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RESUMEN
Este trabajo de investigacion analiza el mercado de acciones del S&P500, mediante un muestreo
aleatorio de 81 acciones transadas durante los ultimos cinco afios (entre 2018 y 2022). A partir
de alli se generan portafolios de acciones basados en combinaciones para construir la frontera
eficiente del mercado y efectuar un analisis de los resultados de los portafolios al incorporar
variables del analisis fundamental, tales como los indicadores de rentabilidad, liquidez,
endeudamiento, y valoracion. Esto permitird comprender como las variables del analisis
fundamental afectan los movimientos en el precio de las acciones, ademas, de determinar qué
comportamientos presentaron los retornos de los portafolios, gracias a que se evalGan en

retrospectiva los retornos de tenencia que se habrian alcanzado en distintas periodicidades.

En la practica, esta investigacion aporta al mundo financiero y a sus grupos de interés una
metodologia para evaluar conjuntos de acciones de cara a enfrentar el proceso de construccion de
portafolios. De esta manera, se permite planear, proyectar resultados y evaluar los posibles

riesgos a asumir al realizar inversiones en el mercado de capitales.

Palabras clave: Analisis fundamental, Simulacion de Montecarlo, Simulaciéon de

portafolios, Decisiones de Inversion, Finanzas computacionales.



ABSTRACT
This research analyzes the S&P500 stock market through a random sampling of 81 traded stocks
over the last five years (between 2018 and 2022). From this sampling, portfolios of stocks based
on combinations are generated to construct the market’s efficient frontier. These portfolios are
later on evaluated by incorporating variables from fundamental analysis, such as profitability
indicators, liquidity, indebtedness, and valuation. This analysis will enable an understanding of
how fundamental analysis variables impact stock price movements, as well as the behaviors
exhibited by portfolio returns, achieved by retrospectively evaluating the holding returns that

would have been achieved at different time intervals.

In practice, this research contributes a methodology to the financial world and its
stakeholders for evaluating sets of stocks when constructing portfolios. It enables planning,
projecting outcomes, and assessing potential risks associated with investments in the capital

market.

Keywords: Fundamental Analysis, Monte Carlo Simulation, Portfolio Simulation,

Investment Decisions, Computational Finance.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION
En la presente investigacion se realiza un andlisis del mercado de acciones, con enfoque en uno
de los indices méas importantes de Estados Unidos y el mundo: el Standard & Poor’s 500
(S&P500). Este indice refleja los movimientos de precio de 500 compafiias que transan en bolsa
en Estados Unidos, por lo cual es uno de los mas estudiados y seguidos, tanto por la academia

como por las compafiias de inversiones en el mercado de capitales.

Al tomar como referencia la informacién de mercado disponible para el pablico (precios
de las acciones e indicadores financieros), se genera un proceso investigativo basado en el
Muestreo Aleatorio y la Construccion de Portafolios con el fin de hacer un analisis empirico de

la Frontera Eficiente.

La investigacidn se centra en el mercado estadounidense, dado que este presenta
condiciones ideales en términos de liquidez y variedad de emisores. Ademas, se crea una
limitacidn respecto al tamafio de las muestras y los portafolios, dado que, el considerar una
mayor amplitud en ambas variables, incrementa considerablemente la complejidad del problema
y, por tanto, el tiempo de procesamiento. Siendo esta una primera aproximacion, se entienden
limitaciones en la investigacion respecto a la versatilidad de la simulacion, precisamente por lo

antes mencionado.

En un primer apartado se realiza una descripcion de la metodologia adoptada para
aproximarse al mercado y los datos recopilados. Esta consiste en la seleccion aleatoria de activos
para la creacion de una muestra de 81 acciones, la cual actia como el universo de activos de
inversion. Como Unica condicién excluyente del muestreo, cada accion debi6 transarse

libremente dentro del periodo de analisis en cuestion (2018 - 2022), de modo que se excluyen



compafiias que hayan presentado fendmenos como las Ofertas Publicas de Adquisicion (OPA) o
primeras emisiones realizadas durante el periodo de analisis. Para la muestra se realiza la
construccién de la frontera eficiente por medio de la generacion de todas las combinaciones
posibles de N activos, utilizando el conjunto definido de 81 acciones. En este sentido, cada
portafolio tiene sus pesos de inversién asignados utilizando el método de Simulacion de Monte

Carlo.

En el grueso de la investigacion, se realiza la evaluacion de los portafolios resultantes y
se agregan las variables del analisis fundamental (indicadores de rentabilidad, liquidez y
endeudamiento) con el objetivo de interpretar los resultados obtenidos, asi como la racionalidad
del mercado en su proceso de generacion de dicha Frontera Eficiente. En este apartado se
concluye el estudio analizando la Frontera Eficiente, respondiendo a preguntas tales como: ¢Qué
tipo de compariias conformaron la Frontera Eficiente?, ¢ Cuél fue el comportamiento de la

Frontera Eficiente dentro del periodo de tiempo analizado?

Finalmente, para la construccién de las conclusiones y recomendaciones resultantes de la
investigacion, se realizan cruces de variables. Esto con el fin de identificar las relaciones
existentes entre la generacion de la Frontera Eficiente y los fundamentales de las compafiias
analizadas, ademas de evaluar el desempefio (riesgo-rendimiento) de los portafolios a distintas

periodicidades.

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el mundo financiero actual, la incertidumbre se ha acrecentado por las crisis recientes
generadas por la pandemia (COVID-19) y los escalamientos en la geopolitica (Guerra entre
Rusia y Ucrania). Adicionalmente, se debe tener en cuenta que las crisis financieras, segun lo

expresa Minsky (1982) y como se citd en (De Antoni, 2010), hace més de veinte afios, a medida



gue avanzan las bonanzas financieras, estas tienden a aumentar la confianza, lo cual conduce a
que los agentes financieros tomen posiciones cada vez mas riesgosas en el sentido de que las
obligaciones financieras superan sus ingresos corrientes. O, visto desde la perspectiva de las

hojas de balance, que aumenta el endeudamiento en relacion con el capital (De Antoni, 2010).

Por lo anterior, la construccién de portafolios y la optimizacion de inversiones se han
convertido en areas de interés cruciales para una gran variedad de actores, incluyendo gestores
de portafolio, inversionistas no controladores y la comunidad académica. Estas disciplinas
desempefian un papel esencial en la toma de decisiones financieras, la gestion de riesgos y la
busqueda de rendimientos sostenibles. Por tanto, esta investigacion explora en profundidad una
las disciplinas cuantitativas mas atractivas para el mundo de las finanzas y el mercado de

capitales: Optimizacion y Simulacion para la construccion de portafolios.

Desde la perspectiva de los gestores de portafolio, estos enfrentan el desafio de
administrar activos de manera eficiente para alcanzar los objetivos de inversion de sus clientes.
Tal como lo menciona Robles (2012), la inversidn en activos reales para el desarrollo efectivo de
todas las operaciones de la empresa debe contar con el equipo necesario, por lo que se tiene que
invertir en activos, “con una simple regla: toda inversion debe ser en activos productivos”
(Robles, 2012, p.13), es decir, se deben generar fondos. Para cumplir con este propdsito, hacen el
proceso de construir un portafolio, el cual permite combinar una variedad de activos, como
acciones, bonos, fondos mutuos y otros instrumentos financieros, en una cartera diversificada.
Sin embargo, dado que el objetivo normalmente se centra en maximizar los resultados obtenidos
(sean financieros o0 no), es comun cuestionar si la estrategia adoptada representaba el punto
Optimo para el inversionista. En este punto, cobra relevancia la optimizacion de inversiones

como en una herramienta esencial para los gestores, ya que les ayuda a identificar combinaciones



ideales de activos que maximicen los rendimientos esperados al tiempo que minimizan los

riesgos.

Por otro lado, para los inversionistas no controladores, la construccion de portafolios y la
optimizacion de inversiones son fundamentales para lograr sus objetivos financieros personales.
Dado que estos inversionistas a menudo tienen un menor acceso a recursos y asesoramiento
profesional en comparacion con instituciones financieras, es importante generar esquemas de
inversiones facilmente replicables para que puedan tomar decisiones informadas sobre como
distribuir sus activos, los cuales normalmente estan limitados entre diferentes clases y tipos. Vale
la pena anotar que la construccion de portafolios bien diversificados puede ayudar a los
inversionistas no controladores a mitigar el riesgo y mejorar las posibilidades de rendimientos

consistentes con sus metas a largo plazo.

En el &ambito académico, bien es sabido que la investigacion en estas areas ha llevado al
desarrollo de teorias y modelos que han transformado la forma en que se comprende y aborda la
gestion de activos. La teoria moderna de carteras de Harry Markowitz y el modelo de precios de
activos de William Sharpe han influido en gran medida en la forma en que los inversores y
gestores consideran el riesgo y el rendimiento en la toma de decisiones financieras (Martinez,
2021). En la actualidad, la academia continta explorando nuevas formas de optimizacion,
incluyendo enfoques basados en inteligencia artificial y aprendizaje automatico, para mejorar
aun mas la precision y la eficiencia en la construccion de portafolios. Por ello cobra especial
relevancia analizar en mayor profundidad la forma como se genera la frontera eficiente de
distintos portafolios de inversion. EI comprender como dichas variables fundamentales de las
compafiias inciden en el movimiento de los precios, tiene implicaciones de suma importancia

para el campo de estudio.



En este orden de ideas, el enfoque aleatorio aplicado a la construccién de portafolios
planteado en esta investigacion ofrece una solucion alternativa para las necesidades de estos
actores. Al simular una amplia gama de posibles combinaciones de activos con sus respectivos
rendimientos y riesgos esperados, se permite a los gestores de portafolio tomar decisiones
informadas y basadas en datos para lograr objetivos especificos de inversion. En el caso de los
inversionistas no controladores, esta metodologia proporciona una herramienta para evaluar
diferentes escenarios y niveles de riesgo, facilitando la toma de decisiones bien fundamentadas al
construir carteras adaptadas a sus necesidades y tolerancia al riesgo. Finalmente, desde la
perspectiva académica, se genera una base cuantitativa para la investigacion y el desarrollo de
modelos mas precisos, contribuyendo asi al avance continuo de la teoria financiera y la
comprension de los mecanismos subyacentes de la inversidn. En Gltima instancia, el analisis
aleatorio por combinaciones actlia como una herramienta poderosa y versatil que aborda las
demandas de estos actores al brindar un enfoque sistematico para la toma de decisiones

financieras.

Aunque hoy se cuenta con importantes limitaciones técnicas que imposibilitan realizar
experimentos como el propuesto a una mayor escala, lo antes planteado refuerza el interés
creciente en la disciplina por en encontrar métodos que impulsen la innovacién y la colaboracién
entre diferentes partes interesadas en la busqueda de estrategias de inversion exitosas. Todo lo
anterior, maxime, si se considera el hecho de que los mercados financieros evolucionan y se

vuelven cada vez mas complejos.



1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo general

Realizar un analisis del mercado de acciones del S&P500 utilizando muestreos aleatorios y
generacion de portafolios para construir la frontera eficiente y comprender cémo las variables del

andlisis fundamental explican los movimientos en el precio de las acciones.

1.2.2 Objetivos especificos

1. Realizar un muestreo aleatorio de las compafiias transadas en el S&P500 entre 2018 y
2022.
2. Generar muestras de portafolios de acciones mediante combinaciones entre dos y

siete activos por portafolio, para construir la frontera eficiente del S&P500.

3. Evaluar los resultados de los portafolios al incorporar variables del analisis
fundamental, tales como indicadores de valoracion, rentabilidad, liquidez, y
endeudamiento,

4, Comprender como las variables del analisis fundamental influyen en los movimientos
de precios de las acciones en el mercado del S&P500.

5. Realizar un analisis retrospectivo (backtesting) de los portafolios pertenecientes al

universo de posibilidades de inversion en distintas periodicidades.



CAPITULO 2: MARCO CONCEPTUAL
En esta investigacion se genera una base tedrica y conceptual de como pueden interactuar el
muestreo aleatorio, las combinaciones matematicas y la Simulacién de Monte Carlo (SMC), con
los procesos de construccién de portafolios, con el fin de generar la frontera eficiente de un
mercado (poblacidn) para un periodo de tiempo determinado. Adicionalmente, una vez generada
la frontera, los portafolios que la componen son analizados a la luz de los principales

componentes del analisis fundamental para comprender la formacion de esta.

Para comprender mejor el comportamiento de un sistema fisico se desarrollan modelos
que simulan la situacion real, con base en hechos historicos. Es necesario tener en cuenta que
existen diferentes métodos de simulacion, entre los cuales se destaca el Método de SMC, basado

en el muestreo sistematico de variables aleatorias.

El objetivo del muestreo consiste en seleccionar un grupo representativo de una
poblacidn, con el objetivo de evitar el tener que realizar un experimento, encuesta, o proceso de
retroalimentacidn con todo el universo analizado. En el caso de la investigacion, se adopta un
enfoque de muestreo aleatorio sobre las acciones pertenecientes a un indice llamado S&P500.
Por tanto, se consideran las 500 Compafiias que hacen parte del indice como la poblacién total o
universo a muestrear, buscando generar combinaciones representativas de acciones para su
analisis. La aleatoriedad garantiza que todas las acciones tengan la misma probabilidad de ser

seleccionadas, evitando sesgos.

En esta investigacion, se realiza un muestreo aleatorio de 81 acciones del S&P500 entre
los afios 2018 y 2022 para capturar diferentes segmentos del mercado. Tomando como referencia
la muestra seleccionada, se genera la construccién de portafolios, la cual involucra en esencia, la

combinacion de diferentes activos para obtener un equilibrio 6ptimo entre rendimiento y riesgo.



Por medio de un proceso iterativo, se explora como las combinaciones ponderadas de acciones
en las muestras generan portafolios diversificados. Estas combinaciones matematicas permiten
trazar la frontera eficiente de todas las fronteras eficientes que se pueden crear para la poblacién
de estudio, encontrando asi las combinaciones 6ptimas de portafolios para un determinado nivel

de riesgo.

Toda vez que se cuenta con las combinaciones a evaluar, para la construccion final de las
fronteras eficientes se aplica el método numérico de SMC, el cual simula multiples escenarios
aleatorios para estimar el comportamiento de variables en una poblacién total atomizada. En esta
investigacion, dicha técnica se aplica al generar pesos aleatorios de inversion en los portafolios,
representando asi distintas asignaciones de activos, y permitiendo construir un conjunto amplio
de portafolios cuya relacion de riesgo y rendimiento esperado es evaluable bajo diferentes

condiciones de pesos de inversion.

Finalmente, en el proceso de investigacion se incluyen los componentes del analisis
fundamental, tales como los indicadores de rentabilidad, liquidez, endeudamiento y valoracion,
los cuales influyen en la evaluacion de la salud financiera y el potencial de crecimiento de una
compafiia. Con ello es posible explorar como estas variables afectan los rendimientos de las

acciones y, por ende, la composicion y rendimiento de los portafolios.

La integracion de estas técnicas permite examinar como la diversidad de acciones en las
muestras, las ponderaciones aleatorias y las variables del analisis fundamental impactan en la
generacion de la frontera eficiente. Ademas, el analisis de los portafolios resultantes y su relacion
con las variables del analisis fundamental ofrece una nueva perspectiva de cdmo las compafiias y
su desempefio financiero contribuyen a la formacion de portafolios 6ptimos en un mercado

especifico.



2.1 SIMULACION DE MONTE CARLO

Las simulaciones tienen el objetivo de duplicar caracteristicas y comportamientos propios de un
sistema real, es decir, imita el comportamiento de un sistema a través de la manipulacion de un
modelo que representa la realidad (Rodriguez, 2011). La Simulacién de Monte Carlo - SMC no
es ajena al anterior objetivo, y se caracteriza primordialmente porque permite simular el
comportamiento de las variables que inciden en el problema a analizar, cuando se tiene
incertidumbre sobre el comportamiento que éstas van a tener y su efecto sobre la variable
dependiente. Esto se hace a través de una técnica de base cientifica que brinda mayor soporte a

las proyecciones futuras (Lledé & Rivarola, 2007).

La SMC es una herramienta estadistica, con base en la generacién de nimeros aleatorios,
que posibilita modelar expectativas probabilisticas. Para esto usa como base el comportamiento

histdrico de variables y probabilidad de ocurrencia.

Se debe tener en cuenta que el objetivo del método en la SMC consiste en aproximar
cualquier cantidad de los parametros asociados con su posible distribucion posterior por medio

de una simulacion, donde se utilizan métodos aleatorios (Metropolis, 2021).

Este método es usado para encontrar la expectativa matematica de una o varias variables,
que serian complejas de evaluar con exactitud, haciendo posible identificar estructuras dentro de
las distintas variables que permitan determinar una relacion causa — efecto. Para esto, se deben
generar diversas muestras independientes de la variable aleatoria para luego tomar el promedio

empirico de la muestra como una estimacion puntual de la expectativa.

A nivel de supuestos, principalmente la SMC se basa en variables aleatorias,

independientes e idénticamente distribuidas, teniendo en cuenta que la distribucion empirica es



un aproximado de la distribucion simulada (o viceversa). Se destaca que la precision se
incrementa toda vez que la robustez del modelo esté més cerca de escenarios reales, medido

como un incremento en el tamafio de muestra (nimero de escenarios evaluados).

2.1.1 Distribucion Normal:

De acuerdo con Triola (2009), una distribucion normal es una variable aleatoria continua que
genera una grafica simétrica, en forma de campana y puede expresarse por medio de una
expresion matemaética (figura 1). La distribucion normal estandar tiene las siguientes
propiedades: i). Presenta forma de campana; ii). Posee una media igual a cero y iii). Tiene una

desviacion estandar igual a uno.

Figura 1.

Distribucién normal

Figura 1. Distribucion normal

Fuente: (Triola, 2009), p. 246.

2.2 ESTADISTICA DESCRIPTIVA DE PORTAFOLIOS
2.2.1 Retorno Diario
El retorno diario es la ganancia o pérdida diaria que percibe un individuo o una organizacion en

un tiempo determinado, con relacion al dinero que ha invertido en una compafiia 0 un negocio.



Este retorno muestra el resultado de la rentabilidad financiera de la inversién, asi como de su

crecimiento econémico y de ventas.

2.2.2 Retorno Financiero

Segun Hayes (2019), durante un determinado periodo de tiempo el retorno financiero se explica
como el dinero ganado o perdido en una inversion. Un rendimiento puede expresarse como el
cambio en el valor de una inversién en un tiempo determinado 0 como un porcentaje asociado al
beneficio de la inversion. Asimismo, Hayes (2019), como se cit6 en (Diaz Valverde, 2019),

detalla una serie de conceptos claves para poder entender la definicion de retorno:

- Es el cambio en el precio de una inversion, durante un periodo de tiempo; el cual puede

representarse en términos porcentuales o variaciones de precio.

- Existen varios tipos de retorno, donde cada uno posee un uso especifico y su principal

funcion es ayudar para el analisis fundamental de una empresa o inversionista (p. 21).

2.2.3 Retorno de Tenencia

Es el rendimiento que tiene un activo durante el tiempo en el que es propiedad del inversionista.
Si se desea comparar esta medida con otra, Hayes (2019) como se cit6 en (Diaz Valverde, 2019)
recomienda que se deben tener los mismos intervalos de tiempo.

2.2.4 Retorno Anualizado

El retorno anualizado, también llamado retorno anual, es la media geométrica que poseen las
ganancias de una inversion en un afio. Esta férmula determina la tasa de rendimiento sobre el
capital invertido y no tiene en cuenta el efectivo disponible o comprometido (Huertas Camones,

2016).



Es importante tener en cuenta que este calculo no muestra a un inversor la volatilidad de
su inversion, pues el analisis de la tasa de rentabilidad de una inversién en un solo afio no es el

mejor indicador de su valor. Esto puede realizarse calculando la tasa de rendimiento de cada afio.

Con este indicador, un inversor puede determinar la eficacia de la inversion realizada

comparando su rentabilidad con inversiones similares.

2.2.5 Valor en Riesgo (Value at Risk -VaR-)

El Value at Risk (VaR) es una metodologia cuyo objetivo es cuantificar cuanto puede perder un
portafolio en un tiempo determinado y con un nivel de confianza dada. Su desarrollo se produjo
por los resonantes desastres financieros ocurridos a comienzos de la década de los afios noventa,
como Orange County (Estados Unidos), Daiwa (Japdn), Metallgesellschaft (Alemania), Barings
(Reino Unido), entre muchos otros (Menichini, 2004). La leccion aprendida de estos desastres
financieros es que se pueden perder millones de dolares como consecuencia de un control interno

inexistente y de administraciones que no gestionan los riesgos significativos en las compafiias.

Es importante tener en cuenta que esta metodologia administra los riesgos financieros de
las compafiias. No obstante, para comprender correctamente los resultados proporcionados por el
VaR resulta importante comprender el concepto de riesgo. Steven Allen lo define como “la
variabilidad de los resultados diferentes a los esperados” (como se citd en Menichini, 2004). De
acuerdo con ello, se puede concluir que un activo es riesgoso cuando genera resultados diferentes

a los esperados inicialmente.

En este sentido, los riesgos financieros son aquellos que provienen de potenciales
pérdidas en los mercados financieros. Se trata de riesgos que se intentan mitigar con la

metodologia del VaR, segin Menichini (2004) y que pueden subdividirse en:



e Riesgo de mercado: Surge de la volatilidad de los precios de mercado.

e Riesgo de crédito: Surge de la posibilidad de que las contrapartes no puedan o se nieguen
a cumplir con sus obligaciones contractuales.

e Riesgo de liquidez: Posibilidad de no poder cumplir con las obligaciones de pago
forzando una liquidacion anticipada de la posicion.

e Riesgo operacional: Surge de errores 0 accidentes técnicos 0 humanos.

e Riesgo legal: Surge cuando un contrato no puede cumplirse legalmente.

De acuerdo con lo anterior, Phillipe Jorion define el VaR como “la méxima pérdida esperada
en un periodo de tiempo determinado y bajo un nivel de confianza dada en condiciones de

mercado” (como se cité en Menichini, 2004, p.129).

2.2.6 Matriz Varianza — Covarianza

Esta matriz se caracteriza por tener el mismo namero de filas y columnas, en las que tiene
distribuidas las varianzas en la diagonal principal y las covarianzas en los elementos fuera de la
diagonal principal. Se trata de una matriz se usa principalmente en la regresion lineal mediante

Minimos Cuadrados Ordinarios, entre otros (Shvarzer, 1984).

En finanzas, esta matriz se utiliza para para tener una imagen general de la volatilidad de

los activos financieros. Por ejemplo, las acciones.

2.2.7 Ratio de Sharpe

La ratio de Sharpe es un indicador cuyo objetivo es medir la rentabilidad que ofrece a una
inversion con relacion a su riesgo inherente. Su creador fue el economista estadounidense y
premio Nobel de Economia William Forsyth Sharpe (Cambridge, Massachusetts, 1934). Indica

que cada unidad de rentabilidad realista, es decir la media del portafolio de activos seleccionados



para el analisis, una vez deducida la rentabilidad libre de riesgo, sobre la varianza (que es un
grado de dispersion frente a la media) y la medida de riesgo que utiliza este indicador, compensa
0 no cada unidad de riesgo de la cartera. El ratio o indice de Sharpe se lee bajo una
proporcionalidad entre el resultado y la rentabilidad, es decir, cuanto mayor sea el resultado,
mejor es la rentabilidad a la cantidad del riesgo que se ha tomado en la inversion.

De manera mas precisa, este indicador se mide bajo la siguiente formula:
ISh = (Mc — Mf)/ Sc

Donde:

ISh: indice de Sharpe.

Mc: Rentabilidad media de la cartera.

Mf: Rentabilidad Libre de riesgo.

Sc: Desviacibn tipica o varianza de cartera.

Fuente: (Torres Casas, Guevara Vargas, & Saenz Meneses, 2020).

2.2.8 Frontera Eficiente

La teoria de Markowitz permite determinar la frontera eficiente, definida como el conjunto de
portafolios conformados por todas las combinaciones de riesgo — rendimientos posibles que
puedan obtenerse entre los diversos activos que hacen parte del mismo portafolio y que ofrecen

el rendimiento esperado mas alto para cualquier nivel de riesgo dado.

Es importante resaltar que no existen limitaciones para la creacion de nuevos portafolios,
debido a que estos se ajustan a los diferentes criterios de rentabilidad y riesgo de cada

inversionista.



Figura 2.

Figura 2. Frontera eficiente
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Fuente: (Bodie, Kane, & Marcus, 2004). p. 140.

2.3 COMBINACION MATEMATICA
Combinacién es el acto de unir, complementar o ensamblar cosas diversas para lograr un
objetivo. El concepto posee mdltiples aplicaciones ya que los elementos factibles de combinar

son infinitos y con diversos objetivos (Ibafiez Torres, 2023).

En términos matematicos, este concepto obedece al acto de combinar variables con el
objetivo de obtener y analizar resultados para posteriormente ser comparados entre si. Desde un
punto de vista de orden de elementos, la combinacion se centra en la generacion de valores
Unicos entre estos, por lo tanto, a diferencia de las permutaciones, en las combinaciones no

importa el orden asignado de los elementos.

2.4 ANALISIS FINANCIERO
El concepto de Analisis Financiero es muy amplio y mencionado por muchos autores en el
transcurso del desarrollo financiero y econdémico. Por ejemplo, (Rubio, 2007) lo menciona como

un proceso que consiste en la aplicacion de un conjunto de técnicas e instrumentos analiticos a



los estados financieros, para generar una serie de medidas y relaciones que son significativas y
atiles para la toma de decisiones. Vale la pena tener en cuenta que, la informacion registrada en
los estados financieros por si sola no resulta suficiente para realizar una planificacién financiera
pertinente, o analizar e interpretar los resultados obtenidos para conocer la situacion financiera

de la empresa.

Adicionalmente, se manifiesta que el analisis financiero es una importante herramienta
para determinar la situacion financiera de una compariia, de modo que se logre una gestién
eficiente. De ahi que resulta necesario llevar un control correcto del uso de los activos y de los
recursos financieros que estan destinados para las inversiones, con el fin de convertir las
inversiones, portafolios, y demas activos en dinero, sin que se genere pérdida de valor en el

tiempo.

Por otro lado, es relevante realizar un andlisis sobre en qué grado y de qué forma
participan los acreedores dentro del financiamiento de la empresa, con el fin de poder analizar el
grado de endeudamiento y asi tomar decisiones correctas. Generando un control adecuado sobre
las dos variables de liquidez y endeudamiento, se puede crear una mayor probabilidad de

rentabilidad en las finanzas de las compafiias (Nava, 2009).



CAPITULO 3: METODOLOGIA

3.1 PLANTEAMIENTO DEL EXPERIMENTO Y EL PROCESO DE ANALISIS

Tras la fundamentacion conceptual y matematica expuesta en las secciones previas, en los
siguientes apartados se realizara el disefio del experimento y los procedimientos adoptados con el
fin de generar una muestra representativa del S&P 500, con la cual sea posible replicar el
universo de inversiones que los actores del mercado habrian podido realizar en los periodos

comprendidos entre 2018 y 2022.

En lineas generales, el mercado accionario comprende una de las fuentes de financiacion
e inversion mas llamativas para los inversionistas, dados los retornos alcanzables por conceptos
de valorizacion y dividendos. Sin embargo, como en todo sistema complejo, es evidente que
muchos de los comportamientos observables en la cotidianidad del mismo pueden carecer de una
explicacion logica o de orden racional-lineal. En consecuencia, es coherente afirmar que el

proceder del mercado puede incluso obedecer a un caos inconmensurable.

Ante tales condiciones, y pese a la existencia de variables fundamentales que dictan el
nivel, la tendencia, y la estacionalidad del propio mercado por distintos periodos de tiempo, no es
atipico evidenciar casos en los que las apuestas que se pueden realizar en el mercado terminan

teniendo resultados esperados por fuera de los parametros considerados “normales”.

En este sentido, cobra especial relevancia el realizar un andlisis profundo de aquellas
variables que podrian terminar impactando los fundamentales mas importantes de un instrumento
de inversién, es decir, su rendimiento esperado y el nivel de exposicion (riesgo) asumido. Asi las
cosas, desde una perspectiva de simplificacion se construye sobre la idea de que dicho

rendimiento esperado y riesgo, pueden encontrarse altamente influenciados, tanto por las



variaciones de la cotizacion de los precios de la accién, asi como por el desempefio de la

compafiia representada, medido por distintos indicadores financieros.

De este modo, surge el planteamiento central de que los actores del mercado de capitales
toman decisiones influenciados por los precios y los resultados de las compafiias. Y en este
contexto nace la siguiente pregunta: ¢En qué grado el relacionar de manera cuantitativa dichas
fluctuaciones con los indicadores de las compafiias en que se invierte puede adoptarse como un

estimador insesgado del potencial de un portafolio de inversiones en acciones?

Dada la complejidad de la pregunta planteada anteriormente, se propone un experimento
en el que, para los distintos afios de analisis, se realice una generacion artificial de los
comportamientos del mercado objetivo (S&P 500). Esto con el fin de poder evaluar de manera
Ex Post, queé resultados podria haber enfrentado un inversionista en caso de haber seguido
distintas piezas de informacion (precios e indicadores financieros) en su proceso de toma de

decisiones para la construccién de un portafolio.

A grandes rasgos, este experimento consiste en escoger una muestra representativa de
acciones del mercado a analizar (S&P 500), para que al asociar las condiciones de riesgo y
rendimiento esperado observados por los inversionistas de manera Ex Ante, junto con los
indicadores financieros y los resultados de inversion a distintos afios, para que sea posible extraer
conclusiones de lo que podria haber sucedido con una determinada inversion en caso de haber

seguido distintas “sefiales” predictoras para cada portafolio.

3.2 MUESTREO DEL S&P500
El punto de partida es el Standard & Poor’s 500 (S&P 500), un indice bursatil de referencia que

refleja el rendimiento de las 500 empresas de mayor cotizacion en los mercados financieros de



Estados Unidos. En general, este indice comprende una amplia variedad de sectores y
compaiiias, las cuales son incluidas luego de ser seleccionadas por un comité de expertos
basandose en criterios como la capitalizacion bursétil, la liquidez y la representatividad del
sector. Dada su diversificacion sectorial y su tamafio, el S&P 500 se ha convertido en un
indicador clave para inversores y profesionales financieros, brindando una vision integral del
rendimiento general del mercado accionario en los Estados Unidos. Ademas, por su amplia
historia y posicion preeminente, se priorizo su analisis por encima de otros indices como el Dow

Jones Industrial Average (DJIA).

Para el momento de la construccién de este experimento, el S&P 500 se encuentra

compuesto por 503 compafiias con representacion de los siguientes sectores:

Tabla 1. Figura 3.
Tabla 1. Compafiias por Industria (S&P500) Figura 3. Compafiias por Industria (S&P500)
Industria Ndmero de -
compafifas iy
COI’ISUI’HO nO Cl,C“CO 115 12% Consumo ciclico
FI nanciero 90 . ;ou‘suvmo no ciclico
I ndUStI’Ia| 68 DFiua;ciero
Consumo CiCIiCO 61 5 239 @ Industrial
, % 2220 ecnologia
Tecno I Og la 58 5% EZer\'iclio; publicos
Comunicaciones 35
Servicios publicos 30
Energia 26 ., . .
Materialesgbésicos 20 Fuente: Elaboracion propia a partir de datos
Total 503

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de Bloomberg (2023).

de Bloomberg (2023).

Con el fin de simplificar el proceso de generacion de la frontera eficiente, se asume que

las 503 compafiias comprenden el universo total de alternativas de inversion disponibles para



cualquier actor del mercado de capitales durante el periodo de analisis. Ello implica que
cualquier inversion podria realizarse utilizando Unicamente alguna de estas compafiias de manera

individual, o en combinacion con otras acciones pertenecientes al indice.

Dada la imposibilidad practica y de eficiencia evidenciable desde un punto de vista
computacional®, se opta por tomar un muestreo de la poblacion definida (S&P 500), para obtener
una muestra representativa, eliminando asi la necesidad de analizar todas las acciones para la
derivacion de conclusiones. En este sentido, se toma una aproximacién similar a la que se adopta
al momento de realizar encuestas de intencion de voto. Se sabe que realmente, no es necesario
consultar a toda la poblacion para obtener una posicion general de la misma al respecto de un

determinado tema.

Siendo asi, para este experimento, la muestra de posibles acciones a escoger en la

construccién de un portafolio queda reducido a 81 compafiias, producto de la siguiente

formulacion:
z>xp*(1—p)
Tamafo de muestra (n) = e’
1+ @22 oD
e xN
Donde:

N: Tamafio de la poblacion.
e: Margen de error (porcentaje expreso con decimales).

Z: Puntuacion z.

! La eficiencia alcanzada utilizando Python para ejecutar la simulacién de portafolios propuesta con todos los calculos
realizados oscil6 entre 2,205 y 3,804 portafolios por minuto, lo que se tradujo en aproximadamente cuatro dias de
ejecuciones por lotes. Esto es simulando 50,229 portafolios con 50 pesos aleatorios cada uno. Por tanto, incrementar
el tamafio de muestra y el nimero de pesos simulados pueden incrementar significativamente el tiempo de ejecucion.



p: Proporcién de la poblacion que poseen la caracteristica de estudio (estandar: 0.5)

Tamafio de muestra (S&P 500) =

Fuente: (NUfiez Granados, 2022). P. 19.

1.962x 0.5 (1 —0.5)

0.2 N
1962 x05%(1—-05), — 81

1+ 517503 )

En la férmula se asume un tamafio de la poblacidn (N) de 503, correspondiente al nimero

de acciones en el indice, un valor z de 1.96, equivalente a un nivel de confianza del 95 por ciento

del muestreo, y un margen de error del 10 por ciento. En este caso, la seleccion de un margen de

error del 10 por ciento obedece a una decision guiada por practicidad computacional, dado que

modelar margenes de error mas bajos puede ser costoso al ampliar la cantidad de acciones y

combinaciones posibles, significativamente.

Tabla 2.

Tabla 2. Tamafio de muestra (S&P 500) para distintos pardmetros Z y e

Margen de Error

N=503
L 80%
gy 85%
TE 0%

= C
Z38 9%
99%

1%
449
459
469
479
489

2%
338
363
389
417
449

3%
240
269
303
343
396

4%
170
198
231
274
340

5%
124
148
177
219
287

6%
93
113
138
175
242

7% 8% 9% 10%
72 57 47 38
88 70 57 48
110 88 73 61
142 116 97 81
203 172 147 126

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de Bloomberg (2023).

Una vez obtenido el tamafio de muestra, se procede a realizar el muestreo aleatorio de las

81 compaiiias, dando como resultado la siguiente composicién por industria:



Figura 4

Figura 4. Comparativa: Participacion por nimeros de Compafiias Muestra vs S&P500
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Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de Bloomberg (2023).

Como puede observarse en la figura 4, con el muestreo aleatorio no se selecciond ninguna

compariia del sector de servicios publicos. Sin embargo, se considera que esto no reviste un

impacto significativo en el proyecto, ya que existe una representacion muy precisa de las

industrias restantes, y la exclusion hace parte del margen de error definido.

3.2.1 Muestreo de portafolios y dimensién del problema

Del mismo modo que existe un universo de acciones a elegir, también se tiene un universo para

cada una de las combinaciones de acciones que pueden realizarse para distintos n (nimero de

activos en el portafolio). Al emplear la formula de combinaciones matematicas nCr es posible

obtener el universo total de opciones posibles partiendo de la muestra de 81 compafiias y

variando el nimero de compafiias por portafolio. Para el problema de representacion del S&P

500, el resumen seria el siguiente:



Tabla 3.

Tabla 3. Muestras procesadas de portafolios

Activos por Universo Muestra Procesados
Portafolio (n) (nCr ; r=81) (z=95%, e=1%)
2 3,240.00 2,423.00 3,240.00
3 85,320.00 8,632.00 8,632.00
4 1,663,740.00 9,549.00 9,549.00
5 25,621,596.00 9,600.00 9,600.00
6 324,540,216.00 9,604.00 9,604.00
7 3,477,216,600.00 9,604.00 9,604.00
8 32,164,253,550.00 9,604.00 -
9 260,887,834,350.00 9,604.00 -
Total 296,881,218,612.00 68,620.00 50,229.00

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de Bloomberg (2023).

Como puede evidenciarse, el universo de combinaciones posibles integrando hasta nueve
activos por portafolio, alcanza el orden de 296 mil millones de alternativas en total, presentando
un salto exponencial entre los portafolios de 7 y 8 activos. Como consecuencia, no es practico y
resulta complejo modelar todas las opciones existentes, lo que hace necesario utilizar

nuevamente muestreos para reducir la dimensionalidad del problema.

3.2.2 Generacion de combinaciones: Muestreo de Reserva
En el proceso de generacion de las combinaciones, se utilizé el lenguaje de programacion
Python, junto con las librerias math, itertools, random, y pandas, logrando asi construir un

reporte con el registro de los 50,229 portafolios indicados en la Tabla 3.

Dada la extensién de los universos de combinaciones de inversion (poblaciones), se

identifica un reto de memoria? del ordenador, por el cual es necesario utilizar una técnica de

2 En este caso, de memoria RAM, la cual es un componente esencial en la ejecucion de programas y algoritmos, ya
que almacena datos temporales y variables usadas para las operaciones en curso. Cuando un algoritmo debe evaluar
miles de millones de combinaciones, especialmente en operaciones intensivas en memoria, puede exceder la capacidad
de la memoria RAM disponible en la computadora causando errores por agotamiento de memoria, interrumpiendo asi
los célculos.



muestreo aleatorio aplicable a conjuntos de datos de extensiones tendientes a infinito: el

muestreo de reserva (Reservoir sample).

Para la implementacion del muestreo de reserva en Python, se utiliza un generador que
produce las combinaciones en tiempo real, sin almacenar en memoria todo el conjunto de
combinaciones. De esta manera, permite reducir la complejidad del algoritmo en términos de
memoria a O (1) -es decir constante-, ya que genera secuencialmente todas las opciones, y en
memoria almacena Unicamente las muestras seleccionadas de acuerdo con la probabilidad

asignada, segun el tamafio de muestra:

Tamafio de muestra

Probabilidad d a = 2
robabricaac ae escogenaia = o erso (Poblacibn)

Fuente: (Sanchez Pedraza & Echeverry Raad, 2001). P. 175 — 180.

Toda vez que se cumpla la probabilidad de escogencia en la iteracion correspondiente,

dicho valor es asignado al conjunto de combinaciones seleccionadas.

3.3 DESCRIPCION DE LA TABLA DE PRECIOS DIARIOS DE COTIZACIONES

Para la construccion de los retornos esperados y el riesgo de los instrumentos financieros, se
construyd una base de datos de series de tiempo utilizando Bloomberg, con indices de fecha y
variables que representan cada una de las compafiias incluidas en el S&P 500. El resultado fue
un conjunto de datos que contiene los precios ajustados diarios de las acciones para el periodo
comprendido entre 2018 y 2022. En total, el conjunto de datos tiene 1,259 filas y 503 columnas

totalizando 633,277 valores, cuya representacion se presenta en la siguiente tabla:



Tabla 4.

Tabla 4. Muestra de la tabla de precios

Fecha Compafiia A ... Compaiiia N
1/1/2018 10.95 53.41
12/31/2022 21.84 . 40.09

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de Bloomberg (2023).
Las fechas del conjunto de datos estan alineadas con las fechas de negociacion en bolsa,

las cuales en promedio comprenden 252 dias por afio, ya que se consideran sélo dias de negocio.

3.3.1 Preprocesamiento realizado a los precios y supuestos adoptados:
En el caso de los precios, se identificaron valores faltantes en las series de tiempo, los cuales
pueden ser asociados con menos dias de cotizacién en bolsa por distintos fendmenos como

pueden ser:

1. Eventos corporativos: Fusiones, Adquisiciones, Listado, Desliste.
2. Eventos legislativos: Suspension temporal 0 permanente de cotizaciones por parte de la
SEC (Comision Reguladora de Valores de EE. UU.).

3. Errores aleatorios de registro en los sistemas de informacion (Bloomberg).

Ante esta situacion, se adoptd una interpolacion lineal para completar las series de datos
para aquellas compariias que contaban con valores para las fechas seleccionadas. Entre tanto, se
eliminaron las series de tiempo con cotizaciones inferiores en dias debido a haber sido sujeto de
listado/desliste durante el periodo de analisis. Adicionalmente, se opt6 por utilizar los precios
diarios ajustados para eliminar el ruido generado por distintos eventos corporativos o factores

que podrian distorsionar la verdadera representacién del valor de una accion, tales como los



repartos de dividendos, splits, reverse splits, IPOs, y cambios en la estructura de capital de las

compafiias.

3.4 DESCRIPCION DE LA TABLA DE INDICADORES GENERADA

Con el fin de complementar la perspectiva de las cotizaciones de las compafiias analizadas, se
construyé también una base de datos de indicadores utilizando Bloomberg como fuente, con
indices de fecha y variables que representan cada una de las métricas financieras asociables a las
compafiias del S&P 500. El resultado fue una tabla de 25 indicadores financieros y

caracteristicas de compafiias, estructurada de la siguiente forma:

Tabla5

Tabla 5. Muestra de tabla de indicadores por compafiia por afio del 2018 al 2022

Ao Compaiiia Industria Métrica A ... MétricaN
2018 AVY UN Consumo no ciclico 25.12 64.36
2022 LVS UN Consumo ciclico 33.51 40.09

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de Bloomberg (2023).

La tabla cuenta con 33 columnas y 2,414 filas, generando asi un total de 86,904 valores
de indicadores para cada una de las compafiias del S&P 500 en los periodos comprendidos entre
2018 y 2022. Es importante destacar que cada métrica corresponde al valor de cierre de afio de la

compaifiia, por lo que son indicadores anualizados.

3.4.1 Preprocesamiento y supuestos implementados en la tabla de indicadores

Un problema evidenciado de manera consistente al momento de extraer los datos, es que incluso
en sistemas de informacion altamente estructurados como Bloomberg, ain es posible observar
diversas problematicas relacionadas con la calidad de la informacion. Por ejemplo, en varios

indicadores era comun encontrar valores atipicos, valores faltantes e informacién inconsistente.



La estimacion de valores faltantes estuvo al orden del 6.22 por ciento del total de valores
utilizados en el andlisis (calculos propios). Como estrategia de reemplazo para estos valores, se
realiz6 el calculo de la media por industria para cada uno de los indicadores y afios de estudio,
cuyo resultado se dio en una matriz de media dinamica con la que se podia asignar la media de
un indicador diferenciada por el afio en que el dato no estaba disponible. Por otro lado, en casos
mas graves en los que faltaban ain mas indicadores, se optd por la supresion del analisis de
dichas métricas. Finalmente, la gran mayoria de los indicadores implementados ya se

encontraban en base 100, por lo que no fue necesario resolver diferencias de escala entre valores.

3.4.2 Metodologia de agregacion de indicadores

Al analizar los conjuntos de datos resultantes (precios y métricas), surge una problematica del
nivel de agregacion de la informacion: dado que se realizara un proceso de simulacién para
construir portafolios, la tabla de resultados final se encuentra a nivel de portafolios. Es decir,
cada fila de los conjuntos de datos representa un portafolio distinto. Por tanto, para asociar los
resultados del portafolio (estadisticas del portafolio) con sus métricas (variables fundamentales)
se requiere una estrategia de agregacion que reconozca la variedad en acciones existente en cada

portafolio.

En este caso, optar por la media simple del indicador entre las compafiias integradas en el
portafolio puede no ser una solucién adecuada, considerando que los pesos de inversion de este
indican una prevalencia de ciertos activos por encima de otros. Por ejemplo, la media simple
podria subestimar o sobrestimar las métricas de las compafiias de un portafolio en el que una

accion tenga un nivel amplio de concentracion de lo invertido.



En este contexto, se optd entonces por agregar las métricas de las compafiias en la forma
del promedio de los indicadores de cada empresa, ponderados por los pesos de inversion del

portafolio. Esto sustentado en la siguiente racionalidad:

1. Cada portafolio representa una compafiia sintética, puesto que los pesos de inversién
denotan participacion del inversionista en distintos negocios (compafiias).

2. Dado que la agregacion final se genera a nivel de portafolio, el uso de los pesos hace
mimica del factor que determina el propio retorno y exposicion (riesgo), extrapolado a los

indicadores financieros de las empresas.

3.5 IMPLEMENTACION DE MONTE CARLO Y RESULTADOS DE SIMULACION
Como eslabdn final de la metodologia implementada para la generacién de los portafolios, se
utilizé el método de SMC para asignar 50 pesos de inversion aleatorios para cada uno de los

50,229 portafolios incluidos en el analisis por medio de muestreos.

En este caso, la decision de no utilizar ningln método de optimizacion para extraer la
frontera eficiente obedece al hecho de que, computacionalmente es altamente costoso,
considerando la cantidad de variables y portafolios incluidos en el analisis. De haber realizado
una optimizacion, la modelacién podria haber escalado exponencialmente su tiempo de
ejecucion. El utilizar un método numérico como la SMC permite obtener, no sélo la frontera

eficiente, sino también el conjunto muestreado de posibilidades de inversion.

Ahora bien, este experimento se replico durante los cinco afios de analisis (2018-2022),
aplicando 50 pesos aleatorios a cada portafolio categorizado por el nimero de activos incluidos
(2,3,4,5, 6, 7). Se simularon en total 12,557,250 portafolios, que comprenden tablas finales con

mas de 615 millones de valores entre los que se encuentran retornos histéricos, indicadores



financieros, y backtesting para distintas periodicidades. La tabla 6 resume las ejecuciones

hechas:

Tabla 6

Tabla 6. Inventario de simulaciones: namero de portafolios, simulaciones, valores

Ano d_e Acciones por Numero_de Simulaciones Filas Columnas Numero total
entrenamiento  portafolio portafolios de valores
2018 2 3,240 50 162,000 49 7,938,000
2018 3 8,632 50 431,600 49 21,148,400
2018 4 9,549 50 477,450 49 23,395,050
2018 5 9,600 50 480,000 49 23,520,000
2018 6 9,604 50 480,200 49 23,529,800
2018 7 9,604 50 480,200 49 23,529,800
2019 2 3,240 50 162,000 49 7,938,000
2019 3 8,632 50 431,600 49 21,148,400
2019 4 9,549 50 477,450 49 23,395,050
2019 5 9,600 50 480,000 49 23,520,000
2019 6 9,604 50 480,200 49 23,529,800
2019 7 9,604 50 480,200 49 23,529,800
2020 2 3,240 50 162,000 49 7,938,000
2020 3 8,632 50 431,600 49 21,148,400
2020 4 9,549 50 477,450 49 23,395,050
2020 5 9,600 50 480,000 49 23,520,000
2020 6 9,604 50 480,200 49 23,529,800
2020 7 9,604 50 480,200 49 23,529,800
2021 2 3,240 50 162,000 49 7,938,000
2021 3 8,632 50 431,600 49 21,148,400
2021 4 9,549 50 477,450 49 23,395,050
2021 5 9,600 50 480,000 49 23,520,000
2021 6 9,604 50 480,200 49 23,529,800
2021 7 9,604 50 480,200 49 23,529,800
2022 2 3,240 50 162,000 49 7,938,000
2022 3 8,632 50 431,600 49 21,148,400
2022 4 9,549 50 477,450 49 23,395,050
2022 5 9,600 50 480,000 49 23,520,000
2022 6 9,604 50 480,200 49 23,529,800
2022 7 9,604 50 480,200 49 23,529,800
Total 2-7 251,145 50 12,557,250 49 615,305,250

Fuente: Elaboracion propia a partir de las combinaciones generadas (2023).



CAPITULO 4: GENERACION DE LA FRONTERA EFICIENTE
4.1 RESULTADOS DE LA SIMULACION Y RECREACION DEL UNIVERSO DE

INVERSION

Tras generar las combinaciones muestreadas y asociarlas con 50 pesos aleatorios utilizando
SMC, fue posible recrear los universos de inversion observados por los actores del mercado en
los periodos comprendidos entre 2018 y 2022. En el siguiente conjunto de figuras, puede
apreciarse el universo de inversion de cada afio, el cual es el resultado de integrar todos los

portafolios modelados compuestos de dos a siete activos.

Figura5

Figura 5. Mosaico del universo de inversiones 2018-2022 (lzq. — Der.)
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Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de cotizaciones utilizando Python (2023).

Como puede evidenciarse en cada uno de estos diagramas de dispersién, el incrementar el
namero de activos en el portafolio tiene un efecto de acercamiento hacia el agrupamiento
principal del universo de inversion. Este comportamiento se evidencia con mayor claridad en los

portafolios de siete acciones.

Lo anterior demuestra graficamente uno de los principios financieros més antiguos de la
humanidad. Se trata de la diversificacion como mecanismo de reduccion de riesgo por
excelencia. Incrementar el nimero de activos en el portafolio reduce la varianza de este,
haciendo que se reduzca significativamente el area de relacion riesgo-rendimiento en la que
pueda encontrarse un portafolio determinado. Visualmente, este efecto se logra capturar con el
desplazamiento hacia la izquierda en el eje de riesgo, representando asi una reduccion en la

desviacion estandar de los retornos.



En detalle, en el periodo de analisis seleccionado, se encontraron sucesos importantes
para la economia. Hubo periodos de inestabilidad politica, crisis econdmicas y de salubridad
(pandemia), y el inicio de eventos de conflicto geopolitico como la guerra entre Rusia y Ucrania.
Dichos eventos tuvieron efectos trasladados al mercado de capitales, en forma de incrementos de
inestabilidad y valores dispares de Riesgo-Rendimiento. Los resultados pueden evidenciarse a
continuacion, en los analisis de distribuciones basados en las tablas de promedios y gréaficos de

violin:

4.1.1 Retornos anualizados

Figura 6 Tabla 7.
Figura 6. Gréfico de Violin: Distribucion de los Tabla 7. Retorno anualizado medio por cada afio
retornos de los portafolios 2018-2022 de universo de inversion
Violin plot: Evolucién de los retomos por afio del universo de inversiones Aﬁo de
. e 0 2018 2019 2020 2021 2022
inversion

¢ Re(f,zr)”o 6.37 2918 2491 285 -9.04

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos
de Bloomberg (2023).

1yr Average Retum

2180 2190 20200 2210 20220
Afio de universo de inversiones

Fuente: Elaboracion propia utilizando
Python (2023).
Para la ventana de tiempo analizada, los periodos de retornos mas bajo se relacionan con

los momentos de mayor incertidumbre a nivel politico y econémico: 2018 y 2022. Aunque la

pandemia incrementd la volatilidad de los retornos (evidenciable en la seccidn siguiente y en la
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figura 6), el entorno favorable de tasas de interés bajas fue determinante para la rentabilidad

media de los portafolios.

4.1.2 Riesgo anualizado

Figura7 Tabla 8.
Figura 7. Gréfico de Violin: Distribucion del Tabla 8. Riesgo anualizado medio por cada afio
riesgo de los portafolios 2018-2022 de universo de inversion
Violin plot: Evoluci i6n del riesgo por afio del universo de inversiones Aﬁo de
. e 0 2018 2019 2020 2021 2022
. inversion
RIESI0 51 29 18.39 43.90 19.21 28.48
. (%)

Risk: 1 yr Standard Deviation (Annualised)

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos
‘ ) de Bloomberg (2023).

20180 20200 20210 20220

Fuente: Elaboracion propia utilizando
Python (2023).

La tabla 8 presenta el riesgo promedio anual de los portafolios de inversion de la muestra
del S&P 500 para los afios 2018 a 2022, mientras que la figura 7 agrega el contexto visual de la
distribucion de los valores. En términos generales, el mercado tuvo comportamientos estables en
términos de volatilidad, pero la irrupcion de la pandemia en 2020 se destaco con un significativo
aumento en el riesgo. Este alcanzé el 43.90 por ciento y se refuerza con una distribucién de una
cola pesada hacia mayores niveles de riesgo, denotando incertidumbre. Si bien, se evidencié una
recuperacion en 2021 con un riesgo del 19.21 por ciento, nuevamente en 2022 este volvié a
aumentar al 28.48 por ciento, producto de la creciente inestabilidad macroecondémica post

pandemia.



4.1.3 indice de Sharpe y VaR (1,000 USD)

Figura 8

Figura 8. Gréfico de Violin: Distribucion de la
razon de Sharpe de los portafolios 2018-2022

Violin plot: Evolucién de la razén de Sharpe por afio del universo de inversiones

Sharpe: Razén Rendimiento - Riesgo
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A

Fuente: Elaboracion propia utilizando
Python (2023).
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Tabla 9.

Tabla 9. Razon de Sharpe y VaR (1.000 USD)
medios por cada afio de universo de inversion

Afio de
universo
de
inversion

Indice de

Sharpe -0.29 161 059 152 -0.28
VaR

($1,000 21.81 20.21 46.47 21.04 29.15
USD)

2018 2019 2020 2021 2022

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos
de Bloomberg (2023).

En términos de riesgo y retorno es evidenciable coémo en los afios de eventos generadores

de inestabilidad, los indicadores presentan un comportamiento atipico al socavar las primas de

riesgos atribuibles al mercado accionario. Por ejemplo, en 2020, la maxima pérdida diaria

esperable con un 95 por ciento de confianza, correspondia a 46,47 USD medida por el VaR,

representando cerca de un cinco por ciento del valor total del portafolio de 1,000 USD. Cabe

anotar que fue este el valor mas elevado de todo el periodo de analisis.
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4.1.4 Indicadores de Rentabilidad y Eficiencia

Tabla 10.

Tabla 10. Evolucién de los indicadores de Rentabilidad y Eficiencia por afio

Afio de universo de inversion 2018 2019 2020 2021 2022
Politica de dividendos 47.83 54.76 82.54 40.89 39.40
Retorno de dividendo 2.33 2.52 2.27 1.94 2.07

Margen EBITDA 27.01 28.62 23.64 30.69 30.28
Margen bruto 46.11 46.61 45.97 48.39 48.44
Margen operacional 17.30 17.53 10.52 19.85 19.33
Margen neto 13.15 14.01 9.20 18.63 12.80
Retorno sobre los activos ~ 7.28 7.85 5.85 9.52 8.51
Retorno sobre el capital 12.81 15.34 12.44 16.45 15.48
Retorno Sogéfn%'npat“mon'o 2225 2581 21.03 39.22 48.94

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de Bloomberg (2023).

En promedio, desde el punto de vista de rentabilidad y eficiencia, se reconocen claros
deterioros en algunos de los margenes de las compafiias analizadas, producto de la pandemia
ocurrida en 2020. El efecto es mas evidente en los margenes del Estado de Resultados (Margen

bruto, operacional, neto y EBITDA), y en la productividad por activo y capital.



4.1.5 Indicadores de Endeudamiento y Liquidez

Tabla 11.

Tabla 11. Evolucion de los indicadores de Endeudamiento y Liquidez por afio

36

Ao de universo de

inversién 2018 2019 2020 2021 2022

Razon Corriente 1.70 161 1.67 1.64 1.53

Deuda / Activos 30.03 31.94 34.13 32.61 34.43
Deuda / Patrimonio 147.48 145.02 242.40 232.63 390.21
Deuda / Valor de empresa 22.81% 23.17% 23.76% 22.53% 23.68%

Deuda neta / EBITDA 1.41 2.09 2.56 2.19 2.16

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de Bloomberg (2023).

En consonancia con los indicadores anteriores, se identifica un evidente deterioro en el

nivel de endeudamiento y la capacidad de pago de las compafiias. La depresion en las

capitalizaciones de las empresas luego de la pandemia influy6 en elevados indices de

endeudamiento en comparacion con el patrimonio por efecto de pérdida de valor.

4.1.6 Indicadores de Valoracion

Tabla 12.

Tabla 12. Evolucion de los indicadores de Valoracion por afio

Ao de universo de

X - 2018 2019 2020 2021 2022
inversion
EBIT / Valor de empresa 5.40 5.10 4.58 491 6.49
Precio por utilidad 118.33 33.19 38.99 37.80 24.86
Valor de empresa /
EBITDA 18.09 21.62 20.65 19.62 14.84
Valor de empresa / 3.98 4.61 5.28 5.59 4.11
Ventas
Capitalizacion bursatil /
EBITDA 17.22 1541 24.33 18.48 14.08
Capitalizacion bursatil /-5, 44 2239 23.47 27.98 41.27

Valor en libros
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Capitalizacion bursatil /

: . 16.92 23.01 34.74 23.25 17.15
Flujo de caja
Capitalizacion bursatil / 3.44 3.82 452 4.94 3.94
Ventas
CreC|m|er;tnoug:e ingresos 1016 4.48 -2.00 21.20 14.83

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de Bloomberg (2023).

Durante el periodo comprendido entre 2018 y 2022, los indicadores de valoracién de las
acciones del S&P 500 experimentaron una serie de cambios significativos como respuesta a
diversos eventos econdmicos y geopoliticos. Inicialmente, en 2018 se observ6 una volatilidad
notable en los mercados, marcada por tensiones comerciales entre Estados Unidos y China, asi
como por inquietudes sobre el aumento de las tasas de interés. Estos factores contribuyeron a una

disminucion en los maltiplos de valoracion, reflejando la preocupacion de los inversores.

Especificamente en 2021 y 2022, se evidencié un ambiente de mercado mixto, con
indicadores de valoracién que reflejaban la preocupacion por la inflacion, la normalizacion de las
politicas monetarias y la incertidumbre geopolitica. A pesar de la variabilidad, los multiplos de
valoracion se mantuvieron en niveles relativamente elevados, lo que indica la confianza de los
inversores en la recuperacion econémica. En este contexto, el periodo analizado revela la
influencia de eventos clave en la dindmica de los indicadores de valoracién, subrayando la
importancia de considerar el contexto econdmico y geopolitico al evaluar el rendimiento de las

acciones del S&P 500 (Gonzalez Rodriguez, 2023).
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4.1.7 Indicadores de retorno de inversion

Tabla 13.

Tabla 13. Evolucién de los indicadores de retorno de tenencia

Afio de universo de inversion 2018 2019 2020 2021
Retorno del portafolio: 1 dia 0.27% 0.71% -1.63% 0.33%
Retorno del portafolio: 1 semana 2.74% 0.49% 3.01% -0.22%
Retorno del portafolio: 1 mes 9.38% -1.94% 1.57% -2.64%
Retorno del portafolio: 3 meses 16.47% -29.45% 13.36% -3.22%
Retorno del portafolio: 6 meses 20.02% -9.72% 20.37% -15.28%
Retorno del portafolio: 1 afio 31.84% 19.13% 28.35% -9.06%

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de Bloomberg (2023).

Finalmente, en promedio los retornos de los portafolios construidos para la ventana de
tiempo analizada no presentan una tendencia marcada a plazos menores a un afio. Esto era de
esperarse, considerando que en periodos cortos de tiempo, los precios de las acciones siguen
comportamientos aleatorios, cuyas muestras son independientes entre si y su distribucion sigue
un aproximado de la distribucion normal, es decir cercano al Ruido Blanco Gaussiano®

(Navarrete Forero, 2023).

Para la periodicidad de un afio, en general si se evidenciaron crecimientos salvo en el
altimo afio, lo cual es consistente con la lectura de un ambiente macroeconémico que

desincentiva la inversién en instrumentos como la renta variable.

Simultaneamente, al comparar los resultados obtenidos en distintas periodicidades para

estos portafolios, se puede concluir que la muestra seleccionada si representd de manera

3 El ruido blanco gaussiano es un tipo de sefial aleatoria que tiene una intensidad constante en todas las frecuencias
audibles y una distribucién de amplitud que sigue una distribucion gaussiana (normal). En términos simples, es un
sonido que contiene una mezcla equitativa de todas las frecuencias audibles y tiene amplitudes que siguen una forma
de campana de Gauss. Desde un punto de vista de mercado de capitales, esto implica igualdad de probabilidad entre
pérdida y ganancia a corto plazo.
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adecuada al indice. Esto se evidencia porque los retornos alcanzados en promedio corresponden

con los retornos generados por el indice en los afios de analisis, tal como puede evidenciarse en

la tabla 14 y en el coeficiente de determinacion R cuadrado de la figura 9.

Tabla 14.

Tabla 14. Comparativa de retornos Benchmark
(S&P500) contra Muestreo

Benchmark Muestreo  Error
Aflo  Periodo (%) (%) (Delta)
1m 8.01 9.38 -1.37
2018 3m 13.53 16.47 -2.94
6m 18.33 20.02 -1.69
1 afio 31.22 31.84 -0.62
1m -0.04 -1.94 1.90
2019 3m -19.45 -29.45 10.00
6m -3.21 -9.72 6.51
1 afio 18.33 19.13 -0.80
1m -1.02 1.57 -2.59
2020 3m 6.35 13.36 -7.01
6m 15.24 20.37 -5.13
1 afio 28.73 28.35 0.38
1m -5.27 -2.64 -2.63
3m -4.61 -3.22 -1.39
2021
6m -19.98 -15.28 -4.70
1 afio -18.18 -9.06 -9.12

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos

de Bloomberg (2023).

Figura 9

Figura 9. Dispersién de retornos:
Benchmark (Y) vs Muestra (X) con R
cuadrado
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Fuente: Elaboracion propia a partir de datos

de Bloomberg (2023).

4.2 EXTRACCION DE LA FRONTERA EFICIENTE

Hasta este punto, se ha realizado un analisis histrico del universo de posibilidades de inversion,

gracias al cual se han logrado reconocer la forma en que los distintos factores analizados se han

comportado durante el periodo de tiempo del analisis. Sin embargo, para completar el anélisis

hace falta integrar la extraccion de la frontera eficiente.
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En forma gréfica, no es complejo identificar las distintas fronteras eficientes que se han

obtenido en el anélisis de cada afio. No obstante, hacer la distincion de la misma es clave para

comprender su proceso de generacion. Partiendo de su definicion base, se entiende que la

frontera eficiente comprende al conjunto de inversiones que maximizan el retorno esperado de

una inversion dado un nivel de riesgo determinado. Esto significa que dicho portafolio, al menos

desde una perspectiva historica, representa el maximo de eficiencia en retorno contra riesgo para

un periodo de tiempo determinado. De acuerdo con esta légica, las fronteras eficientes

identificadas de los universos de inversion son las siguientes (figura 10):

Figura 10

Figura 10. Mosaico del universo de inversiones 2018-2022 con sus respectivas fronteras eficientes
(puntos naranjas)
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Universo de posibles con Frontera Eficiente (EF). 2022
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Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de cotizaciones utilizando Python (2023).

Es interesante observar como la frontera eficiente no es estatica en el tiempo. Por el
contrario, esta en constante cambio. Y, puede incluso llegar a presentar comportamientos
extrafios, como el observado en el afio 2018, cuando la frontera eficiente no ofrecio una prima de
retorno por cada unidad de riesgo extra asumida, y en cambio, tuvo pendiente decreciente
(castigo a los instrumentos riesgosos). En esta linea de pensamiento, incluso es valido
cuestionarse por dicha contrariedad del mercado, ya que la nocion bésica de riesgo requiere un

incremento en el retorno percibido para asi hacer sentido.

Por otro lado, es interesante observar como el mercado estadounidense -en este caso
representado por el S&P 500-, no completa a la perfeccion las fronteras eficientes, como es el
caso de los afios 2019 y 2022, en los que la continuidad de la curva se ve interrumpida por una
diferencia de nivel en términos de retorno. Ademas, cuenta con un amplio vacio dentro del
universo de posibilidades de inversion. Lo anterior, puede atribuirse naturalmente al descarte
ocasionado como efecto colateral del muestreo de compafiias y portafolios, o bien por la no

disponibilidad de instrumentos que cubran esa seccion de la curva.



Finalmente, en algunos casos llama la atencion el hecho de que la pendiente de las
fronteras eficientes generadas pueda representarse de manera casi lineal. Ello significa que, sin
importar el tamafo de los portafolios generados (diversificacion), el mercado mantiene unas

primas fundamentales de variacion constante para las inversiones en acciones.
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CAPITULO 5: CONCLUSIONES

El objetivo de este proyecto fue estudiar la viabilidad de la generacion de la frontera
eficiente, utilizando muestreos aleatorios para la construccién de portafolios de inversion. El
estudio se centrd en los componentes del S&P 500, utilizando datos de precios histéricos entre
2018 y 2022. En la basqueda por comprender el mercado accionario, los muestreos aleatorios
terminaron proporcionando una base sélida para el analisis, abarcando un periodo significativo
que permitio capturar diversas condiciones del mercado como la pandemia y el escalamiento de
tensiones politicas y econdmicas. La generacion subsiguiente de muestras de portafolios,
combinando activos en rangos de dos a siete, delined la frontera eficiente del benchmark
seleccionado, permitié extraer combinaciones Optimas que maximizan el rendimiento esperado

para un determinado nivel de riesgo.

Desde un punto de vista metodoldgico, el producir el universo de inversiones que pudo
observarse en los periodos de analisis es enriquecedor para el campo de las finanzas. De esta
manera se trasciende mas alla del analisis especifico de un solo portafolio, al incluir otros 2,5
millones de simulaciones adicionales (portafolios potenciales) por afio. Ello permite tener una
respuesta inmediata sobre los distintos escenarios existentes para una determinada decision de
inversion en un mercado especifico. En este sentido, la simpleza conceptual del muestreo, las
combinaciones, y la simulacion, demostraron una vez mas ser una herramienta de mucho poder
para el proceso de toma de decisiones, dada la capacidad de recrear tantos escenarios como sea

necesario para contar con informacion robusta y precisa.

Los resultados mostraron que las carteras generadas con muestreo aleatorio ofrecen un
equilibrio 6ptimo entre riesgo y rendimiento, y que la diversificacion introducida por el muestreo

aleatorio contribuye a la estabilidad de las carteras en diferentes escenarios de mercado.
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Asimismo, el haber integrado variables del andlisis financiero como mecanismo de evaluacion de
los resultados de los portafolios constituye un método que permite considerar el como los
factores de rentabilidad, liquidez, endeudamiento, y valoracion, terminan impactando el proceso
de generacion de la frontera eficiente, y a su vez permiten mejorar la eficiencia de los portafolios

y comprender mejor las dinamicas del mercado.

Sin embargo, en el proceso de investigacion también se encontraron maltiples desafios
potenciales. Por ejemplo, la aplicacion de muestreo aleatorio puede generar carteras sensibles a
la volatilidad y a eventos extremos, 0 que no pueden necesariamente presentarse como una
alternativa para la diversificacion dada la no representatividad de los muestreos producidos por
los parametros utilizados*. Ademas, la calidad de los datos utilizados y la necesidad de
actualizaciones frecuentes del modelo representan un reto desde el punto de vista computacional
y de la practicidad del mismo, ya que los insumos requeridos para recrear el universo de
inversiones y sus indicadores financieros pueden no encontrarse de manera sencilla en fuentes

abiertas.

En conclusion, la generacion de la frontera eficiente utilizando un enfoque de muestreo
aleatorio demuestra ser una estrategia prometedora para el proceso de construccion de carteras de
inversion. Ademas, es altamente llamativo desde el punto de vista analitico por la posibilidad de
cruzar variables fundamentales y retornos. Los resultados sugieren que la introduccion de la
aleatoriedad en la seleccion de activos fue efectiva para replicar el indice objetivo, mejorar la

diversificacion y, por ende, la eficiencia de la cartera, sin contar que existen muchas relaciones

4 En el caso de esta investigacion, el margen de error seleccionado (10%) es un punto mejorable para incrementar
aun mas la precision y variedad del analisis. Reducir el margen de error habria representado el usar atiin mas

compafiias en el analisis, intercambiando rendimiento/tiempo de ejecucidn por precision.
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dignas de explorar a distintas periodicidades asociadas a los indicadores financieros. Sin
embargo, es necesario considerar que se necesita una evaluacion continua y ajustes a la estrategia
para abordar desafios potenciales. En esta linea, las perspectivas futuras de investigacion podrian
incluir la exploracion de enfoques mas avanzados de modelado, tales como la incorporacion de
inteligencia artificial para generar analisis predictivos que tengan capacidad adaptativa del

modelo en entornos financieros complejos.
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