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Resumen 

La optimización de portafolios de inversión es una cuestión de vital interés para los inversionistas; 
debido a que existen diferentes métodos para ello, surge la cuestión de cuál de estos permite obtener 
el portafolio más eficiente. El propósito de esta tesis es realizar una comparación entre diferentes 
aproximaciones tales como los modelos de Markowitz, de varianza inversa, entre otros, con una 
técnica de optimización usando algoritmos genéticos; a su vez, se pretende analizar los resultados 
obtenidos mediante estas metodologías en un mercado desarrollado como el americano y uno poco 
desarrollado como el colombiano. Se recolectaron datos históricos de diez de las principales 
acciones de los índices S&P500 y Colcap y usando Matlab y Python se construyeron los portafolios 
para comprobar si el uso de herramientas de inteligencia artificial como los algoritmos genéticos 
pueden generar portafolios con mejor desempeño que otras metodologías y también la influencia 
del tipo de mercado en el resultado final. 
 
Palabras clave: Optimización de portafolios, algoritmos genéticos, mercado accionario, 
inteligencia artificial. 
 

Abstract 

Investment portfolio optimization is an aspect of vital interest for investors; considering there are 
different methods for achieving this goal, the question arises about which of them allows to obtain 
the optimal portfolio. The purpose of this thesis is to perform a comparison between different 
approaches such as Markowitz and inverse variance, among others, with an optimization technique 
using genetic algorithms. Furthermore, it is intended to analyze the results obtained by these 
methodologies in a developed market like the United States and in a less developed one like 
Colombia. To do this, historical data on 10 of the leading stocks from the S&P500 and Colcap 
indexes were collected, while portfolios were constructed using Matlab and Phyton; with this, it is 
expected to demonstrate whether the use of artificial intelligence (AI) techniques such as genetic 
algorithms, can generate portfolios with a better performance than those produced through other 
methodologies.  Also, it is important to assess the influence of the type of market we are dealing 
with in this outcome. 
 
Key words: Portfolio Optimization, Genetic Algorithms, Stock Market, Artificial Intelligence. 
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1. Introducción 

 
La asignación de activos es una tarea compleja que involucra una serie de decisiones 
importantes en términos de inversión. La teoría moderna de portafolios proporciona un 
marco conceptual para asignar recursos de manera efectiva entre diferentes activos y 
gestionar los riesgos de inversión (Markowitz, 1952; Markowitz, 1991). La aproximación 
estándar para resolver este problema se basa en maximizar el rendimiento para un nivel de 
riesgo dado o, lo que es lo mismo, minimizar el riesgo para un rendimiento esperado, lo que 
da lugar a una frontera eficiente de portafolios (Roudier, 2007). Además de la aproximación 
de Markowitz, existen otras metodologías, tales como la asignación igualitaria de pesos a los 
activos del portafolio y portafolios de ratio de Sharpe máxima, entre otras (Simonson, 1990; 
Sharpe, 1966). 
 
Sin embargo, los métodos clásicos de optimización presentan algunas limitaciones, como la 
suposición de que los retornos de los activos siguen una distribución normal y que la función 
de utilidad del inversor es cuadrática (Markowitz, 1952). Por esta razón, se hace necesario 
el uso de técnicas computacionales que permitan superar estas debilidades y optimizar 
portafolios de manera más efectiva y eficiente (Kyong et al., 2005; Lin & Liu, 2008). Una 
de estas técnicas son los algoritmos genéticos, que fueron introducidos por Holland (1975) 
y que han sido aplicados exitosamente a la optimización de portafolios (Arnone et al., 1993). 
Debido a su flexibilidad, los algoritmos genéticos se han convertido en una herramienta 
popular para desarrollar portafolios eficientes en diferentes mercados financieros, tanto 
desarrollados como poco desarrollados (Lin & Liu, 2008). 
 
En el capítulo 2 se amplía el marco teórico partiendo de la teoría clásica de portafolios, 
siguiendo por el desarrollo matemático de los métodos clásicos que se estudiarán y 
terminando con los conceptos generales de los algoritmos genéticos y la aproximación de 
diversos autores para su aplicación a la teoría de portafolios, lo cual constituye el objeto de 
esta tesis. 
 
En el capítulo 3 se presenta la metodología de esta investigación, cuyo propósito es realizar 
una comparación entre diferentes aproximaciones de optimización de portafolios, incluyendo 
la metodología de Markowitz, la asignación igualitaria de pesos, los portafolios de ratio de 
Sharpe máxima y portafolios construidos utilizando algoritmos genéticos. Además, se 
pretende analizar los resultados obtenidos mediante estas metodologías en dos mercados 
financieros distintos: el mercado estadounidense y el mercado colombiano. Para ello, se 
recolectarán datos históricos de 10 de las principales acciones de los índices S&P500 y 
Colcap y se construirán los diferentes portafolios utilizando Matlab y Python.  
 
Se espera que el uso de herramientas de inteligencia artificial tales como los algoritmos 
genéticos permita encontrar portafolios con mejor desempeño que otras metodologías, y se 
espera que esta investigación contribuya a una mejor comprensión de la eficacia de estas 
técnicas en diferentes mercados financieros.   
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2. Marco teórico 

2.1. Precios de activos y retornos 
 
Cuando los actores económicos (personas, empresas, etc.) se encuentran con un exceso de 
liquidez, se presentan varias opciones para disponer de dicho exceso, entre ellas la de asignar 
estos recursos en los mercados financieros; el término mercados financieros abarca una amplia 
gama de productos tales como acciones, bonos de deuda soberanos y privados, divisas y 
commodities, entre otros. En este trabajo se tratarán portafolios compuestos por acciones, por 
lo que es importante conocer qué es una acción, qué representa el precio de esta y qué son los 
retornos obtenidos por los inversores. 
 

2.1.1. Acciones 
 
Las acciones pueden definirse como un activo financiero que representa una parte del capital 
social de una empresa. Así, por ejemplo, si una empresa decide emitir 1000 acciones y un 
inversor adquiere 100 de estas, se convierte en el dueño del 10% de la compañía. Existen 
diferentes tipos de acciones que otorgan a sus poseedores distintos derechos y dependiendo de 
estos derechos, el inversor de nuestro ejemplo puede participar en las ganancias de la compañía 
vía dividendos y/o participar en las decisiones de la compañía con un porcentaje de voto igual 
a su participación y en algunos casos, en caso de liquidación de la empresa, puede encontrarse 
en una posición más alta para recibir la parte correspondiente si esta existiese.  
 
Al tratarse de un activo financiero, el inversor puede decidir conservar las acciones adquiridas 
o venderlas a un determinado precio, para lo cual deberá encontrar un comprador que esté 
dispuesto a pagar el precio ofertado.  Esto no siempre es fácil y en ocasiones el vendedor no 
puede conseguir un comprador que esté dispuesto a pagar el precio propuesto, por lo que, si el 
primero necesita liquidar su posición, deberá hacerlo a un precio menor. Esta situación se 
conoce como riesgo de liquidez y el trabajo de los mercados financieros es reducir este riesgo, 
juntando a los compradores y vendedores, con el fin de aumentar el número de transacciones y 
reducir sus costos. 
 

2.1.2. Precios y retornos 
 
Precio: Se define el precio de una acción en el tiempo t como Pt, el cual está dado por el valor 
al cual los compradores están dispuestos a pagar por las acciones de una compañía en dicho 
tiempo.  Generalmente se toma el precio de cierre (valor de las acciones al final de la jornada 
de negociación) del día, la semana o el mes. 
 
La figura 1 muestra los precios de la acción de Apple (AAPL) para diferentes escalas de tiempo 
durante el año 2022. Debido a que constantemente hay movimientos de compra y venta, los 
precios de las acciones varían día a día.  Así las cosas, mientras más amplia sea la ventana de 
evaluación de los precios, más suave puede verse la gráfica, tal como se puede comprobar en 
la figura 1.  
 
Retornos: Se definen los retornos de una acción entre el tiempo t –1 y el tiempo t como la 
diferencia del precio en el instante t (Pt) y el precio en el instante t –1 (Pt-1) dividido por el 
precio en el instante t –1, tal como se muestra en la ecuación 1. 
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𝑅௧ =  
𝑃௧ − 𝑃௧ିଵ

𝑃௧ିଵ
=

𝑃௧

𝑃௧ିଵ
− 1 

Ecuación 1. Retorno obtenido de una acción en el tiempo t 

 
 

Figura 1. Precios de cierre ajustados de la acción de Apple  

 
Nota: Datos obtenidos para periodicidades diarias, semanales y mensuales.  

 
En la práctica se suelen usar los retornos logarítmicos, ya que, a diferencia de los retornos 
aritméticos, son aditivos en el tiempo, lo que permite aplicar el teorema central del límite y 
reducir la complejidad algorítmica. La expresión para los retornos logarítmicos está dada por 
la ecuación 2, dadas pequeñas variaciones de precio. 
 

log ൬
𝑃௧

𝑃௧ିଵ
൰ = log(1 +

𝑃௧

𝑃௧ିଵ
− 1) ≅

𝑃௧

𝑃௧ିଵ
− 1 = 𝑅௧ 

Ecuación 2. Retorno logarítmico para una acción en el tiempo t 

 
 

2.2. Teoría de portafolios 
 
La teoría de portafolios tiene su origen en el trabajo clásico de Harry Markowitz (1952), que se 
basa en maximizar el rendimiento de un portafolio para un nivel de riesgo dado o minimizar el 
riesgo para un rendimiento esperado. Tobin (1958) amplía el marco de la media–varianza, 
añadiendo el comportamiento del inversor ante el riesgo; luego William Sharpe (1966) 
introduce la ratio que lleva su nombre, el cual permite medir el desempeño de un activo o un 
portafolio con relación al riesgo asumido, al invertir en dicho activo o portafolio. Inicialmente, 
este marco conceptual se aplicó a activos domésticos, hasta que Grubel (1968), Levy y Sarnat 
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(1970) y Solnic (1974), entre otros, comenzaron a aplicar esta estructura de portafolios a los 
mercados internacionales (Ghosh, 2010). 

 
Por otra parte, muchos inversores admiten no conocer mucho sobre riesgos y retornos futuros 
y por tanto se refugian en portafolios indexados. Otros restringen su elección a acciones con los 
retornos esperados más altos. Esta falta de información sobre los retornos y el riesgo futuro 
lleva a estos inversores a una diversificación ingenua (Dirk, 1998). Dentro de este tipo de 
portafolios se encuentran los portafolios de pesos iguales o también llamados portafolios 1/N, 
en los que cada acción dentro del portafolio tiene un peso dado por 1 dividido el número total 
de acciones que componen la cartera. Por último, los portafolios de ratio de Sharpe máxima se 
derivan del trabajo de Sharpe (1966) y se basan en encontrar dentro de las combinaciones 
posibles de portafolios aquel que se encuentre sobre la frontera eficiente y sea tangente a la 
línea de asignación de capital (CAL, por su sigla en inglés). 

 
2.2.1. Trasfondo matemático  

 
2.2.1.1. Optimización de Markowitz o media varianza 

 
Consideremos un inversor que tiene una cantidad de dinero $W y decide invertir en n activos.  
Los retornos esperados para estos activos son r1, r2, r3,…,rn, y la varianza de los retornos de 
cada activo es σ2

1, σ2
2, σ2

3,…, σ2
n, respectivamente. El retorno esperado del portafolio está dado 

por la ecuación 3.  
 

𝑅௣ =  ෍ 𝑤௜ ∗ 𝑟௜

௡

௜ୀଵ

 

Ecuación 3. Retorno esperado de un portafolio 

  
Donde wi es la proporción de fondos invertidos en el activo i (o también llamado peso para i 
=1,2,3…,n) y el porcentaje de pesos de cada activo dentro del portafolio se determina por la 
ecuación 4. 

 

෍ 𝑤௜

௡

௜ୀଵ

= 1 

Ecuación 4. Restricción de pesos de activos de un portafolio 

El riesgo del portafolio, medido por su varianza (σ2
p) se muestra en la ecuación 5.  

 
σ  ௣

ଶ =  ∑ ∑ 𝑤௜𝑤௝σ௜σ௝𝜌௜௝ =௡
௜ୀଵ ∑ ∑ 𝑤௜𝑤௝σ௜௝

௡
௜ୀଵ

௡
௝ୀଵ

௡
௝ୀଵ

  
Ecuación 5. Medida del riesgo de un portafolio 

Donde ρij es el coeficiente de correlación, y σij es la covarianza entre los retornos de los i-ésimo 
y j-ésimo activos.  En este portafolio de n activos, existen n términos que involucran las 
varianzas de estos n activos, cada uno multiplicado por el cuadrado de su peso más nC2= (n(n-
1)/2) términos que involucran la covarianza (o el coeficiente de correlación). Entonces, la 
ecuación 5 puede escribirse como se muestra en las ecuaciones 6 y 7. 
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σ  ௣
ଶ =  ෍ 𝑤௜

 ଶ𝜎௜
 ଶ + ෍ ෍ 𝑤௜𝑤௝σ௜σ௝𝜌௜௝ =

௡

௝ஷ௜

௡

௜ୀଵ

෍ 𝑤௜
 ଶ𝜎௜

 ଶ + ෍ ෍ 𝑤௜𝑤௝σ௜௝

௡

௝ஷ௜

௡

௜ୀଵ

௡

௜ୀଵ

௡

௜ୀଵ

 

Ecuación 6. Riesgo de un portafolio de n activos 

O: 
 

σ  ௣
ଶ = [𝑤ଵ

 ଶ𝜎ଵ
 ଶ + 𝑤ଶ

 ଶ𝜎ଶ
 ଶ + 𝑤ଷ

 ଶ𝜎ଷ
 ଶ + ⋯ + 𝑤௡

 ଶ𝜎௡
 ଶ]

+ {2𝑤ଵ𝑤ଶ𝜎ଵ𝜎ଶ𝜌ଵଶ + 2𝑤ଵ𝑤ଷ𝜎ଵ𝜎ଷ𝜌ଵଷ +  2𝑤ଵ𝑤ସ𝜎ଵ𝜎ସ𝜌ଵସ + ⋯
+ 2𝑤௠𝑤௡𝜎௠𝜎௡𝜌௠௡} 

Ecuación 7. Desarrollo matemático del riesgo de un portafolio dado por la varianza de este 

El término en corchetes ([]) en la primera parte de la ecuación 6 representa la porción del riesgo 
no removible en el portafolio. Si muchos de los términos ρij en las llaves ({}) de la ecuación 7 
son negativos, al sumarlos con la primera componente del riesgo del portafolio, entonces el 
riesgo total del portafolio disminuirá. Esto es lo que se entiende por diversificación y por qué 
es importante. 

 
Analicemos ahora el caso especial de un portafolio compuesto por dos activos.  En este caso el 
riesgo total del portafolio estará dado por la ecuación 8. 

 
σ  ௣

ଶ = [𝑤ଵ
 ଶ𝜎ଵ

 ଶ + 𝑤ଶ
 ଶ𝜎ଶ

 ଶ] +  2𝑤ଵ𝑤ଶ𝜎ଵ𝜎ଶ𝜌ଵଶ 
Ecuación 8. Varianza de un portafolio de dos activos 

Teniendo en cuenta la restricción que se plantea en la ecuación 4, se obtiene la ecuación 9.  
 

𝑤ଵ + 𝑤ଶ = 1 
Ecuación 9. Restricción de pesos para un portafolio de dos activos 

Reemplazando la ecuación 9 en la ecuación 8 se obtiene el riesgo del portafolio en términos del 
peso del activo 1, como se muestra en la ecuación 10.  

 
σ  ௣

ଶ = [𝑤ଵ
 ଶ𝜎ଵ

 ଶ + (1 − 𝑤ଵ)ଶ𝜎ଶ
 ଶ] + 2𝑤ଵ(1 − 𝑤ଵ)𝜎ଵ𝜎ଶ𝜌ଵଶ 

Ecuación 10. Riesgo de un portafolio de 2 activos en términos del peso del activo 1 

Si diferenciamos parcialmente σ2
p con respecto a w1 e igualamos a cero, esto es: 

 
𝜕𝜎௣

 ଶ

𝜕𝑤ଵ
= 0 

 
Se pueden obtener las proporciones a invertir en los activos 1 y 2 que minimizan el riesgo del 
portafolio, tal como se observa en la ecuación 11. 

 

𝑤ଵ
∗ =  

ఙమ
 మିఙభఙమఘభమ

ఙభ
 మାఙమ

 మିଶఙభఙమఘభమ
=

ఙమ
 మିఙభమ

ఙభ
 మାఙమ

 మିଶఙభమ
   

Ecuación 11. Peso del activo 1 que minimiza el riesgo del portafolio  

Y de acuerdo con la ecuación 9, se tiene que el peso del activo 2 que minimiza el riesgo del 
portafolio está dado por la ecuación 12: 

 
𝑤ଶ

∗ = 1 − 𝑤ଵ
∗ 

Ecuación 12. Peso del activo 2 que minimiza el riesgo del portafolio 
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El retorno total esperado del portafolio estaría dado por la ecuación 13. 
 

𝑅௣ =  𝑤ଵ𝑟ଵ + 𝑤ଶ𝑟ଶ = 𝑤ଵ𝑟ଵ + (1 − 𝑤ଵ)𝑟ଶ 
Ecuación 13. Retorno esperado de un portafolio de dos activos 

Supongamos en este punto que el activo 2 es un activo libre de riesgo (r2=rf, lo que implica que 
σf =0).  En este caso, la ecuación 8 se reduce a la expresión que se muestra en la ecuación 14. 

 
𝜎௣ = 𝑤ଵ𝜎ଵ 

Ecuación 14. Riesgo de un portafolio de dos activos si uno de ellos se considera libre de riesgo 

Si se sustituyen ahora las ecuaciones 12 y 14 en la ecuación 9 se obtiene que el retorno del 
portafolio que contiene un activo libre de riesgo es equivalente a la ecuación 15.  

 

𝑅௣ = 𝑟௙ + ൫𝑟ଵ − 𝑟௙൯
𝜎௣

𝜎ଵ
 

Ecuación 15. Retorno de un portafolio de dos activos donde uno de ellos es un activo libre de riesgo 

La ecuación 15 representa una línea con intercepto vertical en rf  y pendiente: 
 

൫𝑟ଵ − 𝑟௙൯

𝜎ଵ
 

 
Con el eje horizontal midiendo el riesgo total del portafolio, el punto tangente a la línea dada 
por la ecuación 15 en la frontera eficiente de media varianza de Markowitz, llamado la línea 
del mercado de capitales (CML), determina el portafolio de mercado óptimo. Si se iguala la 
pendiente de la frontera eficiente de Markowitz y se reemplaza el activo 1 por el retorno 
esperado de un portafolio, se deriva directamente la línea activos del mercado (SML) y a su vez 
la expresión del CAPM de William Sharpe (1964) como se muestra en la ecuación 16. 

 

𝑆 =
൫ோ೛ି௥೑൯

ఙ೛
  

Ecuación 16. Expresión matemática de la ratio de Sharpe 

El trabajo de Tobin (1958) lleva esta aproximación un paso más allá al introducir la función de 
utilidad (U=U(Rp,σp)), y midiendo la aversión o apetito por el riesgo del inversor (λ). En este 
caso, para un portafolio de n activos, el problema está representado por la ecuación 17. 

 

max 𝑈൫𝑅௣൯ = 𝑤௧𝑟 −
1

2
λ𝑤௧𝛺𝑤 

       w 
Ecuación 17. Problema de maximización de portafolios incluyendo el factor de apetito al riesgo λ 

donde w y r son vectores columna de n elementos para los pesos (proporciones) y retornos de 
los activos respectivamente, y Ω es la matriz de covarianzas de tamaño n x n, es decir:  

   

𝑤 =

⎝

⎜
⎛

𝑤ଵ

𝑤ଶ..
.

𝑤௡⎠

⎟
⎞

, 𝑟 =

⎝

⎜
⎛

𝑟ଵ

𝑟ଶ..
.

𝑟௡⎠

⎟
⎞

, 𝑦 
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𝛺 =

⎝

⎜
⎜
⎛

𝜎ଵ
 ଶ σଵଶ σଵଷ σଵସ … σଵ௡

σଶଵ 𝜎ଶ
 ଶ σଶଷ σଶସ … σଶ௡

σଷଵ

..
σ௡ଵ

σଷଶ

..
σ௡ଶ

𝜎ଷ
 ଶ σଷସ … σଷ௡

. . …               .

. . …               .

σ௡ଷ σ௡ସ … 𝜎௡
 ଶ ⎠

⎟
⎟
⎞

  

 
Y sujeto a las restricciones: 

 
𝑤 ≥ 0; 𝑞𝑢𝑒 𝑠𝑒 𝑡𝑟𝑎𝑑𝑢𝑐𝑒 𝑒𝑛 𝑞𝑢𝑒 𝑛𝑜 𝑒𝑠𝑡á 𝑝𝑒𝑟𝑚𝑖𝑡𝑖𝑑𝑜 𝑝𝑟𝑒𝑠𝑡𝑎𝑟 𝑠𝑜𝑏𝑟𝑒 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 

෍ 𝑤ଵ = 0

௡

௜ୀଵ

 

 

2.2.1.2. Portafolios de pesos iguales 
 
Como se mencionó en la sección 2.1, los portafolios de pesos iguales son un caso especial de 
diversificación ingenua donde el peso de cada activo este dado por: 

 

𝑤ଵ = 𝑤ଶ = 𝑤ଷ = ⋯ = 𝑤௡ =
1

𝑁
 

 
y el retorno esta dado igualmente por la ecuación 3 que puede reescribirse según la ecuación 18 

 

𝑅௣ =  
1

𝑁
෍ 𝑟௜

௡

௜ୀଵ

 

Ecuación 18. Retorno de un portafolio de n activos con pesos iguales 

Por su parte la varianza del portafolio puede determinarse a partir de la ecuación 6 como se 
muestra en la ecuación 19: 
 

σ  ௣
ଶ = ൬

1

𝑁
൰

ଶ

෍ 𝜎௜
 ଶ

௡

௜ୀଵ

+ ൬
1

𝑁
൰

ଶ

෍ ෍ 𝜎௜𝜎௝𝜌௜௝

௡

௝ஷ௜

௡

௜ୀଵ

 

Ecuación 19. Varianza de un portafolio de pesos iguales 

  
De igual forma, la ratio de Sharpe sigue determinada por la ecuación 16. 
 

2.2.1.3. Portafolios de máxima ratio de Sharpe 
 
Los portafolios de máxima ratio de Sharpe se construyen optimizando dicha ratio mediante la 
función que se presenta en la ecuación 20. 

 

ωS =  argmax ቊ
𝑤௧𝑟

√𝑤௧𝛺𝑤
ቋ 

                    w 

Ecuación 20. Función objetivo de un portafolio de máxima ratio de Sharpe 

Sujeto a las restricciones 
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𝑤௜ ≥ 0, ෍ 𝑤௜

ே

ଵ

= 1 

 

Donde al igual que en los portafolios de media varianza w y r son vectores columna de n 
elementos para los pesos y retornos de los activos y Ω es la matriz de covarianzas. Mediante el 
uso de argmax se trata de buscar aquellas entradas (w) que permitan obtener la máxima salida 
(S). 
 

2.2.1.4. Medida de la diversificación 
 

Partiendo del modelo CAPM, se pueden identificar dos tipos de riesgo asociados a los 
portafolios de inversión: (i) el riesgo sistemático o no diversificable, que es inherente al 
mercado; y (ii) el riesgo no sistémico que puede mitigarse y eliminarse mediante la 
diversificación de los activos, ya sea mediante la mezcla de diferentes activos, el análisis de 
correlación de estos, etc. El índice de Herfindahl (1950) es una medida utilizada generalmente 
en economía para medir el grado de concentración industrial (Alvarado et al., 2018), pero 
también puede ser usado para determinar el grado de concentración de un portafolio de 
inversión (Amenc et al., 2012) y se define como se muestra en la ecuación 21. 
 

𝐻𝐻𝐼 =  ෍ 𝑤௜
ଶ

௡

௜ୀଵ

 

Ecuación 21. Fórmula general del índice de Herfindahl 

 
Donde wi es el peso del i-ésimo activo en el portafolio; para un portafolio totalmente 
concentrado el valor del índice es 1, pero en el caso del portafolio totalmente distribuido (pesos 
iguales) donde:  

𝑤ଵ =  𝑤ଶ =  𝑤ଷ … = 𝑤௡ =  
1

𝑛
 

 
La expresión de la ecuación 21 se transforma en: 
 

𝐻𝐻𝐼 =  ෍ 𝑤௜
ଶ

௡

௜ୀଵ

=  ෍ ൬
1

𝑛
൰

2

= 𝑛 ∗
1

𝑛ଶ
=

1

𝑛

௡

௜ୀଵ

 

 
Dicha expresión indica que para un portafolio compuesto por n acciones, el valor mínimo del 
índice está dado por el caso particular del portafolio de pesos iguales, mientras que el máximo 
está dado por 1; sin embargo, con el fin de restringir el rango en valores de 0 a 1, se puede 
introducir la corrección que se muestra en la ecuación 22 (Chammas 2017) . 
 

𝑐𝐻𝐻𝐼 = 1 −
1 − 𝐻𝐻𝐼

1 −
1
𝑛

 

  
2.3.Algoritmos genéticos 

 
Los principios matemáticos de los algoritmos genéticos (GAs) fueron establecidos por Holland 
(1975), basándose en los principios de evolución postulados por Darwin (1859). En términos 
generales, los GAs son métodos adaptativos que se usan para la resolución de problemas de 
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búsqueda y optimización, en donde la evolución de las soluciones hacia valores óptimos del 
problema depende en buena medida de una adecuada codificación de estas. 
 
Los algoritmos genéticos tratan de imitar la evolución por selección natural, para lo cual parten 
de una población inicial de individuos, cada uno de los cuales representa una posible solución 
al problema; luego se asigna un puntaje a cada individuo, de acuerdo con la bondad de dicha 
solución, lo que equivale en la naturaleza a la capacidad de un organismo de competir por un 
recurso dado. Así, aquellos individuos que representan mejores soluciones son seleccionados 
para servir como padres a una nueva generación de individuos. De esta manera, la población 
inicial será reemplazada por una nueva que poseerá mejores características, y si el algoritmo 
está diseñado, eventualmente la población convergerá hacia una solución óptima del problema.   
 
El pseudocódigo de un algoritmo genético puede escribirse como: 
  
1: Generar población inicial 
2: Evaluar funciones objetivo de la población inicial 
3: Asignar ranking a individuos de acuerdo con función de dominancia 
4: Para gen(1) hasta gen(n) haga 
5: Para hijo(1) hasta hijo(n) haga 
6:  Operador de selección 
7:  Operador de cruce 
8:  Si aleatorio<probMutacion entonces 
9:   Operador de Mutación 
10:  Fin si 
11: Fin para 
12: Evaluar nueva población 
13: Asignar ranking a individuos de acuerdo con función de dominancia 
14: Actualizar población de acuerdo con función de hacinamiento 
15: Fin para 
 
Este código puede representarse gráficamente como se muestra en a la figura 2: 
 

 
 

Figura 2. Proceso gráfico del funcionamiento de los algoritmos genéticos. 
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En la figura 3 se presenta un ejemplo del uso de algoritmos genéticos para encontrar los 
mínimos de la función discontinua. Tanto la figura como el resultado hacen parte de los 
ejemplos de Matlab para el uso de GAs. Por su parte, en el anexo A se presenta el script 1 
adaptado de dicha documentación para ilustrar este ejemplo. 

 
Figura 3. Función objetivo a optimizar usando algoritmos genéticos 

 
Nota: Este ejemplo hace parte de la documentación de Matlab para el uso de algoritmos genéticos. 

 
Las restricciones del problema se enumeran a continuación: 
 

 x(1) + x(2) >= 1 
 x(2) = 5 + x(1) 

 
Al correr el script se obtiene la respuesta al problema de encontrar los valores x(1) y x(2) que 
minimizan la función, de acuerdo con las restricciones dadas.  Los resultados se muestran en la 
figura 4, mientras que la figura 5 presenta el número de generaciones producidas y el grado de 
ajuste de las soluciones; el valor de ajuste de las soluciones, se mide de acuerdo a la función de 
objetivo definida para el algoritmo; por lo tanto, el valor de ajuste de cada individuo estará dado 
por el resultado arrojado por la función objetivo al ser evaluada usando cada individuo por 
separado. Por ejemplo: 
 
Suponga que se desea encontrar el máximo de la función: 
 

𝐹(𝑥) =  𝑥ଶ  
 

En el intervalo de 0-31. Suponga además que se comienza con cuatro individuos generados al 
azar (13, 8, 19, 27); los valores de ajuste estarán dados por el resultado de evaluar cada uno de 
ellos según la función objetivo; en este caso, 169, 64, 361, 729, con un promedio de 330.75. 
 
Con este promedio, se genera un umbral para clasificar los mejores individuos que pasaran a 
ser candidatos para el cruce, de acuerdo al método de selección asignado; uno de los métodos 
más usados es el método de torneo de selección; donde de acuerdo al umbral definido aquellos 
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individuos con mejor puntaje y que superen el umbral serán seleccionados como candidatos 
para el cruce.  
 

Figura 4. Resultados de la optimización de la función objetivo usando GA 

 
  

Figura 5. Generaciones y grado de ajuste de cada una de ellas 

 

2.3.1. Aplicación de los algoritmos genéticos a la teoría de portafolios 
 
Como se mostró en el capítulo anterior, los GAs son una herramienta que permite encontrar, 
mediante la evolución de las poblaciones, una solución óptima a un problema de optimización 
dado.  En el caso de la optimización de portafolios, se tratará de definir cuáles son las variables 
que se quieren optimizar. De Greiff y Rivera (2018) por ejemplo, utilizan un algoritmo genético 
multiobjetivo para encontrar portafolios con bajos costos de transacción y alta rentabilidad; la 
tabla 1 presenta un resumen de los resultados de su investigación.  Roudier (2006) también 
utiliza un algoritmo multiobjetivo con el fin maximizar el retorno, reducir el riesgo, disminuir 
los costos de transacción y disminuir los costos de concentración.  Por su parte Lin (2008) 
propone el uso de un algoritmo genético con el fin de obtener portafolios eficientes con bajos 
costos de transacción; parte de los resultados obtenidos por este autor se presentan en la figura 
6.  
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Figura 6. Resultados obtenidos por Lin (2008)  

 
Tabla 1. Resumen de los resultados obtenidos por De Greiff y Rivera (2018) 

Acción 
Mínimo Riesgo  Mínimo Coeficiente de Variación  Máxima Rentabilidad 

Markowitz   NSGA-II   Markowitz   NSGA-II   Markowitz   NSGA-II 

ECOPETROL 5.45%  -  -  -  -  - 

PFGRUPSURA -  -  20.37%  -  -  - 

PFBCOLOM -  -  0.88%  -  -  - 

GRUPOARGOS -  -  4.95%  -  -  - 

NUTRESA -  -  4.43%  -  -  - 

CEMARGOS 1.09%  4.99%  6.20%  -  -  - 

ÉXITO -  -  -  -  -  - 

PREC -  -  -  -  -  - 

ISAGEN 2.08%  -  8.79%    100%  100% 

PFAVAL -  -  2.34%  -  -  - 

CORFICOLCF 15.08%  26.57%  5.77%  -  -  - 

BOGOTA 23.54%  25.13%  4.70%  -  -  - 

CLH -  -  0.40%  -  -  - 

EEB 34.89%  43.31%  6.12%    -  - 

CELSIA -  -  -  -  -  - 

PFAVH 2.40%  -  -  -  -  - 

ISAGEN -  -  5.65%  -  -  - 

CNEC -  -  7.79%  -  -  - 

BVC 14.39%  -  4.23%  -  -  - 

PFDAV -  -  1.60%  -  -  - 

GRUPOSURA -  -  4.55%  -  -  - 

PFCEMARGOS 1.09%  -  6.20%  -  -  - 

BCOLOMBIA -  -  0.96%  -  -  - 
PFGRUPOARGO
S -  -  4.06%  -  -  - 

Comisiones $ 
           

1,044,000   
          

464,000   
           

2,088,000   
            

232,000.00   
          

116,000   
          

116,000  

Rentabilidad -5.80%   -2.18%   -5.43%   6.58%   16.17%   16.17% 
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En este trabajo se propone un algoritmo genético que permite encontrar portafolios que 
maximicen la ratio de Sharpe. El pseudocódigo para esta aproximación es como sigue: 

 
1: Generar población inicial 
2: Evaluar ratio de Sharpe (S) de la población inicial 
3: Asignar ranking a individuos de acuerdo con el valor de S 
4: Para gen(1) hasta gen(n) haga 
5: Para hijo(1) hasta hijo(n) haga 
6:  Operador de selección 
7:  Operador de cruce 
8:  Si aleatorio<probMutacion entonces 
9:   Operador de mutación 
10:  Fin si 
11: Fin para 
12: Evaluar nueva población 
13: Asignar ranking a individuos de acuerdo con el valor de S 
14: Actualizar población  
15: Fin para 
 

3. Metodología  

Para responder a la pregunta de esta investigación, se obtuvieron los precios de cierre 
ajustados (corrección del precio de cierre para reflejar el valor de la acción luego de 
decisiones corporativas) de 10 acciones que forman parte de los índices S&P 500 y Colcap, 
junto con los valores de los índices que serán usados como benchmark y la tasa libre riesgo 
representada por los bonos del tesoro americano a 10 años, comprendiendo un plazo de 10 
años desde el 01/01/2013 hasta el 01/01/2023. 
 
En el caso de las acciones del mercado americano se utilizó el script 2 que aparece en el 
anexo A, que funciona realizando una búsqueda en Yahoo Finance con los tickers de las 
acciones y las fechas objetivos.  Una vez cargados dentro del dataframe, se guardaron en un 
archivo de Excel para su posterior manipulación. La figura 7 muestra los precios de las 
acciones seleccionadas obtenidos mediante el script 2. 
 
Debido a que muchas acciones del mercado colombiano y el índice Colcap en su mayoría no se 
encuentran en Yahoo Finance, la data se obtuvo desde Bloomberg. Las acciones seleccionadas 
para ambos mercados se presentan en la tabla 2. 
 
Luego de ello la data se dividió en cinco grupos, tanto para las acciones de cada mercado como 
para el benchmark correspondiente, de la siguiente forma: 
 

 Grupos 1-4: cada uno con precios de 2,5 años  

 Grupo 5: Los precios de los 10 años completos. 
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Figura 7. Gráfica de precios acciones S&P 500 

 
 

Esta división se realizó con el fin de aislar efectos y situaciones macroeconómicas 
particulares de la época y luego analizar toda la historia. Una vez definidos los grupos, se 
tomaron los primeros 63 días como data de entrenamiento (aproximadamente 10% de la 
data) de precios de los grupos 1 a 4 y 252 días (10% de la data) de precios del grupo 5 para 
calcular los pesos iniciales de todas las estrategias (Markowitz, ratio de Sharpe máxima, 
pesos iguales y algoritmos genéticos), y los restantes días se usaron como data de prueba 
para la realización del backtesting.  
 
Tabla 2. Listado de acciones seleccionadas 

S&P 500 Colcap 

Acción Ticker Acción Ticker 

Apple  AAPL Preferencial Bancolombia PFBCOLO  

Amazon AMZN Interconexión Eléctrica S.A. ISA  

Berkshire Hathaway Class B BRK-B Ecopetrol ECOPETL  

Caterpillar CAT Grupo de Energía de Bogotá GEB  

Eli Lilly and Company LLY Bancolombia BCOLO  

McDonald’s MCD Grupo Nutresa NUTRESA  

Microsoft MSFT Grupo Sura GRUPOSUR  

Procter & Gamble PG Preferencial Aval PFAVAL  

Visa Inc. V Grupo Argos GRUPOARG  

Exxon Mobile  XOM Preferencial Davivienda PFDAVVND  
 

Para las estrategias se tuvieron en cuenta las siguientes restricciones para la construcción de 
los portafolios iniciales: 
 

 Σwi =1; el 100% del capital debe estar invertido en los activos del portafolio. 

 wi ≥ 0; No se permite prestar sobre los activos. 
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 λ = 3; el coeficiente de aversión al riesgo oscila entre 1 y 5; se definió en 3 para 
simbolizar un portafolio de riesgo moderado. 

 
Tanto la construcción de los portafolios como el backtesting se realizaron utilizando una 
adaptación del código de Matlab (2020) para el uso del motor de backtesting de la financial 
toolbox. Para el backtesting se definió un periodo de rebalanceo de los portafolios de 21 días 
(aproximadamente 1 mes) de la data de prueba. 
 
Los resultados del backtesting se analizaron teniendo en cuenta los siguientes criterios: 
 

 Retorno total  

 Ratio de Sharpe 

 Volatilidad 

 Retorno total vs. retorno del benchmark 
 
Con la finalidad de analizar el efecto de los costos de transacción en los resultados, se 
realizaron pruebas definiendo los costos de transacción de la siguiente manera: 
 

 No existen costos de transacción 

 Los costos de transacción son fijos e iguales al 0,2% 

 Los costos de transacción son variables y se definen así: 
o Para la compra entre 0 y 10000: 0,2% 
o Para la compra mayor a 10000: 0,15%  
o Para la venta entre 0 y 1000: 0,2% 
o Para la venta mayor a 1000: 0,15% 

 
La evaluación de las estrategias se realizó de acuerdo con los criterios que se presentan en la 
tabla 3; los valores dentro de los corchetes se explican de la siguiente manera: si el portafolio 
cumple el criterio, el puntaje es 1; si presenta el peor resultado de acuerdo con el criterio es 
0 y en caso contrario el puntaje es 0,66 para el segundo mejor y 0,33 para el tercer lugar; en 
el caso del criterio en que el retorno total vence al benchmark el puntaje es 1 en caso 
afirmativo y 0 en caso negativo. 
 
Tabla 3. Criterios de clasificación de las estrategias 

Criterio Puntaje Ponderación 

Mayor retorno total [0 - 0,33 - 0,66 - 1] 25% 

Mayor ratio de Sharpe [0 - 0,33 - 0,66 - 1] 25% 

Menor volatilidad [0 - 0,33 - 0,66 - 1] 25% 
Retorno total vence al 
benchmark 

[0, 1] 25% 

 
En total se obtuvieron 60 portafolios (4 estrategias por cada grupo, 3 costos de transacción), lo 
que permitirá concluir sobre el efecto que tiene el número de datos disponibles, los efectos 
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externos que las acciones recogen, el desempeño de cada estrategia y la influencia de los costos 
de transacción. 
 
 

4. Resultados 

Si bien las tasas de los tesoros americanos presentan variaciones diarias, estas se presentan 
como una tasa efectiva anual.  Por lo tanto, con el fin de obtener el promedio anual, se realizó 
la conversión a una tasa efectiva diaria utilizando la ecuación 22.  
 

𝑡ௗ =  (1 + 𝑡௔)
ଵ

ଶହଶ − 1 
Ecuación 22. Conversión de tasa efectiva anual a tasa efectiva diaria 

La tabla 4 muestra los promedios anuales para los diferentes rangos de fechas de la tasa libre 
de riesgo que se utilizaron durante el desarrollo de esta investigación para el cálculo de la ratio 
de Sharpe. 
 
De acuerdo con la metodología planteada se presentan los resultados obtenidos para los 
diferentes escenarios de acuerdo con los periodos, estrategias, mercados seleccionados y costos 
de transacción; en todos los casos el portafolio con el mejor desempeño de acuerdo con los 
criterios establecidos en la tabla 3 se muestra en color verde. Por simplicidad, se presentan en 
las secciones subsiguientes las gráficas y tablas para el periodo que comprende toda la data, 
mientras que las demás pueden consultarse en el anexo B. 
 

Tabla 4. Tasa libre de riesgo y retornos anuales promedios índices y tasa libre de riesgo  

Fecha inicio Fecha fin Rf 

1/01/2013 30/06/2015 2,33% 
1/07/2015 31/12/2017 2,08% 
1/01/2018 30/06/2020 2,20% 
1/07/2020 31/12/2022 1,88% 
1/01/2013 31/12/2022 2,12% 

Fuente: elaboración propia a partir de los disponible para los bonos de 10 años del tesoro americano 
 
Adaptando el código ejemplo de Matlab (2020), se diseñó una app de escritorio que permite 
generar los portafolios iniciales y realizar el backtesting de los mismos partiendo de un archivo 
de Excel donde se encuentran los precios diarios, tanto de las acciones como de los índices 
usados como benchmark, debidamente identificados en cada hoja del libro. Así mismo la app 
permite seleccionar el rango de fechas deseado, el coeficiente de aversión al riesgo y los costos 
de transacción asociados; una vez obtenidos los resultados, la app presenta un resumen de las 
acciones seleccionadas, los resultados del backtesting y las gráficas relevantes en cada iteración. 
La interfaz desarrollada se muestra en la figura 8. 
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Figura 8. Inicio de la interfaz de usuario 

 
 
Los campos acciones seleccionadas y resumen de backtesting (ambos mercados) son tablas 
interactivas que al inicio de la aplicación se definen como invisibles, pero una vez se generen 
los resultados, se hacen visibles desplegando las acciones de ambos mercados y los resultados 
y permanecen visibles hasta que la aplicación sea cerrada; la visualización completa se muestra 
en la figura 9. Por último, el botón generar resumen crea un archivo de Excel con los resultados 
y en caso de existir, lo actualiza agregando estos en la siguiente fila disponible. 
 

Figura 9. Interfaz de usuario luego finalizar el backtesting por primera vez 
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La figura 10 muestra la creación de las estrategias que serán pasadas al motor de backtesting; 
la estructura de esta es como sigue: se define el nombre de la estrategia, la función que calcula 
los pesos de los activos en cada periodo de rebalanceo, la frecuencia de rebalanceo denotada 
por ‘RebalanceFrequency’, el tamaño de la ventana de observación (‘LookbackWindow’) o qué 
tantos días hacia el pasado se toman datos para los nuevos pesos en cada periodo de rebalanceo, 
en este caso se definió entre 40 y 126 días (entre dos y seis meses) con el fin de reducir los 
tiempos de cálculo, los costos de transacción (ninguno, fijo o variable) y finalmente los pesos 
iniciales.  
 

Figura 10. Definición de estrategias para el motor de backtesting de Matlab 

 
Nota: En este caso se presentan dos estrategias con costos de transacción variables el @ antes de un nombre 

indica que se hará un llamado a una función. 
 

Las funciones que permiten calcular los pesos de los activos poseen dos argumentos de entrada, 
los pesos actuales y los retornos desde la fecha definida en la ventana de observación, hasta la 
fecha en que sucede el rebalanceo en el caso del backtesting; para calcular los pesos iniciales, 
todos los pesos actuales se definen como 0 y se toman los retornos desde la fecha inicial del 
periodo hasta el número de días definido (252 periodo de 10 años y 63 para los demás periodos). 
En la figura 11 se presenta la función para calcular los pesos de los activos utilizando algoritmos 
genéticos, mientras que las demás funciones son adaptaciones a código de las ecuaciones 
presentadas en la sección de trasfondo matemático para cada estrategia. 
 

Figura 11. Función que optimiza la ratio de Sharpe mediante algoritmo genético 

 



1 
 

19 
 

En esta función se definen el tamaño de la población, el número de generaciones, la tasa de 
mutación y cruce, así como el límite de generaciones sin cambio en el valor de ajuste 
(“StallGenLimit”) que se usa como condición de parada del algoritmo; también incluye una 
llamada a la función “sharpeRatio” que se encuentra definida como una adaptación a código de 
la ecuación 15. La selección de los individuos se realiza mediante el método de torneo de 
selección, en donde se toman de la población individuos al azar, se compara el valor de la 
función de ajuste de estos y se escoge el mejor para el cruce. 
 

4.1.Diversificación de los portafolios 
 
La figura 12 presenta los pesos de los activos en los portafolios iniciales para la totalidad de los 
datos donde, como se mencionó anteriormente, se tomó el primer año como datos de prueba 
para su construcción; dicho esto, es importante resaltar que esta selección es independiente de 
los costos de transacción y, por tanto, sin importar la metodología (costos 0, fijos o variables), 
los resultados serán siempre iguales. La tabla 5 presenta el grado de concentración de cada uno 
de los portafolios iniciales de acuerdo con el índice de Herfindahl corregido durante todos los 
periodos de estudio. 
 
De acuerdo con los resultados, los portafolios obtenidos mediante el uso de algoritmos 
genéticos presentaron la mejor distribución de los activos respecto al índice utilizado en la 
mayoría de los periodos y en ambos mercados, contrario a los portafolios de Markowitz que se 
mostraron como aquellos más concentrados en la mayoría de los periodos de estudio. Es 
interesante observar el efecto del tipo de mercado en la concentración final de los portafolios; 
en Estados Unidos se presenta generalmente una menor concentración que en el mercado 
colombiano, lo que confirma el hecho que el mercado castiga a los emergentes mediante primas 
de riesgo mayores que sus contrapartes desarrolladas.  

 

Figura 12. Mapa de calor de concentración de activos según la estrategia seleccionada 

 
Nota: El mapa de calor se genera automáticamente al correr la aplicación desarrollada según el periodo elegido. 

 
No se incluyen en el análisis de concentración de los portafolios aquellos obtenidos mediante 
la ponderación equitativa, ya que, como se mencionó en el capítulo 2, estos portafolios por la 
naturaleza del índice presentan siempre una distribución de 0 en el índice corregido. 
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Tabla 5. Grado de concentración de portafolios medidos por el índice de Herfindahl 

  Máx ratio de Sharpe Markowitz Algoritmo genético 

Fecha Mercado HHI cHHI HHI cHHI HHI cHHI 

Ene 2013-dic 2022 
EE.UU 0.18 0.09 0.36 0.29 0.15 0.05 

Colombia 0.75 0.72 0.64 0.60 0.41 0.35 

Ene 2013-jun 2015 
EE.UU 0.35 0.27 0.77 0.75 0.29 0.22 

Colombia 0.36 0.29 1.00 1.00 0.24 0.16 

Jul 2015-dic 2017 
EE.UU 1.00 1.00 0.59 0.55 0.39 0.33 

Colombia 1.00 1.00 0.89 0.88 1.00 1.00 

Ene 2018-jun 2020 
EE.UU 1.00 1.00 1.00 1.00 0.28 0.20 

Colombia 0.25 0.17 1.00 1.00 0.18 0.09 

Jul 2020-dic 2022 
EE.UU 0.40 0.33 0.43 0.37 0.30 0.22 

Colombia 0.35 0.28 0.37 0.30 0.29 0.21 
Fuente: Elaboración propia a partir de los resultados obtenidos.  
 
La figura 13 presenta los cambios en las posiciones de los activos en los diferentes portafolios, 
durante todos los periodos de rebalanceo para las fechas comprendidas entre enero del 2013 y 
diciembre de 2022 y para el caso específico donde no existen costos de transacción, ya que 
como se mencionó anteriormente, la distribución de los activos es independiente de ellos, pero 
sí tiene efecto tanto sobre el retorno total del portafolio como sobre su riesgo. Como puede 
observarse, los gráficos de área muestran que la concentración tiende a mantenerse, con un 
portafolio más distribuido para la estrategia de GAs y más concentrado en general para las 
estrategias de Markowitz y máxima ratio de Sharpe.  
 
 

Figura 13. Posiciones de los activos portafolio de Markowitz 
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Figura 14. Posiciones de los activos portafolio de máxima ratio de Sharpe 

 
Figura 15. Posiciones de los activos portafolio de pesos iguales 
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Figura 16. Posiciones de los activos portafolio GA  

 
4.2. Caso 1: No existen costos de transacción 

 
Las tablas 5 y 6 muestran un resumen de los resultados obtenidos para ambos mercados en los 
periodos de estudio.  En el mercado de Estados Unidos no puede observarse una estrategia que 
se imponga frente a las otras, puesto que tanto los portafolios de pesos iguales como los 
portafolios de GAs, se erigieron como las mejores estrategias en dos periodos cada una, de 
acuerdo con el puntaje total obtenido. Por otra parte, al comparar la estrategia de GAs con las 
estrategias de Markowitz y máxima ratio de Sharpe se observa que en términos generales las 
dos últimas arrojan mejores resultados que los GAs desde el punto de vista del índice de 
concentración corregido. 
 
Situación similar se presenta en el mercado colombiano, donde las estrategias de máxima ratio 
de Sharpe y de pesos iguales arrojan los mejores resultados entre todas las estrategias y solo en 
una ocasión se imponen los portafolios de GAs sobre los demás. En el contexto de este mercado, 
se observa que dichos portafolios al ser comparados con las estrategias cuyas funciones objetivo 
buscan la minimización del riesgo y la maximización del retorno no resultan tan eficientes, todo 
esto porque la volatilidad intrínseca del mercado puede ser un condicionante para que la 
solución no converja hacia un valor óptimo. 

Tabla 6. Resumen de métricas para el mercado de Estados Unidos 

Estrategia 
Retorno 

total 
Ratio de 

Sharpe anual 
Volatilidad 

anual 
Puntaje Periodo 

Pesos iguales 3.6945 0.9321 0.1791 0.6650 

Enero 2013 / 
diciembre 2022 

Máx ratio de Sharpe 4.6682 0.9122 0.2133 0.4975 
Markowitz 6.1816 0.9157 0.2508 0.4975 
Algoritmo genético 6.9415 1.0695 0.2180 0.8325 
Benchmark 1.0772 0.4220 0.1818   
Pesos iguales 0.4067 1.1502 0.1182 0.9150 
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Máx ratio de Sharpe 0.3669 0.8631 0.1471 0.5800 

Enero 2013 / 
junio 2015 

Markowitz 0.2833 0.5566 0.1908 0.0000 
Algoritmo genético 0.5785 1.1319 0.1725 0.7475 
Benchmark 0.3279 0.9530 0.1153   
Pesos iguales 0.7384 1.9828 0.1167 0.9150 

Julio 2015 / 
diciembre 2017 

Máx ratio de Sharpe 0.7538 1.5479 0.1554 0.7475 
Markowitz 0.7324 1.2121 0.2007 0.3325 
Algoritmo genético 0.6743 1.5216 0.1434 0.4975 
Benchmark 0.4190 1.2744 0.1103   
Pesos iguales 0.5099 0.7826 0.2453 0.5000 

Enero 2018 / 
junio 2020 

Máx ratio de Sharpe 1.1312 1.3166 0.2668 0.9150 
Markowitz 1.0453 1.1537 0.2957 0.4975 
Algoritmo genético 0.9943 1.1806 0.2743 0.5800 
Benchmark 0.1858 0.3421 0.2493   
Pesos iguales 0.4692 0.9457 0.1773 0.7475 

Julio 2020 / 
diciembre 2022 

Máx ratio de Sharpe 0.4110 0.7953 0.1915 0.3325 
Markowitz 0.6264 0.9367 0.2415 0.5825 
Algoritmo genético 0.6103 1.1462 0.1826 0.8300 
Benchmark 0.1511 0.3238 0.1912   

Fuente: Elaboración propia a partir de los resultados mostrados por la aplicación desarrollada. 
 
 

Tabla 7. Resumen de métricas para el mercado colombiano 

Estrategia 
Retorno 

total 
Ratio de 

Sharpe anual 
Volatilidad 

anual 
Puntaje Periodo 

Pesos iguales 0.3015 0.1372 0.1871 0.8300 

Enero 2013/ 
diciembre 

2022 

Máx ratio de Sharpe 0.3397 0.1647 0.2360 0.8325 
Markowitz 0.2245 0.1316 0.2578 0.4150 
Algoritmo genético 0.1587 0.0830 0.2113 0.4150 
Benchmark -0.1994 -0.1536 0.1860   
Pesos iguales -0.1487 -0.6129 0.1393 0.6650 

Enero 2013 / 
Junio 2015 

Máx ratio de Sharpe -0.0897 -0.2958 0.1710 0.8325 
Markowitz -0.1615 -0.4685 0.1821 0.4975 
Algoritmo genético -0.1657 -0.5270 0.1701 0.4975 
Benchmark -0.2379 -0.9429 0.1424   
Pesos iguales 0.3624 0.9666 0.1290 1.0000 

Julio 2015 / 
Diciembre 

2017 

Máx ratio de Sharpe 0.3362 0.8136 0.1455 0.6625 
Markowitz 0.1958 0.4542 0.1555 0.1650 
Algoritmo genético 0.1243 0.2962 0.1370 0.1650 
Benchmark 0.2590 0.7395 0.1198   
Pesos iguales -0.1627 -0.2964 0.2419 1.0000 

Enero 2018 / 
Junio 2020 

Máx ratio de Sharpe -0.2517 -0.4772 0.2505 0.5800 
Markowitz -0.2836 -0.4034 0.3065 0.1650 
Algoritmo genético -0.2663 -0.4230 0.2837 0.2475 
Benchmark -0.2552 -0.5007 0.2456   
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Pesos iguales 0.2838 0.5824 0.1884 0.8300 

Julio 2020 / 
Diciembre 

2022 

Máx ratio de Sharpe 0.2830 0.4558 0.2915 0.4975 
Markowitz 0.0215 0.1203 0.3152 0.0000 
Algoritmo genético 0.3899 0.6140 0.2633 0.9150 
Benchmark 0.1032 0.2228 0.2025   

Fuente: Elaboración propia a partir de los resultados mostrados por la aplicación desarrollada. 
 
Por último, la figura 17 muestra el valor total del portafolio para ambos mercados y estrategias, 
donde se puede observar el efecto de los choques macroeconómicos como la pandemia del 
COVID 19 y cómo un mercado emergente es afectado en comparación con uno desarrollado, 
donde la caída del primero es significativamente mayor que la del segundo durante esta crisis; 
pueden observarse también el crecimiento durante el 2014 y 2015 para el S&P500 y la 
explosión del retorno durante el 2017 y 2018 en Estados Unidos, año que, como se mencionó 
anteriormente, fue el mejor para el mercado estadounidense desde la crisis de 2008 y la 
recuperación económica post COVID. Por su parte, en el mercado colombiano puede verse el 
efecto generado por las elecciones presidenciales en julio de 2022 (Medina & Vizcaino, 2022) 
y también el efecto de la firma de los acuerdos de paz con la guerrilla de las FARC en el 2016 
(Mejía et al., 2022). 
 

Figura 17. Valor de los portafolios sin costos de transacción 

 
Nota: la imagen comprende toda la data disponible. 

 
 

4.3. Caso 2: los costos de transacción fijos 
 
Los efectos de costos de transacción a 0,2% (20 pbs) del valor de compra o venta, pueden 
observarse en las tablas 8 y 9. Es interesante observar que en el mercado de Estados Unidos, 
dichos costos tienen un impacto sobre el retorno total de los portafolios y en términos generales 
no lo tienen sobre el puntaje final obtenido por ellos; como puede observarse en la tabla 8, la 
tendencia de los portafolios con mejor desempeño se mantiene igual que en el caso donde no 
existen costos de transacción asociados y donde no se observa un portafolio que se erija como 
superior entre aquellos obtenidos mediante las estrategias de ponderación equitativa y GAs. 
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Por otra parte, en el mercado colombiano el efecto de los costos de transacción muestra que en 
dos de los periodos analizados se dio un cambio en la estrategia ganadora, donde puede 
observarse que los portafolios de pesos iguales se erigen como la mejor opción al obtener un 
mejor resultado en la mayoría de los periodos, en contraste con el caso donde no hay costos de 
transacción en el cual no hay un ganador claro entre las estrategias de máxima Ratio de Sharpe 
y la de pesos iguales. 
 
Al igual que en el caso anterior, si se realiza la comparación excluyendo los portafolios de pesos 
iguales y se comparan solamente aquellos con funciones objetivo similares, se puede apreciar 
que en el mercado de Estados Unidos los portafolios obtenidos mediante el algoritmo genético 
propuesto obtienen mejores resultados en la mayoría de los periodos de estudio, mientras que 
los portafolios de media-varianza muestran los peores resultados; sin embargo, al analizar el 
mercado colombiano son los portafolios de GAs aquellos con los peores resultados, mientras 
que los portafolios de máxima ratio de Sharpe entre las funciones de optimización presentan 
los mejores. 
 
Tabla 8. Resumen métricas mercado Estados Unidos con costos de transacción fijos  

Estrategia 
Retorno 

total 
Ratio de 

Sharpe anual 
Volatilidad 

anual 
Puntaje Periodo 

Pesos iguales 3.6540 0.9267 0.1791 0.6650 

Enero 2013 / 
diciembre 

2022 

Máx ratio de Sharpe 3.9538 0.8416 0.2134 0.4975 
Markowitz 5.1614 0.8471 0.2510 0.4975 
Algoritmo genético 5.8925 0.9965 0.2182 0.8325 
Benchmark 1.0772 0.4220 0.1818   
Pesos iguales 0.4042 1.1436 0.1182 0.9150 

Enero 2013 / 
junio 2015 

Máx ratio de Sharpe 0.3189 0.7540 0.1472 0.3300 
Markowitz 0.2297 0.4559 0.1915 0.0000 
Algoritmo genético 0.5273 1.0451 0.1728 0.7475 
Benchmark 0.3279 0.9530 0.1153   
Pesos iguales 0.7353 1.9766 0.1167 1.0000 

Julio 2015 / 
diciembre 

2017 

Máx ratio de Sharpe 0.6932 1.4470 0.1555 0.6625 
Markowitz 0.6565 1.1092 0.2015 0.3325 
Algoritmo genético 0.6098 1.4002 0.1434 0.4975 
Benchmark 0.4190 1.2744 0.1103   
Pesos iguales 0.5069 0.7791 0.2453 0.5000 

Enero 2018 / 
junio 2020 

Máx ratio de Sharpe 1.0786 1.2753 0.2667 0.9150 
Markowitz 0.9785 1.1037 0.2957 0.4975 
Algoritmo genético 0.9360 1.1324 0.2742 0.5800 
Benchmark 0.1858 0.3421 0.2493   
Pesos iguales 0.4653 0.9390 0.1773 0.7475 

Julio 2020 / 
diciembre 

2022 

Máx ratio de Sharpe 0.3628 0.7139 0.1918 0.3325 
Markowitz 0.5603 0.8595 0.2418 0.5825 
Algoritmo genético 0.5556 1.0598 0.1831 0.8300 
Benchmark 0.1511 0.3238 0.1912   

Fuente: Elaboración propia a partir de los resultados obtenidos por la aplicación desarrollada. 
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Finalmente, en la figura 18 se muestra el efecto de los costos de transacción sobre el valor total 
de los portafolios para el periodo completo. 
 
 
Tabla 9. Resumen métricas mercado colombiano costos de transacción fijos 

Estrategia 
Retorno 

total 
Ratio de 

Sharpe anual 
Volatilidad 

anual 
Puntaje Periodo 

Pesos iguales 0.2912 0.1325 0.1871 1.0000 

Enero 2013 / 
diciembre 2022 

Máx ratio de Sharpe 0.1397 0.0885 0.2360 0.6625 
Markowitz 0.0410 0.0616 0.2579 0.4150 
Algoritmo genético -0.0140 -0.0018 0.2114 0.4150 
Benchmark -0.1994 -0.1536 0.1860   
Pesos iguales -0.1500 -0.6179 0.1393 0.7475 

Enero 2013 / 
junio 2015 

Máx ratio de Sharpe -0.1274 -0.4053 0.1713 0.8325 
Markowitz -0.1936 -0.5628 0.1824 0.4975 
Algoritmo genético -0.2014 -0.6396 0.1705 0.4150 
Benchmark -0.2379 -0.9429 0.1424   
Pesos iguales 0.3603 0.9612 0.1290 1.0000 

Julio 2015 / 
diciembre 2017 

Máx ratio de Sharpe 0.2897 0.7045 0.1459 0.6625 
Markowitz 0.1466 0.3336 0.1560 0.1650 
Algoritmo genético 0.0748 0.1502 0.1370 0.1650 
Benchmark 0.2590 0.7395 0.1198   
Pesos iguales -0.1641 -0.2995 0.2418 1.0000 

Enero 2018 / 
junio 2020 

Máx ratio de Sharpe -0.2846 -0.5571 0.2505 0.3300 
Markowitz -0.3121 -0.4624 0.3064 0.1650 
Algoritmo genético -0.3001 -0.4970 0.2838 0.2475 
Benchmark -0.2552 -0.5007 0.2456   
Pesos iguales 0.2806 0.5765 0.1884 0.9150 

Julio 2020 / 
diciembre 2022 

Máx ratio de Sharpe 0.2382 0.4019 0.2913 0.4975 
Markowitz -0.0195 0.0623 0.3148 0.0000 
Algoritmo genético 0.3425 0.5556 0.2632 0.8300 
Benchmark 0.1032 0.2228 0.2025   

Fuente: Elaboración propia a partir de los resultados obtenidos por la aplicación desarrollada. 
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Figura 18. Valor de los portafolios para costos de transacción fijos 

 

 
4.4. Caso 3: los costos de transacción son variables  

 
Para el caso de los costos de transacción variables se realizó una adaptación de la función 
utilizada en el ejemplo propietario de Matlab (2020) para el uso del motor de backtesting; dicha 
función se presenta en la figura 19. 
 

Figura 19. Función de costos de transacción variables 

 
 
Los resultados para ambos mercados se presentan en las tablas 10 y 11. En el caso del mercado 
de Estados Unidos, nuevamente se puede observar que las estrategias ganadoras son las mismas 
que en el caso donde no existen costos de transacción y el efecto de estos tiene un impacto 



1 
 

28 
 

significativo sobre el retorno total y marginal sobre el riesgo asumido, lo que conlleva a los 
cambios que se observan en la ratio de Sharpe. 
 
Tabla 10. Resumen métricas mercado de Estados Unidos con costos variables 

Estrategia 
Retorno 

total 
Ratio de 

Sharpe anual 
Volatilidad 

anual 
Puntaje Periodo 

Pesos iguales 3.6541 0.9267 0.1791 0.6650 

Enero 2013 / 
diciembre 2022 

Máx ratio de Sharpe 4.0551 0.8522 0.2134 0.4975 
Markowitz 5.3387 0.8599 0.2510 0.4975 
Algoritmo genético 6.0445 1.0078 0.2182 0.8325 
Benchmark 1.0772 0.4220 0.1818   
Pesos iguales 0.4042 1.1436 0.1182 0.9150 

Enero 2013 / 
junio 2015 

Máx ratio de Sharpe 0.3241 0.7661 0.1472 0.3300 
Markowitz 0.2360 0.4679 0.1914 0.0000 
Algoritmo genético 0.5313 1.0520 0.1727 0.7475 
Benchmark 0.3279 0.9530 0.1153   
Pesos iguales 0.7353 1.9766 0.1167 1.0000 

Julio 2015 / 
diciembre 2017 

Máx ratio de Sharpe 0.7002 1.4589 0.1555 0.6625 
Markowitz 0.6680 1.1254 0.2013 0.3325 
Algoritmo genético 0.6168 1.4138 0.1434 0.4975 
Benchmark 0.4190 1.2744 0.1103   
Pesos iguales 0.5069 0.7791 0.2453 0.5000 

Enero 2018 / 
junio 2020 

Máx ratio de Sharpe 1.0853 1.2806 0.2667 0.9150 
Markowitz 0.9887 1.1114 0.2957 0.4975 
Algoritmo genético 0.9438 1.1389 0.2742 0.5800 
Benchmark 0.1858 0.3421 0.2493   
Pesos iguales 0.4653 0.9390 0.1773 0.7475 

Julio 2020 / 
diciembre 2022 

Máx ratio de Sharpe 0.3678 0.7223 0.1917 0.3325 
Markowitz 0.5692 0.8700 0.2418 0.5825 
Algoritmo genético 0.5599 1.0667 0.1831 0.8300 
Benchmark 0.1511 0.3238 0.1912   

Fuente: Elaboración propia a partir de los resultados obtenidos por la aplicación desarrollada. 
 
 
En el mercado colombiano, sin embargo, se repite la misma situación que en el caso donde los 
costos de transacción son fijos.  Nuevamente, el efecto más importante se observa sobre el 
retorno total, debido a los menores precios de compra y venta cuando se superan los umbrales 
definidos en la función de costos variables. 
 
Tabla 11. Resumen métricas mercado colombiano con costos variables 

Estrategia 
Retorno 

total 
Ratio de 

Sharpe anual 
Volatilidad 

anual 
Puntaje Periodo 

Pesos iguales 0.2912 0.1325 0.1871 1.0000 
Enero 2013 / 

diciembre 2022 Máx ratio de Sharpe 0.1397 0.0885 0.2360 0.6625 
Markowitz 0.0410 0.0616 0.2579 0.4150 
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Algoritmo genético -0.0140 -0.0018 0.2114 0.4150 
Benchmark -0.1994 -0.1536 0.1860   
Pesos iguales -0.1500 -0.6179 0.1393 0.7475 

Enero 2013 / 
junio 2015 

Máx ratio de Sharpe -0.1274 -0.4053 0.1713 0.8325 
Markowitz -0.1936 -0.5628 0.1824 0.4975 
Algoritmo genético -0.2014 -0.6396 0.1705 0.4150 
Benchmark -0.2379 -0.9429 0.1424   
Pesos iguales 0.3603 0.9612 0.1290 1.0000 

Julio 2015 / 
diciembre 2017 

Máx ratio de Sharpe 0.2897 0.7045 0.1459 0.6625 
Markowitz 0.1466 0.3336 0.1560 0.1650 
Algoritmo genético 0.0748 0.1502 0.1370 0.1650 
Benchmark 0.2590 0.7395 0.1198   
Pesos iguales -0.1641 -0.2995 0.2418 1.0000 

Enero 2018 / 
junio 2020 

Máx ratio de Sharpe -0.2846 -0.5571 0.2505 0.3300 
Markowitz -0.3121 -0.4624 0.3064 0.1650 
Algoritmo genético -0.3001 -0.4970 0.2838 0.2475 
Benchmark -0.2552 -0.5007 0.2456   
Pesos iguales 0.2806 0.5765 0.1884 0.9150 

Julio 2020 / 
diciembre 2022 

Máx ratio de Sharpe 0.2382 0.4019 0.2913 0.4975 
Markowitz -0.0195 0.0623 0.3148 0.0000 
Algoritmo genético 0.3425 0.5556 0.2632 0.8300 
Benchmark 0.1032 0.2228 0.2025   

 
Finalmente, los resultados para el periodo que comprende toda la data donde se observa el valor 
de los portafolios en el tiempo y el efecto de los costos de transacción variables sobre este se 
presentan en la figura 20. 
 

4.5. Análisis de resultados  
 
Durante el periodo de estudio en el mercado de Estados Unidos se observa que la estrategia de 
Markowitz, fundamentada en la diversificación para minimizar la varianza del portafolio 
(Markowitz, 1952), no se desempeñó de manera esperada, al ser la estrategia que presentó en 
términos generales los resultados más pobres. Sin embargo, es crucial considerar el contexto 
macroeconómico que abarcó este periodo. Factores como cambios en las tasas de interés, 
políticas gubernamentales y eventos geopolíticos, pueden haber influido en la eficacia de esta 
estrategia, lo que destaca la importancia de integrar el análisis macroeconómico en la toma de 
decisiones de inversión (Fama & French, 1993). 
 
La estrategia de pesos iguales, a pesar de su simplicidad, se muestra competitiva en ciertos 
periodos. Este hallazgo respalda la noción de que en momentos de incertidumbre o cambios 
rápidos en las condiciones del mercado estrategias más simples pueden ofrecer mayor 
estabilidad (Chammas, 2017; Plyakha et al., 2012). Además, como señalan Plyakha et al. 
(2012) los portafolios de pesos iguales poseen por lo general un alfa de Jensen (exceso de 
retorno del portafolio ajustado al riesgo) positivo que surge del rebalanceo necesario para 
mantener la distribución equitativa del portafolio. 
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Figura 20. Valor de los portafolios para costos de transacción variables 

 
El uso de algoritmos genéticos para la optimización de portafolios, considerando los costos de 
transacción variables, revela adaptabilidad a las condiciones cambiantes del mercado 
estadounidense. Estos resultados concuerdan con estudios previos que destacan la capacidad de 
los enfoques algorítmicos para lidiar con la complejidad del mercado (Chang et al., 2009; The 
AI Quant, 2023). Los resultados obtenidos muestran que entre las estrategias cuyo objetivo es 
la maximización del retorno reduciendo el riesgo, la estrategia de GAs se erige como una opción 
viable.  El alto grado de diversificación alcanzado, como se muestra en la tabla 5, ayuda a 
explicar el porqué de este resultado. 
 
En el caso del mercado colombiano, nuevamente los portafolios de pesos iguales muestran ser 
una alternativa interesante, tanto por su facilidad de implementación como por los resultados 
obtenidos. Una vez más se resalta la importancia de analizar el entorno macroeconómico al 
momento de tomar decisiones de inversión, puesto que la incertidumbre generalizada del 
mercado muestra que incluso el índice de referencia presenta pobres resultados. 
 
Al analizar las demás estrategias en su conjunto, los portafolios obtenidos mediante algoritmos 
genéticos no logran destacar de la misma forma que lo hacen en el mercado de Estados Unidos.  
Aquí por el contrario los portafolios de máxima ratio de Sharpe se presentan como la estrategia 
de optimización más efectiva, lo que implica que en entornos de volatilidad, esta estrategia 
puede captar y sortear mejor los efectos macro que otras estrategias cuyo objetivo sea la 
optimización de una función particular. 
 
En cuanto al efecto de los costos de transacción, tal como se mencionó anteriormente, el mayor 
impacto sobre los resultados obtenidos se presenta en el retorno total, mientras que en la métrica 
de volatilidad su efecto es marginal y en la ratio de Sharpe anual está directamente 
correlacionado con el retorno.  Es importante mencionar que la función de costos variables 
utilizada puede no corresponder a la realidad de los mercados financieros y por tanto los efectos 
en el riesgo podrían no ser marginales sino considerables. 
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5. Discusión 

Durante la presente investigación se ha explorado la dinámica de los portafolios de inversión 
considerando la influencia de los costos de transacción, proporcionando valiosas perspectivas 
sobre la optimización de inversiones en mercados financieros disímiles como son el de Estados 
Unidos y el colombiano. Los resultados obtenidos reflejan la compleja interacción entre la 
estructura de los portafolios y los impactos de los costos de transacción. Este análisis se alinea 
con estudios previos que destacan la importancia de considerar estos costos al diseñar 
estrategias de inversión (Chang et al., 2009; Lin & Liu, 2008). 
 
Al considerar la literatura existente sobre la diversificación internacional de portafolios, se 
observa que la investigación respalda la premisa de que la diversificación geográfica puede 
contribuir a la reducción del riesgo (Grubel, 1968; Levy & Sarnat, 1970; Solnik, 1974). No 
obstante, la presente investigación proporciona una perspectiva adicional al mostrar cómo los 
costos de transacción, especialmente en mercados menos desarrollados y profundos, pueden 
contrarrestar parcialmente estos beneficios. 
 
Es esencial destacar que el enfoque adoptado en este estudio, utilizando algoritmos genéticos 
para la optimización de portafolios, encuentra respaldo en la literatura financiera (Arnone et al., 
1993; Lwin et al., 2014). La capacidad de los algoritmos genéticos para abordar problemas de 
optimización complejos ha sido demostrada en diversos contextos financieros, ofreciendo 
soluciones eficientes y adaptativas (Holland, 1992; Roudier, 2006). Como puede concluirse de 
los resultados, el enfoque de GAs probó ser una estrategia recomendable en el mercado de 
Estados Unidos mas no en el mercado colombiano. ¿Por qué sucede esto?, ¿es debido al riesgo 
inherente de ser un país subdesarrollado? O, por el contrario, ¿el mercado no está valorando de 
manera justa las acciones del Colcap? Los datos parecen indicar que es una combinación de 
ambas, pues durante los últimos años el entorno macroeconómico y político se ha caracterizado 
por la constante incertidumbre: reformas tributarias que ejercen presión adicional sobre las 
empresas (Celis, 2021), escándalos de corrupción que salpican a algunas empresas del Colcap, 
etc., pero como lo resalta el periódico Portafolio en su artículo de 2023 (Portafolio, 6 de 
septiembre de 2023), al analizar los fundamentales de muchas de las empresas que componen 
el índice Colcap, es evidente que el mercado no las está valorando de manera objetiva. 
 
Por último, la complejidad de la implementación del algoritmo genético, los altos tiempos de 
cálculo (en un computador estándar) pese al uso de computación en paralelo, tal como se diseñó 
en la aplicación y los pobres resultados obtenidos en el mercado colombiano, muestran que a 
pesar de la factibilidad, el esfuerzo adicional no se ve compensado y menos aún cuando se tiene 
una opción simple como son los portafolios de pesos iguales, alternativa esta que cualquier 
inversionista del común puede fácilmente implementar. 
 
Esta investigación presenta un contexto general, que puede servir de base para futuras 
investigaciones que incluyan: otras métricas como la ratio de información, el turnover 
promedio del portafolio, entre otras; más acciones, de modo que se puede evitar una 
sobreconcentración en algún sector específico; el efecto del coeficiente de aversión al riesgo y 
funciones de costos de transacción más cercanas a la realidad de los mercados. Todas ellas, 
variables que permitan conclusiones más certeras sobre el desempeño de las estrategias, sin 
perder de vista que el backtesting sigue siendo una mirada retrospectiva que no garantiza el 
desempeño futuro. 
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6. Conclusiones  

En este estudio se exploraron diversas estrategias de optimización de portafolios en los 
mercados financieros de Estados Unidos y Colombia, considerando factores como el contexto 
macroeconómico, el efecto de los costos de transacción y la aplicabilidad de enfoques 
algorítmicos. Los resultados ofrecen valiosas perspectivas que contribuyen a la comprensión de 
la dinámica de los mercados y proporcionan orientación práctica para la toma de decisiones de 
inversión. 
 
También se mostró la factibilidad de usar herramientas de inteligencia artificial para resolver 
problemas de optimización de portafolios y cómo en mercados desarrollados, pese a su 
dificultad de implementación, pueden constituir una alternativa interesante frente a otras 
estrategias con funciones objetivo similares. 
 
Finalmente, se mostró cómo una estrategia simple que en ocasiones se llama diversificación 
ingenua, puede superar a estrategias más elaboradas, lo que reafirma la frase que en ocasiones 
se le atribuye a Einstein: “Todo debe ser tan simple como sea posible, pero no más simple”, lo 
que otorga a los inversionistas del común, que por lo general no tienen acceso a software 
avanzado, una poderosa herramienta para la construcción de sus portafolios de inversión. 
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Anexo A: Scripts usados 

 
Script 1. Script en Matlab uso de GA para resolver problemas de optimización 
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Script 2. Script en Python para obtener datos de acciones desde Yahoo finance 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

import yfinance as yf 
import numpy as np 
import pandas as pd 
import matplotlib.pyplot as plt 
import seaborn as sns 
 
# Crear y descargar los precios diarios de las acciones e indices seleccionados 
datos = ['^GSPC','AAPL', 'MSFT', 'AMZN', 'GOOGL', 'NVDA', 'JNJ', 'JPM', 'BAC', 
'GS', 'MS'] # acciones e indice 
stocks = ['AAPL', 'MSFT', 'AMZN', 'GOOGL', 'NVDA', 'JNJ', 'JPM', 'BAC', 'GS', 
'MS'] # solo acciones 
fecha_inicial = '2013-01-01' 
fecha_final = '2023-01-01' 
data = yf.download(datos, start=fecha_inicial, end=fecha_final)['Adj Close'] 
acciones = yf.download(stocks, start=fecha_inicial, end=fecha_final)['Adj 
Close'] 
# Visualizar los precios de las acciones 
sns.set_style('darkgrid') 
acciones.plot(figsize=(12, 6)) 
plt.title('Precios de las acciones seleccionadas del S&P500') 
plt.legend(loc='upper left') 
plt.show() 
data.to_excel('Acciones_benchmark_sp500.xlsx') 
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Anexo B: Gráficas obtenidas mediante la app desarrollada 

Enero 2014-junio 2015 
  

Figura 21. Mapa de calor concentración de activos 

 
Figura 22. Valor de los portafolios sin costos de transacción 
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Figura 23. Valor de los portafolios con costos de transacción fijos 

 
Figura 24. Valor de los portafolios con costos de transacción variables 
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Julio 2015-diciembre 2017 
 

Figura 25. Mapa de calor concentración de activos 

 
Figura 26. Valor de los portafolios sin costos de transacción 
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Figura 27. Valor de los portafolios con costos de transacción fijos 

 
Figura 28. Valor de los portafolios con costos de transacción variables 
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 Enero 2018-junio 2020 
 

Figura 29. Mapa de calor concentración de activos  

 
Figura 30. Valor de los portafolios sin costos de transacción 
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Figura 31. Valor de los portafolios con costos de transacción fijos 

 
Figura 32. Valor de los portafolios con costos de transacción variables 
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Julio 2020-diciembre 2022 
 

Figura 33. Mapa de calor concentración de activos 

 

Figura 34. Valor de los portafolios sin costos de transacción 
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Figura 35. Valor de los portafolios con costos de transacción fijos 

 
Figura 36. Valor de los portafolios con costos de transacción variables 
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