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Resumen

La relacion entre riesgo y ganancia es fundamental en el disefio de portafolios de inversion. La diversificacion en los porta-
folios de inversion persigue obtener la combinacion dptima de activos que maximice la ganancia minimizando el riesgo.
Bajo esta premisa, la investigacion aborda la teoria clasica de las carteras de inversion adicionando a ésta criterios heu-
risticos y estadisticos con patrones de seleccion obtenidos con redes neuronales artificiales (RNA). En una primera fase de
aplicacion y prueba se pretende delimitar el estudio a la factibilidad de las RNA para la conformacion de portafolios de
inversion con los activos que cotizan en el mercado bursatil venezolano. Se confronta la teoria clasica (modelo de progra-
macion cuadratica de Markowitz) versus el enfoque alternativo de las RNA comparando los portafolios obtenidos con am-
bas técnicas. Finalmente, se recomienda la optimizacion de la arquitectura de las RNA para estudios a posteriori y se pro-
pone la continuidad del topico usando otras técnicas de la Inteligencia Artificial y la Investigacion de Operaciones
aplicables al campo de las finanzas.

Palabras claves: Teoria de carteras de inversion, investigacion de operaciones, programacion cuadratica, modelo de Mar-
kowitz, redes neuronales.

Abstract

The relationship between risk and gain has a vital importance in the design of investment portfolios. The diversification
pursues to obtain an optimal combination of assets that maximizes the gain minimizing the risk. Under this premise, this
paper approach the classic theory of the investment portfolio by adding to this theory a set of heuristic and statistical tech-
niques that are related with selection patterns obtained from neural networks (RNA). In a first phase of experimentation, it
is sought to define the study to the feasibility of the RNA for the conformation of investment portfolio with the assets that
quote in the Venezuelan stock exchange. The classic theory is confronted (quadratic programming model proposed by
Markowitz) versus the alternative approach of the RNA by comparing the results of the investment portfolios that are gotten
with both techniques. Finally, the optimization of the RNA architecture is recommended for posteriori studies, as well as, to
solve this problem by using other Artificial Intelligence techniques with Operations Research methods that are applied to
the field of finance and management of investment portfolios.

Key words: Investment portfolio theory, operations research, quadratic programming, Markowitz model, neural computing.
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1 Introduccion

Cuando se decide realizar inversiones financieras re-
sulta necesario y vital tomar en cuenta dos factores primor-
diales: la rentabilidad y el riesgo; entendiéndose por ganan-
cia o rentabilidad los beneficios que se obtienen por la
inversion y por riesgo la incertidumbre respecto al resultado
futuro de una inversion. Conocidos los factores que influ-
yen en una inversion financiera, se define una cartera de
inversion como una combinacién de activos o titulos indi-
viduales (entre ellos se consideran las acciones, bonos, etc.)
de modo tal que una combinacién de titulos individuales
casi siempre sea menos riesgosa que cualquier titulo indivi-
dual.

La mayoria de las técnicas para la construccion y ad-
ministracion de carteras de inversion esta basada en la Teo-
ria de la Seleccion de Cartera, desarrollada por el ganador
del Premio Nobel de Economia de 1990 Harry Markowitz
(Bailey y Steinbach). Esta teoria afirma que la generacion
de una cartera optima de inversion supone mas que una
combinacion deseable entre el riesgo y la ganancia de los
activos que la pueden componer, lo mas importante es rea-
lizar un analisis meticuloso de la relacion entre ellos.

La teoria explora como los inversionistas construyen
carteras para optimizar el riesgo contra los rendimientos
esperados, es decir, mide como la cartera de un inversionis-
ta puede beneficiarse por medio de la diversificacion.

Esta investigacion se centra en la aplicacion del Mode-
lo de programacion matematica (programacion no lineal)
propuesto por Harry Markowitz en activos que cotizan en la
Bolsa de Valores de Caracas (BVC) (Bolsa de Valores de
Caracas) para generar carteras de inversion eficientes. De
manera paralela se confronta este enfoque clasico con la
aplicacion de técnicas de Inteligencia Artificial, puntual-
mente con Redes Neuronales Artificiales (RNA) para me-
dir su eficiencia en el area de las carteras de inversion. El
enfoque con las RNA es inicial y servira de base para el es-
tablecimiento de patrones a futuro con otras técnicas emer-
gentes como algoritmos genéticos. Se proponen configura-
ciones basicas de redes neuronales que sirvan para analizar
en forma comparativa la teoria clasica de Markowitz versus
las RNA en el establecimiento de portafolios dinamicos ba-
sados en las acciones que cotizan en el Indice Bursatil Ca-
racas (IBC) y su desempefio durante los afios 2002 y 2003.

2 Fundamentos tedricos
2.1 Criterios para la evaluacion de carteras de inversion

Existen dos criterios para evaluar las carteras de inver-
sion. El primero, es medir el rendimiento en funcién de la
ganancia esperada y el segundo medir el riesgo en funcién
de la varianza.

e Rendimiento en funcién de la ganancia esperada: la
ganancia esperada de un activo cualquiera esta definida
como:

(1.1)

donde, P;y P; representan el precio final y el precio ini-
cial del activo respectivamente.

Como un portafolio de inversion estd compuesto por
varios activos, se define la ganancia esperada de una
cartera como:

(1.2)

donde, w; representa la proporcion de la cartera invertida
en la accion 1 y E[R;] es la ganancia esperada de la accion
1.
 Riesgo en funcion de la varianza: la varianza para una
accion particular esta definida como
Var(Ri) =6’ =E [R’] - E’[R}] (1.3)
Este riesgo medido en funcién de la varianza indica el
grado de dispersion o variabilidad en relacién con la espe-
ranza sobre el rendimiento de dicha accion durante un ar-
co de tiempo determinado. Un valor alto de varianza o su
desviacion tipica (superior a la E[R;]) indica el alto grado
de volatilidad en el rendimiento de dicha accion.
Para una cartera de inversion, la cual estd compuesta
por varios activos, la varianza de todo el portafolio queda
definida de la siguiente manera:

(1.4)

c. =ixf~o‘f+2-iixl ‘X;-0,
-

i=1 jeitl

donde x;, x; representan la proporcion invertida en el acti-
vo iy en el activo j, ojj es la covarianza entre el activoiy j
Yy G 0j, es la desviacion estandar del activo iy j.

La Ec. (1.4) proviene de la estadistica clasica que indica
que la varianza de dos variables x, y se define como:
v(xty) = v(x) + v(y) + 2 cov(x,y).

2.2 Importancia de la diversificacion

La ventaja de tener una cartera de inversion diversifi-
cada implica segun Markowitz (Bailey) la reduccion en el
riesgo, ya que la pérdida en algln sector accionario puede
compensarse con las ganancias de otro sector que éste pre-
sente dentro de la composicidn de la cartera.

La diversificacion depende del coeficiente de correla-
cioén (o covarianza) entre las ganancias de los activos que
comprenden la cartera. El coeficiente de correlacion repre-
senta la direccion y fuerza de la relacion entre dos activos,
y éste puede tomar valores entre -1 y 1.
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En la diversificacion se persigue que el coeficiente de
correlacion entre los activos se negativo o cercano a cero
(covarianza negativa), ya que esto hace que se reduzca el
riesgo del portafolio y se compensen las pérdidas con las
ganancias de otras acciones presentes en la cartera.

2.3 Administracion de carteras de inversion

La administracion de carteras de inversion implica el
uso de informacion econdmica y bursatil. Se persigue obte-
ner una relacion equilibrada entre la rentabilidad esperada
sobre la inversion y la capacidad para tolerar el riesgo de
ésta. Esto trae consigo el ejecutar una determinada estrate-
gia de inversion, integrar la politica de inversiones con las
expectativas de los inversionistas, reaccionar a tiempo a la
incertidumbre de los mercados y la capacidad para determi-
nar donde se encuentran las oportunidades de inversion mas
rentables.

2.4 Redes neuronales

Por la eficiencia de los procesos llevados a cabo por el
cerebro se ha desarrollado la teoria de las Redes Neuronales
Artificiales (RNA), las cuales emulan el comportamiento de
las redes neuronales biologicas, y que son utilizadas para
aprender estrategias de solucion basadas en ejemplos de
comportamiento tipico de patrones.

En la Fig. 1 se muestra el modelo de una neurona arti-
ficial, donde una neurona k viene descrita por las expresio-
nes 1.5 y 1.6, que representan la acumulacion y la funcion
de activacion respectivamente.

Vv, =3 XW, (1.5)
i=0
Y, =T(V,) (1.6)
Asi:

Xo, Xi, X3,..., X, son las entradas a la neurona k;

Wok, Wik,..., Wy son los pesos de la neurona k;

Vi es la suma de las entradas multiplicadas por los pe-

sos correspondientes;

Ik representa la funcion de activacion

Y es la salida de la neurona k.

Caracteristicas de las RNA

Las RNA se caracterizan por su topologia, el meca-
nismo de aprendizaje, tipo de asociacion realizada entre la
informacion de entrada y salida y la forma de representa-
cion de estas informaciones.

Al hablar de topologia o arquitectura de red se refiere a
la forma o estructura de la red. Los componentes que inte-
gran dicha topologia son las entradas, capas y las salidas.
La conformacion de la interrelacion de las neuronas depen-
de de la interconexion y la direccion de la red. Esta direc-
cion se refiere hacia donde va dirigida la informacion de la
red, en este caso son redes de alimentacion adelantada.

Funcion de
Activacion

Salida
Y

Suma
derada

Vw orpre-HZMmM

Fig. 1 Modelo de una neurona

El aprendizaje consiste en la presentacion de patrones a la
red; es decir, el proceso por el cual una red neuronal modi-
fica sus pesos en respuesta a una informacion de entrada.
Una de las clasificaciones acata el Tipo de Aprendizaje, en
el cual se puede distinguir Aprendizaje supervisado y No
supervisado, en donde la diferencia principal radica en la
existencia o no de un agente externo/experto (supervisor)
que controle el proceso de aprendizaje.

Luego en la generalizacion o prueba, la red debera es-
tar en capacidad de proveer salidas proximas a los valores
deseados cuando se le proporciona nuevos ejemplos; es de-
cir, entradas que no pertenecen al conjunto de entrenamien-
to, sino que forman parte de patrones de prueba.

3 Herramientas de investigacion de operaciones para la
optimizacion de carteras de inversion

La principal meta de la teoria de la cartera es optimizar
la asignacion de distintos activos en una inversion. La op-
timizacion Media-Varianza, es una herramienta cuantitativa
de programacion no lineal que permite realizar esta asigna-
cion considerando el intercambio entre la ganancia y el
riesgo; cuyo principal objetivo es maximizar la ganancia
esperada sujeta a un nivel dado de riesgo o minimizar el
riesgo para una ganancia esperada predeterminada.

Esto se realiza mediante la determinacion de la fronte-
ra eficiente, es decir, del conjunto de combinaciones de ac-
tivos que maximizan la ganancia esperada para un nivel de-
terminado de riesgo o bien minimizan el riesgo soportado
para un nivel determinado de ganancia esperada. Para hallar
la frontera eficiente, se propone un problema de programa-
ciéon matematica no lineal (Modelo de Markowitz), especi-
ficamente un problema de programacion cuadratica (en el
caso que se desean minimizar el riesgo para una ganancia
determinada). El modelo se refiere a las Ecs. (1.7), (1.8) y
(1.9)

Al aplicar este método se debe cumplir con las si-
guientes condiciones:
¢ Ganancias esperadas y varianzas finitas.
¢ Todos los activos no tienen la misma ganancia esperada.
e Matriz de covarianzas definida positiva (Sea H una matriz

simétrica nxn. H se dice definida positiva si X’HX > 0
para todo X, esto con el objeto que el minimo que se halle
sea un minimo global)
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Cartera compuesta solo por activos riesgosos
S, n n
Min o; =in - O, +2-Z:Z:><i "X,-0,
i=l i=l j=i+l

Sujeto a:

_ n _ *
ERp)= X x.BRi)=R (1.7)
i=1
n
Y x, =1 (1.8)
i=1"
x, #0 (1.9)

donde, E(Rp) es la ganancia esperada de la cartera, o’
representa la varianza de la cartera, E(Rj)es la ganancia
esperada del activo i, x; es la proporcion de la inversion to-
tal en el activo i y 6 j; mide la covarianza entre las acciones
i,j. Esta covarianza esta estrechamente ligada a la correla-
cion entre las acciones i,j.

La primera restriccion hace referencia a la ganancia
objetivo (target) que viene dada por R” (Ec. 1.7), con la se-
gunda restriccion (Ec. 1.8) se asegura que la suma de las
proporciones invertidas en las acciones que forman el por-
tafolio sea igual a uno (100%) y la tercera (Ec. 1.9) tiene
como funcion garantizar que los pesos sean positivos.

Al solucionar este modelo para distintas ganancias ob-
jetivo, estas dan como resultado la frontera eficiente. La
forma de ambas fronteras se presenta en la Fig. 2.

E[Rcly X
EfR ]

ERw]

Y

Tr Tv= Ty Cc

Fig. 2 Forma de la frontera eficiente

En esta frontera, el punto Z representa la cartera de
minima varianza. Esta posee la caracteristica de ofrecer al
inversionista el menor riesgo disponible con el conjunto de
activos que pueden conformar la cartera de inversion, ya
que para obtenerla se maximiza la diversificacion, y conse-
cuentemente se consigue la combinacion que produce el
menor nivel de riesgo.

3.1 Seleccion de las acciones

Para seleccionar las acciones se hace uso de criterios
heuristicos y de experticia financiera. Su escogencia permi-
te sentar las condiciones iniciales para la aplicacion del
modelo clasico de Markowitz.

La primera preseleccion se basa en escoger las 22 ac-
ciones, denominado Top 22 y son las acciones que poseen
el mayor monto negociado y la mayor ganancia entre las 63
acciones disponibles en el indice bursatil de Caracas (IBC).

Una condicion necesaria para el modelo radica en que
la matriz de covarianza entre las acciones sea definida posi-
tiva; para el caso del Top 22, dicha matriz no cumple con
esta condicion. Para cumplir con la condicion, se decide
escoger aquellas acciones que poseen una alta participacion
dentro de la bolsa. Se seleccionan las acciones que compo-
nen el indice bursatil de Caracas (IBC) para el afio 2002 y
2003 y otras dos acciones que tienen la misma caracteristica
obteniendo asi un grupo de 18 acciones (Top 18). Las ma-
trices de covarianza correspondiente a este grupo de accio-
nes si cumple con la condicion de ser definida positiva. A
pesar de esto y por la necesidad de un niumero mayor de da-
tos, se decide hacer un rendimiento tri-semanal de las ac-
ciones; en este caso y partiendo de las 18 acciones anterio-
res se escogen las acciones con mayor participacion tri-
semanal, obteniendo un grupo de trece acciones (Top 13
Tabla 1). Se cuenta con 31 periodos (tri-semanales): 19 pa-
ra los datos entre el 2001-2002 y 12 para el afio 2003. Se
aprecia ademas la composicion variada del portafolio de la
Tabla 1, ya que hay acciones pertenecientes a diferentes
sectores de la economia.

Tabla 1. Top 13

1 [ Banco Provincial (BPV)

2 | Venezolano De Crédito (BVE)

3 | C.A. Nacional Teléfonos de Venezuela (TDV.D)
4 | Cemex Venezuela. Tipo I (VCM.1)

5 | Cemex Venezuela S.A.C.A. TIPO I (VCM.2)

6 | Corimon - Clase A (CRM.A)

7 | La Electricidad de Caracas (EDC)

g |Fondo de Valores Inmobiliarios, - Clase B
9 Mh;;u‘;acturas de Papel (MPA)

10 | Mercantil Servicios Financieros, C.A. - Clase A
11 Mé};’;n:[il Servicios Financieros, C.A. - Clase B
12 éié;};r;ica Venezolana (SIVENSA), S.A. (SVS)
13 | Vencred, S.A. (VCR)
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3.2 Formulacion del modelo

Se plantea un modelo general en el que se minimiza el
riesgo con un rendimiento previamente aceptado, segun el
método de Media-Varianza:

Sea:

R; el rendimiento de la accion i;

X; la proporcion (peso) invertida en la accion i;

oi la varianza para la accién i y

o+ la covarianza entre la accion i e i+1;

con i=1,2,3,...,13.

X,;:BPV | Xs:VCM.2 | Xo:MPA X13:VCR
X,:BVE X:CRM.A | X;¢MVZ.A

X;:TDV.D | X,:EDC X, :MVX B

X, VCM.1 | Xg:FBI X12:SVS

Min Z = X%6> + X,’0,% + X3%05* + X%0,” + Xs%os” +
X¢'os + Xi'07" + Xg'og” + Xo'09" + Xig'o10” + XiJon” +
X1,%015" + X13°015" + 2%(X1Xa01, + X1 X3013 + X1 X404 +
X Xs015 + X X016 T XiX7017 + X1 X013 + X1 XoG19 +
X1 X1001,10 T XiX 116111 T XiX1261,12 + X1 Xi1301,13 + XpX3023
+ X5X4024 + XoXs50,5 + XoXe026 + XoX50,7 + XoXg0p8 +
X5 X639 + X5 X 002,10 7 XoX 162,11 T XoX(265,12 + X5X 302,13
+ X3X4034 + X3Xs5035 + X3X6036 + X3X5037 + X3Xg038 +
X3X9039 + X3X 003,10 T X3X1103,11 T X3X203, 12 + X3X303,13
+ Xy4Xs5045 + XyX046 + X4X7647 + X4Xg045 + X4Xog049 +
X4X 100410 T XaX 104,11 T Xy X264,12 + XX 30413 + X5X6056
+ X5X7057+ Xs5X3058 T X5X9059 + X5X 005,10 T X5X105,11 +
Xs5X 120512 T Xs5X (305,13 T X6X7067 T XXg0sg T XXo0g9 +
X6X1006,10 T X6X1106,11 T X6X1206,12 T X6X1306,13 T X7X307
+ X7Xo079 + X7X067,00 T X7Xi1o7,11 t X9Xppo710 t
X7X1307,13 T XsXo0g9 + XX 008,10 T XsX110g,11 + XsX1208,12
+ XgXi30813 + XoXi00910 T XoXii16911 + XoXi2691, +
XoXi300,13 T XX 1161011 + X10Xi12010,12 T X10X 1301013 +
X1 X12011,12+ X1 Xi3011,13 + X12X13612,13)

Sujeto a:

R1X1 + R2X2 + R3X3 + R4X4 + R5X5 + R6X6 +
R7X7 + R8X8 + R9X9 + R10X10 + R11X11 + R12X12 +
R13X13 > RC donde RC es la inflacion en ese intervalo de
tiempo que varia dependiendo del afio (en este caso se utili-
za una tasa de inflacion promedio mensual para cada afo).

X >0 i=1,2,3,...13.

4 Experimentacion - Metodologias propuestas

Para dar solucion al modelo planteado, se tomaran dos
enfoques diferentes: el primero presenta la solucion de la
cartera eficiente por medio del Método de Media-Varianza
propuesto por Harry Markowitz. En el segundo caso se uti-

lizan Redes Neuronales para la seleccion de las acciones a
conformar la cartera de inversion y establecer un cuadro
comparativo entre ambos enfoques de solucion.

4.1 Enfoque de la Media Varianza

Se busca la Frontera Eficiente para el conjunto de ac-
ciones que conforman el Top 13, y luego esta cartera es
administrada durante el afio 2003; es decir, tri-
semanalmente el porcentaje a invertir en cada accion del
portafolio es ajustado a las exigencias de cada periodo. Para
resolver los modelos de programacion cuadratica se hace
uso del software The Premiun Solver Plataform®, disefiado
por Frontline Systems®, Inc.

Tabla 2. Carteras de minima varianza Top 13

Ganancia .
Riesgo
esperada %)
(%0)
1 2.2583 0.7973
2 2.2583 0.1128
3 2.2583 0.5057
4 2.2583 0.3499
5 2.2583 0.2408
6 35.9365 2.7534
7 6.4931 0.6079
8 2.2583 0.1829
9 2.3357 0.6313
10 2.2583 0.5566
11 2.2583 0.4639
12 2.2583 0.2342

La Tabla 2 muestra el resumen de los resultados obte-
nidos de la administracion de la cartera con el método de la
Media-Varianza para cada uno de los doce periodos que
representan el afio 2003. Luego las carteras de minima va-
rianza ofrecen un promedio trisemanal de:

Tabla 3. Promedio trisemanal. Media-varianza

Ganancia esperada Riesgo promedio
promedio (%) (%)
5.4242 0.5866

4.2 Enfoque por redes neuronales:

Para entrenar la RN se utiliza el paquete STATISTICA
Neural Network (SNN) 4.0 de la StatSoft® Inc., este paque-
te genera los pesos iniciales de los nodos de las capas. Lue-
go para la salida de la red se codifico un programa en len-
guaje base C++ que realiza el calculo de los pesos con las
entradas, generando la salida requerida para cada experi-
mento.
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El disefio hecho para las redes neuronales utiliza 2 ex-
perimentos con 4 sub-experimentos cada uno. Se busca que
las redes neuronales tengan la misma informacion que utili-
za el modelo de la media-varianza para resolver el modelo,
por esto la informacion de entrada para las redes tiene la
siguiente configuracion:

Experimento 1: Este experimento utiliza 170 valores de

entrada en su configuracion; de los cuales 169 valores co-

rresponden a la matriz de varianza-covarianza (pues esta es
una matriz 13x13) y un valor para el rendimiento deseado

(representado por Rc en la ecuacion 1.7). A su vez este ex-

perimento tiene 4 sub-experimentos que varian de acuerdo

a la salida deseada:

e 26 salidas: Se utiliza una sola red que tiene la siguiente
configuracion: 170 entradas y 26 salidas; donde las trece
primeras salidas corresponden a la clasificacion de las 13
acciones, con un patréon de entrenamiento de 1 y 0 (/
cuando la accioén es seleccionada para conformar la carte-
ra en ese periodo y 0 en caso contrario). Las otras trece
salidas generan una prediccion de la proporcion a invertir
en cada accion.

e [3 salidas: Utiliza igualmente una sola red con 170 entra-
das y 13 salidas. Esta salida representa la clasificacion de
las acciones como la primera parte del caso anterior.

o 2 salidas: Este experimento utiliza trece redes diferentes
una para cada una de las trece acciones; es decir, cada ac-
cién presenta una configuracion interna diferente. La
primera salida de cada red da una prediccion del peso con
que esta accion entra en la cartera (en caso de entrar); y el
segundo valor de la salida presenta la clasificacion. Al fi-
nal se tienen trece redes cada una con 170 entradas y dos
salidas.

o [ salida: Este utiliza igualmente trece redes con la unica
diferencia que la salida es solo el valor de la clasificacion
de cada accion.

Experimento 2: Este experimento varia respecto al anterior
solamente en la configuracion de entrada, pues ahora se le
adiciona a la entrada de cada red los rendimientos de las
acciones. Estos rendimientos varian en cada periodo, pues
se debe recordar que para el entrenamiento de la red se se-
leccionaron 19 periodos con rendimientos semanales. En-
tonces, de acuerdo a cada sub-experimento, la entrada varia
de la siguiente manera:

e 26 salidas y 13 salidas: Estas redes utilizan 183 entradas,
donde los trece valores extra corresponden a los rendi-
mientos que presenta cada accion.

o 2 salidas y 1 salida: A cada una de las trece redes se le
adiciona el valor del rendimiento de la accién, quedando
cada una con 171 valores de entrada, por ejemplo la pri-
mera de las trece redes representa la primera accion, en
este caso BPV, a esta red se le aflade como entrada el va-
lor del rendimiento que esta accion presenta en cada pe-
riodo.

Para cada RN se tienen 57 casos de entrenamiento: 19
casos generados por cada periodo y en cada uno se varia R¢
tres veces.

Patrones de entrenamiento y prueba:

La data total comprende un total de 31 periodos, los
que son divididos de la siguiente manera:

e Patrones de entrenamiento: del periodo 1 al 19 (compren-
didos del 03/02/2001 al 07/02/2003), que representan un
61.29 %

e Patrones de prueba: del periodo 20 al 31 (que van desde el
10/02/2003 hasta 17/10/2003), lo que equivale al 38.71%

Caracteristicas de la RN

Todas las Redes Neuronales que se prueban son redes
monocapa, de alimentacion adelantada, totalmente conecta-
das, con una capa oculta, un nodo adicional tanto en la capa
de entrada como en la capa oculta con valor constante 1. La
funcion de activacion en los nodos de la capa oculta depen-
de del tipo de experimento y en los nodos de la capa de sa-
lida la funcién de activacion es lineal (la funcion de activa-
cion es asignada por el SNN).

Seleccion de los pesos

Para cada experimento se generan los pesos hasta en-
contrar el mejor desempefio y error minimo para esa RN;
aproximadamente se generan los pesos en el menor de los
casos 10 veces y en el mayor 50 veces.

Resultados de las redes neuronales y comparacion

La RN clasifica entre las trece acciones que conforman
el Top 13, a cuales se les va a asignar un porcentaje de in-
version. El promedio de la ganancia esperada y riesgo que
mostraron las carteras para cada periodo en cada uno de los

experimentos se muestra en la Tabla 4.

Tabla 4. Ganancia esperada y riesgo promedio para los dos experimentos

EXPERIMENTO 1
G Esp. (%) Riesgo (%)
Sub-Exp 1 6.49117 1.28444
Sub-Exp 2 6.15159 1.10397
Sub-Exp 3 5.13056 0.84272
Sub-Exp 4 8.16097 0.98186
EXPERIMENTO 2
G Esp.(%) Riesgo(%)
Sub-Exp 1 6.46509 0.87478
Sub-Exp 2 5.89651 1.43280
Sub-Exp 3 7.43908 0.93455
Sub-Exp 4 5.55346 1.48680

Tabla 5. Ganancia esperada y riesgo promedio por el método media-
varianza

54242 |

| Media-Varianza | 0.5866 |

La principal diferencia entre el experimento 1 y 2 esta
en la configuracion de entrada de cada uno; recuerde que el
experimento 2 tiene como entrada adicional el rendimiento
de cada accion. A pesar de esto se observa semejanza entre
los resultados; lo que conduce a decir que el experimento 1,
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Fig. 3. Ganancia esperada y riesgo promedio. Experimento 1

0
Sub-Exp 1 Sub-Exp 2 Sub-Exp 3 Sub-Exp4 SOLVER

& G Esp. promedio H Riesgo promedio
Fig. 4. Ganancia esperada y riesgo promedio. Experimento 2

aun cuando tienen menos informaciéon para su ejecucion

que el experimento 2, no requiere de esta para lograr un

buen desempefio.
Se observa homogeneidad entre los resultados de la RN

y el método Media-Varianza resuelto por el solver, y en al-

gunos casos la RN muestra superioridad en el rendimiento

de la cartera. Estos resultados son ttiles en el caso de tener
distintos tipos de inversionistas:

e Para un inversionista adverso al riesgo se ofrecen carteras
de inversion como las provenientes del sub-experimento
1 con experimento 2, que tiene un rendimiento promedio
(en tres semanas) del 6.47% y un riesgo de 0.87 %, esta
cartera es un poco mas riesgosa que la que provee el sol-
ver pero con mas rendimiento.

e Para un inversionista amante al riesgo, se le ofrece la car-
tera generada por el sub-experimento 4 con experimento
1, donde el riesgo promedio es del 0.98 % (una variacion
absoluta de 0.4% mas que el riesgo del solver) y el ren-
dimiento promedio que provee esta cartera es del 8.16%
(2.7% mas que la cartera del solver).

e Resultados como los obtenidos en el sub-experimento 3
con experimento 2, pueden ser utiles para el tipo de in-
versionista que es moderado al riesgo, en el que para un
rendimiento promedio del 7.44% tiene un riesgo prome-
dio de 0.93%; tiene tan solo una diferencia de 0.06% con
respecto al riesgo que tiene la cartera ofrecida para inver-
sionistas adversos y tiene casi un punto adicional de ga-
nancia.

La cartera de inversion arrojada por el modelo de la

Media-Varianza muestra en promedio el menor riesgo entre

todas las carteras propuestas, que comparandola con la car-

tera menos riesgosa presenta una variacion absoluta del
0.2561%. Aqui es importante recordar el concepto de diver-
sificacion estudiado, puesto que al introducir una mayor
cantidad de activos al portafolio de inversiones se logra re-
ducir el riesgo de la cartera. Partiendo de este punto, en un
mismo periodo, el conjunto de acciones que utiliza el mo-
delo de la Media-Varianza es mayor al usado por la RN pa-
ra resolver el modelo, y es debido a esto que este método
genera menor riesgo.

5. Conclusiones

Los resultados decididamente generaron carteras o
portafolios accionarios de alto rendimiento siguiendo la
tendencia de IBC durante el afio 2003.

Ademas se debe recordar que hacer una inversiéon en
donde no se reciben rendimientos superiores al porcentaje
de inflacion ocasiona descapitalizacion y esto es justamente
lo que ocurre al invertir en instrumentos de inversion del
mercado monetario convencional, por esta razon las perso-
nas y empresas seguiran invirtiendo en el mercado acciona-
rio como una de las pocas opciones rentables de inversion.

De los resultados obtenidos utilizando el método de la
Media-Varianza y comparandolos con los arrojados por la
metodologia propuesta con RN se observa gran homoge-
neidad, se demuestra entonces a primera vista una cierta
eficiencia de las RN para clasificar las acciones que con-
forman un portafolio de inversién. No obstante, esta homo-
geneidad en los diversos experimentos obtenidos no garan-
tiza la robustez de las RN utilizadas, ya que el numero de
patrones empleados en la fase de experimentacion no es su-
ficiente para establecer afirmaciones concluyentes de efi-
ciencia, sin embargo, la investigacion sustenta en un pri-
mer paso el uso de las RN como técnica alternativa para la
generacion de carteras de inversion.

A los fines de optimizar el estudio se recomienda redi-
seflar los experimentos o cambiar las estructuras de las RN
propuestas y someterlas a una mayor cantidad de patrones
de entrenamiento para evitar problemas de “maldicion” de
dimensionalidad (curse of dimensionality) (Bonifacio y
Molina). Similarmente, se propone plantear el enfoque del
problema con técnicas alternativas de algoritmos genéticos.
De esta manera, la investigacion planteada abre el camino
para futuros ensayos y proyectos referidos al area de la In-
teligencia Artificial y la Investigacion de Operaciones apli-
cada a las finanzas.

De los experimentos que se utilizan en la RN se obtie-
nen carteras de inversion para distintos tipos de inversionis-
tas, ya sea adverso, moderado o amante al riesgo. Para un
inversionista adverso se le sugiere carteras como las gene-
radas por el sub-experimento 1 con experimento 2, en pro-
medio estas carteras generan el menor riesgo y un buen
rendimiento. Ahora bien, si se desea aceptar un poco mas
de riesgo se recomiendan carteras como las ofrecidas por el
sub-experimento 3 con experimento 2, pero si se es mas
amante al riesgo el sub-experimento 4 con experimento 1
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ofrece en promedio el mayor rendimiento entre todos los
experimentos.

Uno de los aspectos mas importantes en la construc-
cion de carteras de inversion estd en una buena diversifica-
cion, gracias a esto se logra reducir el riesgo de la cartera.
El método de la Media-Varianza genera en promedio el
menor riesgo entre todos los portafolios ofrecidos y esto se
debe a que este siempre utiliza un mayor nimero de accio-
nes que los que utiliza la RN al momento de generar la car-
tera de inversion, pues debe recordarse que la RN realiza
una segunda seleccion de las acciones que conforman la
cartera. En algunos casos se demuestra que aun cuando se
utilizan menos acciones se puede generar el mismo riesgo,
pero en general se obtienen carteras de inversion menos
riesgosas cuando se cuenta con mas acciones. Esto ratifica
la congruencia y robustez del enfoque matematico plantea-
do por Markowitz.

Al principio se sefnalo el hecho del alza del IBC para el
afio 2003, esto indica que los rendimientos de las acciones
para este mismo afio subieron de manera violenta. Para el
patron de prueba de la RN se utilizo el afio 2003; con esto
se pretende justificar posibles errores y variaciones en los
resultados de la RN a futuro.
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