 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 clasico A se define su funcién de pertenencia,
también llamada funcion caracteristica o funcién de discriminacion, como:

lsizeA

“A(@:{ 0siz¢A
Es decir, esta funcion relaciona cada elemento del conjunto de referencia X
con el conjunto {0,1}, pq : X — {0,1}, y muestra la pertenecia o no del
elemento z al conjunto A. En el caso de un conjunto difuso B, la funcién de
pertenencia es de la forma up : X — [0, 1] e indica que la frontera de un
conjunto difuso es vaga, comparada con la de un conjunto clasico. El soporte
de un conjunto difuso B es el conjunto {x € X | pup(z) > 0} ylos a-
cortes del conjunto se definen como A, = {z € X | pp(z) > a} con
a € [0, 1]. Ademas, un conjunto difuso se dice convexo si todos los a-cortes

son con]untos CONvexXos.

Un numero difuso es un conjunto difuso convexo y normalizado —con
maximo valor de la funcién de pertenencia igual a 1—, cuya funcién de
pertenencia se define sobre los reales. Para efectos de este articulo, se adopta
la funcién de pertenencia trapezoidal como sugieren Li y Yi (2019), teniendo
en cuenta que la funciéon de pertenencia triangular puede verse como un
caso particular de la funcién de pertenencia trapezoidal. Ademads, la funcién
trapezoidal permite la inclusion 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 numero

difuso trapezoidal representado como A = (a,b,a, ) con funcién de
pertenencia:
1-— % sia—a<zxr<aqa
1 sia<x<b
Alz) — 1= &S 12
(z) 1—22b ga<a<b+p 12

0

en otro caso,

donde, [a,b] es el intervalo de tolerancia, con ancho izquierdo de tamarfio
a — o > 0y ancho derecho de tamafio 8 — b > 0, como muestra la Figura 1.
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Figura 1. Nimero difuso trapezoidal

|

I

|

|

|

I

]

>

a—ao a b b+ B
Fuente: Carlsson et al. (2002).

Si A es un numero difuso, el conjunto difuso de nivel v de A es definido
por [A]” ={z € R | A(x) > v}, donde:

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

E<A>:/O Yla— (1 —y)a+bt (1) fldy

(14a)
_a+b n g —«
2 6
Var (A) = (122 4 240 PCRT (14b)
o\ 2 6 2
Por tanto, el retorno esperado del portafolio, E (R,), puede ser estimado
como’:
"1 o + Bi
E (4'w) :25 lai—l—bi—l—T] w. (15)
1=

> En este contexto, Carlsson et al. (2002) formulan un problema de seleccién posibilista de

portafolio.
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Y su varianza, 0123, por:

"1 Qy i 1 ¢
U%:ZE([[%—CLZ’—F ;B]wz) +E Z([Oéi‘f‘ﬂi]wi)z- (16>

i=1 1=1

De forma analoga vy, extendiendo el desarrollo de Fang et al. (2018), para
una funcién de pertenencia trapezoidal se encuentra que el inversionista
puede expresar una vzew relativa de que el retorno esperado de la accion A
superara el retorno esperado de la accién B, la cual viene determinada por

Q{ = (ai, bi, v, B;). De esta forma, se obtiene:

2 2
Var(@{)zz(b—a—i-a—i_B) —l-(OMLB) - 17

2 3 72

Entonces, la matriz diagonal de la ecuacién 7, puede ajustarse mediante
la expresion:

O = diag (P () P+ Var (Q{ )) . (18)
Como resultado, el retorno esperado y las covarianzas del modelo BL se

ajustan al tomar szews difusas. De esta forma, las férmulas 9 y 10 vienen dadas
ahora por:

- -1 -
uBL! = ((Tz)—l (P’(Qf) 1P>> ((Tz)—lw + P 1Qf) (19)
-1
»BL ((72)*1 (P’(Qf)—lp)) . 20)
Finalmente, el problema de optimizacion del modelo BL con vzews difusas

(BLY), puede resolverse mediante programacién cuadratica, como sugiere
Fang et al. (2018). Por tanto, de forma analoga a la ecuacién 11 se tiene:

1
Wppr = (523Lf) B @1)

En la siguiente seccion, se propone una aplicaciéon de este desarrollo del
modelo BL/ para el mercado de valores colombiano.

Lecturas de Economia -Lect. Econ. - No. 97. Medellin, julio-diciembre 2022



Franco Gémez, Moreno Trujillo y Zapata Quimbayo: Seleccién éptima de portafolios...

III. Aplicacién y discusién de resultados

En esta seccién se implementa el desarrollo propuesto del modelo BLY
para la seleccion de un portafolio éptimo tomando el mercado de valores
colombiano. El desempefio —dentro y fuera de muestra— de este portafolio
se compara con los resultados del modelo BL tradicional y con el portafolio
MV. Ademas, se toma como indice bursatil de referencia el COLCAP, el cual
esta conformado por las 25 acciones con mayor volumen de negociacién en
la Bolsa de Valores de Colombia (BVC). El periodo de analisis dentro de
muestra comprende desde enero de 2015 hasta diciembre de 2019, mientras
que el periodo fuera de muestra® 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 indice de referencia con periodicidad mensual.
Ademas, del total de acciones del indice 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 nimero mayor

de 3 dias

De esta forma, no solo se consideran aquellas acciones de mayor volumen
de negociacion, 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
analisis se encuentra una ry = 0,044. Cabe sefialar que todas las tasas de
retorno, incluida la 7 se toman como tasas continuas. I.a Tabla 1 presenta la
informacion resumen de la muestra.

6 El petiodo fuera de muestra comprende el periodo de validacién de los resultados obtenidos

para el portafolio 6ptimo de inversion. Para este, se utiliza una muestra de datos que es
postetior a los datos utilizados en la optimizacién, con el propésito de encontrar una solucién
consistente del portafolio éptimo.
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Tabla 1. Informacién de la muestra de acciones seleccionadas (datos anualizados)

Periodo dentro de muestra Periodo fuera de muestra
Accién Retorno Desviacién Accién Retorno Desviacién
promedio estandar promedio estdndar
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: elaboracién propia con datos de Bloomberg.

Aunque el retorno esperado es positivo para la mayor parte de las acciones
seleccionadas durante los periodos de analisis dentro y fuera de muestra, el
desempefio del COLCAP fue negativo. Para el 2020, se encuentra una fuerte
caida en el retorno del portafolio (-0,1451) y un aumento considerable de la
volatilidad (0,3930).

Ahora, para la formulacion 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 formulacion de estas views se consideran
aquellas medidas y estrategias de fortalecimiento y mayor presencia en
el mercado (SIS, EXI, ANC, ETB), asi como los resultados de aquellos
proyectos de expansion que estas tienen (ARG, CCB, ISA) a cierre del afo
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 formulacion de estas vzews se consolida en las matrices Py (), como
se muestra a continuacion:

00 O 0O 00 00 0 1 0,21
p_ 0 0 O o o1 00 -10/ Q= 0,05
00 O -1 00 10 0 0|’ 0,07
00 -1 0O 00 01 0 O 0,04

Ademas, se toma como parametro 7 = 0,05, el cual representa el nivel de
confianza en las views que se han formulado. Con esta informacion se obtiene
la matriz €2 como indica la ecuacion 7.

0,0024 0 0 0
0— 0 0,0050 0 0
0 0 0,0032 0

0 0 0 0,0027

Cabe senalar que la formulacion de estas views difiere bastante del resultado
observado en el periodo fuera de muestra. Aunque las expectativas de
desempeno futuro son positivas para estas acciones, se encuentran fuertes
caidas, especialmente en las acciones CCB y ETB.

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

0,19 0,20 0,22 0,23
| 003 004 0,06 0,07
Q=1 005 006 008 0.09
0,02 0,03 0,05 0,06

s difu v i L .
Todas las views difusas se toman con valores positivos entre los limites infetior
y superior, aunque estas no son simétricas. Para esta formulacion, se toma
Bi — bj > aj—a;. Ademas, se asume que todas ellas no son correlacionadas.
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A. Comparacién de los portafolios dptimos: MV, BL y BL con views difusas

El portafolio 6ptimo MV se construye a partir del problema indicado en
la ecuacion 1, donde se incorpora la restriccién de cortos (pesos negativos).
De igual forma, se implementa la formulacién para los modelos BL y BL/,
como se indica entre las ecuaciones 9 a 11 y 19 a 21. Los resultados de estos
portafolios Optimos se presentan en las tablas 2 y 3.

Tabla 2. Pesos dptimos

Accién MV (wary) BL (wpr) BLY (wgry)
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: elaboracién propia.

Tabla 3. Resultados de los portafolios

Periodo dentro de muestra Periodo fuera de muestra
MV BL BL/ MV BL BLS
E(Rp): 01673 00262 00112 | E(Rp): -0,1315 000047  0,0286
op: 0,1685 0,1892 0,1987 op: 0,2356 0,1862 0,1830
¥ 0,5234 0,1408 0,0613 ¥ -1,0417 0,0251 0,1440

Fuente: elaboracién propia.

Los resultados confirman no solo los problemas del modelo MV, respecto
a la alta concentracién del portafolio en pocos activos. En el portafolio
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MYV solo las acciones CCB y ETB quedan con participaciones, las cuales
—ademas— son elevadas. Esta situaciéon cambia para los portafolios BL y
BL!, al aumentar el nimero de activos (CCB, EXI, ANC, ISA). Asimismo,
se encuentra una mejora notable en las medias de riesgo (op) de estos dos

portafolios, aunque se identifica una caida importante en el coeficiente de
Sharpe (¥) de 0,5234 a 0,1408 y 0,0613, respectivamente.

Aunque estos resultados son desfavorables para los portafolios BLy BL/
en las medidas de retorno esperado y en el coeficiente de Sharpe (1)), los
resultados cambian completamente para la evaluacion de desempefio 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 caida
del -13,15%, similar al desempeno del indice COLCAP para este periodo
—como muestra la Figura 2—, los portafolios BL y BL/ alcanzan resultados
positivos.

Figura 2. Desemperio de los portafolios fuera de muestra

Desempeno portafolio Portafolio

110 @ BLdif
o BL
o MV

100

90

80
Dec1,2019  Feb1,2020  Apr1,2020 Jun1,2020  Aug1,2020  Oct1,2020  Dec 1, 2020

Fuente: elaboracién propia.

Si se tiene en cuenta la coyuntura presentada para el afio 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 desempefio
para el portafolio BL/ (Bldif en la Figura 2), y confirman que las ziews difusas
se ajustan mejor al modelo BL e incorporan mas informacion, convirtiéndolo
en un enfoque adecuado para la construccion de portafolios 6ptimos.

Conclusiones

Este articulo present6 una implementaciéon novedosa para la formulacion
de las ziews del inversionista sobre los retornos esperados de los activos en
el modelo BL mediante la 16gica difusa. Para ello, se redefinen las views del
modelo BL usando una funcién de pertenencia trapezoidal. En este ambito,
se superan los criterios de subjetividad y abstraccion que estas representan
al incorporar mas informacioén en la matriz de incertidumbre. Los resultados
obtenidos para el mercado de valores colombiano muestran que el modelo BL.
con views difusas (BL') alcanza un mejor desempefio para el periodo fuera de
muestra, en comparaciéon con la formulacién tradicional del modelo BL y del
mismo modelo MV.

Esta evaluacion se realizé para un periodo de alta incertidumbre y fuertes
caidas en los activos e indices de mercado, como lo fue el afio 2020, producto
de la crisis originada por la pandemia de la Covid-19. Aunque, para el periodo
dentro de muestra, el modelo MV presentd 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 creacién de portafolios 6ptimos, como fue sefialado
al inicio del trabajo. Ademas, si bien los resultados resaltan las ventajas del
modelo BL/ , al incorporar informacion adicional en las vzews, estas no estan
completamente libres de sesgos cuando se incorporan a posterior:.
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