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Abstract

The selection of portfolios under the Media-Variance (M-V) model work bad when it is exposed to the presence of atypical data that
generate error estimation of the parameters In order to minimize this estimation error, we investigate new robust methodologies and their
financial performance in terms of the ratio Sharpe, of the turnover index and of the variance. The estimation of the covariance matrix
parameter is done with three different robust methods that seek to minimize the instability generated by atypical data, the first is the great
contribution of this research, which consists in shrinking the covariance matrix with a cut-out to the mean, the second and third methods
are chi-square cut-outs in the distance of Mahalanobis and Minimum Determinant of the Covariance Matrix (MCD) respectively.

Keeywords: robust covariance matrix; trimmean; matrix covariance shrinkage; rolling horizon; minimum covariance determinant-MCD;
and Mahalanobis distance.

Estimacion robusta de la matriz de covarianza para la seleccion
optima de portafolios de inversion

Resumen

La seleccion de portafolios bajo el modelo de Media-Varianza (M-V) es muy sensible a la presencia de datos atipicos generando un alto
error de estimacion de los parametros. Con el fin de minimizar este error de estimacion se investiga nuevas metodologias robustas de
seleccion de portafolios y se evalta su desempeflo financiero en términos del ratio Sharpe, del indice de Turnover y la varianza. La
estimacion de la matriz de covarianza se realiza con tres diferentes métodos de estimacion robustos que buscan minimizar la instabilidad
que generan los datos atipicos, el primero es la gran contribucion de este articulo que consiste en el encogimiento de la matriz de covarianza
con recorte a la media, el segundo y tercer método son recorte chi-cuadrado en la distancia de Mahalanobis y Determinante Minimo de la
Matriz de Covarianza (MCD) respectivamente.

Palabras clave: matriz de covarianza robusta; media recortada; encogimiento de la covarianza; determinante minimo de la matriz de
covarianza — MCD; distancia de Mahalanobis.

1. Introduccion ec. (1) y consiste en asignar capital sobre una cantidad de

activos disponibles para maximizar el retorno de la inversion

La seleccion de portafolios consiste en distribuir el capital
de inversidn entre un conjunto activos, la forma de distribuir
este capital ha sido un tema de gran interés entre los gestores
de carteras. La teoria clasica de seleccion de portafolios data
desde el afio 1952, cuando Harry Markowitz presentd el
modelo no lineal para la optimizacion de portafolios
conocido como Media-Varianza (M-V), que se presenta en la

mientras se minimiza el riesgo asociado, generando de esta
forma carteras que no pueden ser mejoradas en términos de
rentabilidad y riesgo, y son llamadas eficientes [13].
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Donde w es el vector de pesos del portafolio, {i es el
vector que estima la rentabilidad media de los activos, ¥ es el
estimador de la matriz de varianzas y covarianzas, N es el
nimero de activos que conforman el portafolio, r* es el
rendimiento esperado del portafolio y Y indica el grado de
aversion al riesgo del inversionista.

Es de anotar que la rentabilidad y la varianza del
portafolio, en el modelo clasico son estimados mediante el
método de maxima verosimilitud, el cual supone, que los
rendimientos presentan una distribucién de probabilidad
normal [17], lo que proporciona estimadores faciles de
construir y provee estimaciones insesgadas, sin embargo
tienen comportamientos indeseables bajo un escenario de una
distribucion no normal de las variables aleatorias, y
especialmente cuando el numero de variables es mayor o
igual a la cantidad de observaciones de la muestra , ya que no
minimiza el error cuadratico medio, provee estimaciones
sesgadas y el calculo matematico de la estimacion resulta ser
mas complejo.

El alejamiento entre una serie historica de rendimientos y
una distribucién normal, ocasiona que la estimacion de los
parametros sea influenciada por colas marginales pesadas
[17], lo anterior, es importante para la seleccion de la
carteras, dado que una amplia evidencia indica que la
distribucion empirica de los rendimientos por lo general se
desvia de la distribucion normal, produciendo un error de
estimacion, que ocasiona fluctuaciones sustanciales en los
pesos resultantes de la cartera en el tiempo [1,3,4].

Se ha estudiado que los portafolios construidos con base
en el modelo clasico de M-V presentan mayor error de
estimacion que aquellos que son conformados con base al
modelo de minima varianza, dado que gran parte de la
inestabilidad de las carteras construidas con el modelo M-V
se debe a la estimacion de los rendimientos medios de los
activos, esta afirmacién estd respaldada por una amplia
evidencia empirica que muestra que la cartera de minima
varianza normalmente obtiene mejores resultados fuera de la
muestra que cualquier otra cartera de media-varianza [4].

Los portafolios de minima varianza equivalen a los
portafolios de M-V cuando el parametro de aversion al riesgo
tiende a infinito, ademads, para implementar esta politica sdlo
se utiliza la estimacion de la matriz de varianzas y
covarianzas de las rentabilidades, con lo cual, las
ponderaciones Optimas de esta estrategia son mas estables y
fluctian menos en cada rebalanceo, respecto a las
ponderaciones calculadas con la politica M-V [18].

El modelo de minima varianza busca minimizar la
varianza del portafolio de inversion, siempre y cuando la
totalidad del capital de inversion sea asignado en los activos
que lo conforman [4,5]. El problema de optimizacion de
minima varianza es representado mediante en la ec. (2).

min wrEw @)
w

sujeto a:

wi1=1

Donde WeRN es el vector de pesos de la cartera,
$e RVes la matriz de covarianza estimada, w TS wes la
varianza del rendimiento de la cartera, 1 € RN es la vector de

unos, y la restriccion WT 1 = 1 asegura que los pesos de la
cartera sumen uno, es decir, indica que el inversionista gasta
exactamente el capital disponible [14].

Pese a que los portafolios conformados con el modelo de
minima varianza presentan menor fluctuacion en la
asignacion de los pesos de los activos del portafolio, su
sensibilidad ante error de estimacion es considerable, debido
a que la estimacion de la matriz covarianza habitualmente
también es realizada a partir del método de maxima
verosimilitud [3]. Con el fin de mitigar el error de estimacion
ocasionado por la presencia de datos atipicos se ha
encontrado en la literatura especializada que el uso de la
estadistica robusta para la estimacion de parametros en datos
que no siguen estrictamente una funcion paramétrica, permite
obtener resultados mas solidos e insensibles frente a la
presencia de datos atipicos [2,6].

Con base a lo anterior, es pertinente conocer que los
estadisticos robustos evaltian los cambios en las estimaciones
debido a pequefios cambios en las suposiciones basicas y crea
nuevas estimaciones que son insensibles a pequefios cambios
en algunos de los supuestos de los modelos estadisticos,
éstos, cambian los criterios de optimizaciéon con respecto a la
estadistica clasica, ya que ésta busca mayor estabilidad y
menor sensibilidad a cambios bruscos en los datos [3], es por
ello, que la estimacion robusta es usada en la asignacion de
pesos en una cartera con el fin de minimizar el error de
estimacion.

Con el fin de inducir una mayor estabilidad en los pesos
asignados a los activos que conforman un portafolio de
inversion, en este articulo se estudian las carteras de minima
varianza bajo la metodologia rolling horizon, para lo cual, se
propone un método de estimacion robusta y no paramétrica
de la matriz de covarianza a partir de las bases teoricas del
recorte de la media y del encogimiento de la misma para
portafolios de gran tamafo. Adicionalmente, se estudian los
métodos de estimacion robusta de la matriz de covarianza
llamados determinante minimo de la matriz de covarianza-
MCD vy el recorte chi-cuadrado en la distancia de
Mabhalanobis, que si bien, ya se encuentran introducidos en la
literatura, hasta nuestro conocimeinto no se encontraron
estudios aplicados para la seleccion Optima de carteras de
inversion de minima varianza.

Este articulo presenta el desempefio financiero de cuatro
portafolios de inversion de diferente dimension en términos
del ratio de sharpe, del indice de turnover y de la varianza de
los mismos, que fueron obtenidos, con los métodos de
estimacion de la matriz de covarianza indicados en el parrafo
anterior. Los resultados asociados al desempefio financiero
de los portafolios, se compararon con del estudio de
referencia llamado “A generalized approach to portfolio
optimization: improving performance by contraining
portfolio norms” [4].
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Tabla 1.
Descripcion abreviaturas de las estrategias desarrolladas en el estudio de referencia

N° Abreviacién Modelo
Panel A: estrategias propuestas en el estudio de referencia
Portafolios de minima-varianza con restricciones normativas
Con la calibracion de & utilizando cross validation

1.NCIR
sobre la varianza del portafolio

2 NCIR Con la Vcallbra(no.n de 6 maximizando la rentabilidad
del periodo anterior

Portafolios de minima-varianza con restricciones normativas

3. NC2V Con la callli)ra010n de & utll.lzando cross validation
sobre la varianza del portafolio

4 NC2R Con la Vcallbra(no.n de 6 maximizando la rentabilidad
del periodo anterior

Portafolios de minima varianza con limitaciéon de las
restricciones normativa
Con la calibracion de & utilizando cross validation

5. NCFV
sobre la varianza del portafolio

6. NVFR Con la Vcahbra(:lo.n de & maximizando la rentabilidad
del periodo anterior

Portafolios parciales de minima varianza

7 PARV Con la callbracmn de K utllblzando cross-validation
sobre la varianza del portafolio

2 PARR Con la calibracion de K maximizando la rentabilidad

de la cartera en el periodo anterior
Panel B: estrategias de la literatura que se trabajaron en el estudio
de referencia
Referencias simples

9. 1/N Portafolio equiponderado
10. VW Portafolio de valor-ponderado
Portafolios que usan rendimientos medios con ventas en corto sin
restricciones
Portafolio de media-varianza con parametro de
11. MEAN o0 < P
aversion al riesgo de 5
Portafolios de minima-varianza
Portafolio de minima-varianza sin restricciones para
12. MINU P
las ventas en corto
Portafolio de minima-varianza con restricciones de
13. MINC

ventas en corto (Jagannathan y Ma 2003)
Portafolios de minima-varianza donde la matriz de covarianza es
media de dos estimadores
Promedio ponderado de la covarianza de la muestra y
de la matriz de identidad (Ledoit y Wolf 2004)

14 LWID

Fuente: Adaptado de [4]

Es importante anotar que en el estudio de referencia, los
autores buscan resolver el error de estimacion generado con el
modelo de varianza minima mediante la imposicion de una
restriccion adicional que consiste en establecer una norma al
vector de pesos del portafolios de tal forma que sea inferior a un
umbral determinado, por lo cual proponen ocho nuevas carteras
con diferentes normas y se comparan con cinco estrategias de
seleccion de portafolios introducidas en la literatura. En la Tabla
1 se presentan las diferentes estrategias estudiadas en el estudio
de referencia.

2. Metodologia
2.1. Descripcion de los datos

Los datos que se utilizaron se encuentran disponibles en el
portal web de Kenneth R. French [7 ], donde se proporciona

Tabla 2.
Conjunto de datos
N° Conjunto de datos Abreviacion N Per‘lodo de
tiempo
Portafolio con diez
industrias representativas 07/1963-
' de las acciones del ~ 10Mnd 10 122004
mercado de U.S.
Portafolio con cuarenta y
ocho industrias
2 representativas  de  las 48 Ind 48 07/1963-
. 12/2004
acciones del mercado de
U.S.
Portafolio con seis
3 empresas clasificados por 6FF 6 07/1963-
tamailo y valor de mercado 12/2004
Fama y French (1992)
Portafolio con veinticinco
empresas clasificados por 07/1963-
4 tamafo y valor de mercado 25FF 2 12/2004

Fama y French (1992)

Fuente: Adaptado de [4]

las rentabilidades histéricas diarias, mensuales, y anuales de
diferentes carteras conformadas por acciones pertenecientes
a las bolsas de valores NASDAK, NYSE y AMEX de
Estados Unidos. Para este estudio se seleccionaron carteras
con rentabilidades historicas mensuales dado que son las que
se utilizaron en el estudio de referencia.

La evaluacion del desempeno financiero de los
portafolios estudiados en este articulo, se realizdé mediante el
benchmarking de los resultados del ratio de sharpe, del indice
de turnover y de la varianza de los portafolios seleccionados
con los métodos estudiados en este articulo y con los
resultados del estudio de referencia. Por lo tanto, se hizo
necesario generar condiciones de igualdad en la base de datos
y temporalidad. Ver Tabla 2. Se analizaron cuatro portafolios
de diferente dimension que presentan dos enfoques
diferentes, el primero de ellos se basa en portafolios
conformados por acciones de la industria de las bolsas de
valores mencionadas anteriormente, y el segundo enfoque se
basa en carteras conformadas de acuerdo al tamafio y al valor
de mercado de los activos.

2.2. Estimacion de las matrices de covarianza

La seleccion de portafolios de minima varianza se realizo
bajo la metodologia rolling horizon que se compone de dos
momentos llamados in-sample y out-sample, para lo cual se
desarrolld6 un algoritmo iterativo en el software
Matlab R2018. El primer momento in-sample, consistio en
la eleccion de una ventana movil invariable con un tamafio
de 120 observaciones que para los datos mensuales de los
portafolios correspondié a 10 afios, en el momento out-
sample, la ventana que se selecciond en cada iteracion se
desplazé un periodo hacia delante entre el conjunto total de
datos, de manera que se elimind la ltima observacion y se
agregd la observacion mas reciente, de esta forma el
algoritmo iterd 378 veces, dado que el total de datos fue de
498. Lo anterior permitio realizar estimaciones mas acertadas
debido al entrenamiento del algoritmo que se basa en tomar
la informacién reciente de los datos y en eliminar la mas
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antigua.

Dentro del algoritmo iterativo out-sample de la
metodologia rolling horizon, se desarrolld el modelo de
minima varianza para lo cual fue necesario la estimacion de
la matriz de covarianza, que se estimé mediante la
implementacion de tres diferentes métodos robustos, el
primero es la gran contribucion de este articulo que consiste
en el encogimiento de la matriz de covarianza con recorte a
la media, el segundo y tercer método son recorte chi-
cuadrado en la distancia de Mahalanobis y el Determinante
Minimo de la Matriz de Covarianza (MCD) respectivamente.
2.2.1. Método propuesto: encogimiento de la matriz de
covarianza con recorte a la media

El modelo propuesto de estimacion robusta permite

calcular dos matrices de covarianza denotadas por S} y S, ,
las cuales se basan en la aplicacion conjunta de la teoria
robusta de la media recortada y de la teoria de encogimiento
o “shrinkage” de la varianza propuesto por Ledoit O. & Wolf
M. en el afio 2003. El modelo estadistico, y la descripcion

para la estimacion de S}y S, es:

Sea Xnyp, un matriz de p rendimientos de las acciones
que conforman un portafolio de inversion compuesto por N
variables aleatorias, que representan la cantidad N de activos.

Se asume los siguientes supuestos iniciales:

e El rendimiento de los N activos son independientes ¢
idénticamente distribuidos en el tiempo.

e El portafolio de inversion es seleccionado mediante la
estrategia de optimizacion de minima varianza.

e El portafolio de inversion permite ventas en corto de los

N activos.

Cuando la dimensién de la matriz es grande en
comparacion con el tamaiio de la muestra, lo que ocurre con
frecuencia, la matriz de covarianza muestral se encuentre mal
acondicionada. El estimador shrinkage propuesto por Ledoit
0. & WolfM en el afio 2003 esta bien condicionado, permite
el calculo de la inversa de la matriz de covarianza y es
aplicable para matrices de gran dimension.

El estimador de contraccion o shrinkage tiene tres
componentes: un estimador sin estructura S, un estimador
con mucha estructura denotado por F y una constante de
contraccion A. El método estadistico de encogimiento de la
matriz de covarianza sugiere imponer alguna estructura en un
problema de estimacioén de gran tamafio. El objetivo central
del método es reducir mediante la constante Optima de
contraccion, la matriz de covarianza de la muestra S, no
sesgada pero muy variable, hacia la matriz de covarianza
estructurada F y obtener asi un estimador mas eficiente [9-
11]

La matriz de covarianza muestral se considera en el
modelo como un estimador no estructurado ya que no se
impone ninguna estructura pues representa la informacion de
los datos [9,11]. Con el fin de estimar una matriz de
covarianza de la muestra que sea robusta y aplicable a
portafolios de gran tamaio, donde es posible el caso en que
N < p, se propone una estimacioén basada en la teoria de la
media recortada que permite excluir datos atipicos de los
rendimientos de las acciones.
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Con la media recortada se obtiene una estimacion mas
representativa del centro del cuerpo de los datos,
adicionalmente, excluye un porcentaje de los valores mas
altos y mas bajos. El calculo de la media recortada se realizd
mediante la ec. (3).

n-g

Zi= Xi
T(a) = —Nf;q

Coni=1,2,3,...N 3)

Donde:

N: numero de observaciones ordenadas de manera
ascendente.

a: es la proporcion de casos a eliminar en cada extremo
de la distribucion.

g: nimero de observaciones que deben ser eliminadas.

con g = [at] ,donde [ ] denota la parte entera resultante
de la operacion.

X;: serie de observaciones.

Habitualmente, la matriz de covarianza se calcula
mediante la ec. 4, Donde N indica la cantidad de
observaciones de cada variable, 1, corresponde al
rendimiento k del activo i para n= 1,2,..,N y fi es el
estimador de la rentabilidad media de los activos.

a 1 ~ ~
Zijj = Ezlrjzl(rki - W) (g — 1T “)

Se tiene que la matriz de covarianza robusta de la muestra
con recorte de la media se encuentra definida por la ec. (5),
que es el resultado de reemplazar la ec. (3) en la ec.(4).

;;‘gq_z(g)(xj_fa)(Yj_ya)

Z
S, = Cov(x,y) = T

®)

Parat=1,...,N y con X,, Y, también son recortes en la
matriz de covarianza a un nivel a.

Posteriormente, la ec. (6) representa el factor de
correccion (FC) que se aplicé a la matriz de covarianza S;.

FC =Tpq+D (35 Tt ©)

Donde D convierte en una matriz diagonal el factor de
correccion aplicado a la matriz S,.. En consecuencia el calculo
St presentada en la ec. (7), es la estimacion robusta de la
matriz de covarianza muestral, la cual, tiene implicado un
factor de correccion.

St = (FO)(Sy) ™

La estimacion de la matriz de covarianza objetivo busca
estar bien condicionada, es decir, con poco sesgo y con un
error de estimacion que no aumente cuando se determina la
inversa de la matriz de covarianza [9], adicionalmente, una
forma de obtener un estimador estructurado bien
condicionado es imponer la condicién de que todas las
varianzas sean las mismas y todas las covarianzas sean cero.

Con base en lo anterior, la matriz objetivo se calculé con
base en el siguiente planteamiento: F, se define como F,, =
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< S;, I, > entonces E[E,] = p,, en consecuencia, F, =
Target matrix = pl, donde p en el método desarrollado en
este articulo, corresponde al promedio del conjunto de datos
de la diagonal principal de la matriz de covarianza de la
muestra S; e I, es la matriz identidad de orden n para todo
n=1,..., N[10].

La estimaciéon de la constante Optima de contraccion
requiere del uso de un estimador consistente, es decir, que se
aproxime al verdadero valor de la constante de contracciéon a
medida que el tamafio de la muestra aumenta. Este estimador
se calculé mediante la ec. (8).

I
A=— (8)
Donde P, r y c son parametros consistentes. El parametro
P estima consistentemente a I1, el cual, denota la suma de las
varianzas asint6ticas de las entradas de matriz de covarianza
robusta de la muestra S;;. El parametro r es el estimador
consistente de p, el cual, indica la suma de las varianzas
asintodticas de las entradas de la matriz estructurada u objetivo
F, con las entradas de la matriz de covarianza robusta de la
muestra S;. Por ultimo, el parametro c es el estimador
consistente de I' que denota la mala especificacion o el error
de estimacion del modelo utilizado en la matriz objetivo.
Una vez fueron calculadas las matrices S; y Fy la
constante de Optima de contraccion A*, se procedid a
determinar la matriz shrinkage de covarianza de los
rendimientos de las acciones, a través de la ec. (9).

S =%F+(1-%)s; ©)

Posteriormente, se emplearon las matrices de covarianzas
estimadas S; y S;. como parametros del modelo de seleccion
de portafolios de minima varianza.

2.2.2. Determinante minimo de la matriz de covarianza —
MCD

La implementacion del método del determinante minimo
de la matriz de covarianza en el algoritmo out sample, se baso
en el método propuesto por Rousseauw P.J en el afio 1984, el
cual, es uno de los estimadores pioneros equivariantes y
altamente robustos de localizacién y dispersion multivariada
[21,10], su objetivo es encontrar h observaciones cuya matriz
de covarianza tenga el determinante mas bajo [20],
concretamente, el algoritmo propone una matriz de
covarianza de determinante minimo para la deteccion de
datos atipicos mutilvariantes, que posee propiedades
asintdticas que hacen posible la comparacién con otros
estimadores con puntos de ruptura altos [19].

Para la estimacion de la matriz de covarianza por este
método se selecciond un sub-muestra denominada x,-p de

n+72]+1] donde n/2 <

h<n y p corresponde a las cantidad de variables,
posteriormente se calcularon las matrices de covarianza de

tamafio h desde X; ... xy tal que h = [

n . .
cada una de las sub-muestras ( h) de tamafio h, seguidamente

se calculd el determinante de cada una de las matrices
obtenidas en el paso anterior y finalmente se eligi6 la sub-
muestra con la que obtuvo el determinante mas bajo en la
matriz de covarianza para asi calcular el estimador de la
matriz de covarianza mediante la ec. (10):

Smep =
conj=1,..,h

c(h)s(h,n,p)

SN _N\T
ho1 Yijexavcn) (X — IJ—MCD)(xj - HMCD) (10)

Donde c(h), corresponde al factor de consistencia que se
presenta en la ec. (11), este factor hace que el estimador de
la matriz de covarianza tienda a una distribucion Fisher
consistente, cuando la distribucion X es eliptica y unimodal,

por ejemplo, X ~ Np (i, X).
(1D

Una vez fue calculada la matriz de covarianza por el
método MCD se procedi6 a emplearla como parametro en el
modelo de seleccion de minima varianza en cada uno de los
portafolios estudiados en este articulo.

2.2.3. Recorte chi-cuadrado en la distancia de Mahalanobis.

La distancia de Mahalanobis permite detectar datos
atipicos multivariantes, a partir de la descripcion de la
distancia entre cada punto de datos y del centro de masa de
los mismos. Cuando un punto se encuentra distante del centro
de masa, se considera como un valor atipico [15] [12], el
calculo de esta distancia se realiz6 mediante la ec. (12).

di = diGxp %) = (x — WTZ1(x — ) (12)

Donde x es un vector de variables x = x; X5, ..., X, 4 =
Uy Mo, -, Mg €S un vector y X es la matriz de covarianza
simétrica de dimension k x k .

En consecuencia con lo anterior, el calculo de la matriz de
covarianza por este método consisti6é en la deteccion de datos
atipicos multivariantes, a partir del recorte chi-cuadrado en la
distancia Mahalanobis, por lo que fue necesario ordenar las
distancias de menor a mayor, posteriormente, se determind con
un 10% de probabilidad las distancias de Mahalanobis inferiores
al valor correspondiente de la distribucion inversa chi-cuadrado
con un 90% de probabilidad y p grados de libertad. Es de anotar
que p, corresponde a la cantidad de variables del portafolio
sometido en el proceso de simulacion. Las distancias de
Mabhalanobis que cumplieron la restriccion anterior, se ordenaron
y posteriormente se calculd la matriz de covarianza, la cual se
denotd S/X\Z

Una vez, calculada la matriz de covarianza S’X\z se utilizd
como parametro del modelo de minima varianza la seleccion
de los portafolios de inversion.
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2.2. Descripcion de la metodologia usada para la
evaluacion financiera de los portafolios

Para el analisis del desempefio financiero de los
portafolios de inversion, fue necesario utilizar la estimacion
robusta de la matriz de covarianza calculada por medio de los
métodos expuestos anteriormente. Posteriormente, se
procedi6 en la seleccion de los portafolios de minima
varianza de diferente dimension y de esta forma dar paso a la
evaluacion financiera de las carteras en términos del ratio de
sharpe, el indice de turnover y la varianza.

Para el analisis del ratio de sharpe de los portafolios
construidos con la estimacion de la matriz de varianzas y
covarianzas mediante el método propuesto de encogimiento
de matriz de covarianza con recorte a la media, fue necesario
realizar previamente la seleccion del percentil de recorte o
optimo, el cual permite obtener el mayor valor del ratio de
sharpe en cada uno de los portafolios estudiados.

En consecuencia con lo anterior, se realizé el ejercicio de
evaluar el valor que toma este indicador de los portafolios en
cada percentil de recorte o, donde o tomo el valor del 1%,
hasta el 50%, por ejemplo, si 0=20% indica que el recorte
de los datos den cada extremo corresponde al 10%, este
hecho sucede para los estimadores S; y SJ, con el fin de
determinar el mayor valor del ratio de sharpe alcanzado.

El calculo del ratio de sharpe en este articulo no supone
la presencia de un activo libre de riesgo por lo tanto, la
rentabilidad de los portafolios estudiados por unidad de
riesgo en un ambiente rolling horizon se determind mediante
la ec. (13).

Sh =

parai=1,2,3.4. 13)

2®

Donde i indica el método de estimacion de la matriz de
covarianza utilizado para la seleccion de portafolios de
minima varianza, es decir, cuando i=1 se indica el portafolio
de minima varianza con la estimacion de la matriz de
covarianza S, , cuando i=2 se refiere al portafolio de minima
varianza con la estimacion de la matriz de covarianza S}, en
el caso de que i=3 se indica el portafolio de minima varianza
con la estimacion de la matriz de covarianza Sy,cp y cuando
i=4 indica que se selecciono el portafolio de minima varianza
con la estimacion de la matriz de covarianza Sf;z

En el indice de turnover de estabilidad calculado bajo
enfoque de rolling horizon, se utilizd6 como indicador de la
dindmica constante de los pesos asignados a los activos de la
cartera en cada rebalanceo; para lo cual se utilizo la siguiente
ec.(14) que también es porpuesto en [5]

1
M-m-1

Turnover =

i DL ((Wjern — Wi (14)
Donde, Wjit corresponde al peso del activo j del portafolio
en el tiempo t de la estrategia i y la expresion del W}Hl

corresponde al peso de la cartera después del rebalanceo en
el tiempo t+1 y M corresponde a la serie de los rendimientos
de los portafolios y m fue la ventana de estimacion

Tabla 3.
Mayor valor de sharpe y el o 6ptimo segun la dimensién del portafolio
10Ind 48Ind 6FF 25FF
MIN-S M?y({r valor 03156  0.2827 0.367 0.3318
a 6ptimo 1 24 1 13
~. Mayor valor 0.3156 0.3 0.3224 0.332
MIN-S;. .
o Optimo 1 2 1 1

Fuente: los autores

Por ultimo la varianza de los portafolios estudiados bajo
la metodologia rolling horizon se calculd a partir de la
ec.(15), donde ry,, corresponde al rendimiento del portafolio
en la iteracion t+1, W indica el peso de los activos en la
iteracion t el portafolio i de minima varianza.

~ 1 _ T i
8)? = —— T (Wi ey — 1)

(15)
3. Resultados

En la Tabla 3 se muestran los valores que generan mayor
rentabilidad por unidad de riesgo (ratio sharpe) obtenidos por
los portafolios mediante el método de encogimiento de la
matriz de covarianza con recorte a la media de los
rendimientos de los portafolios, asi como también el o
optimo asociado.

Se observa en la Tabla 4, que en términos del ratio de
sharpe los métodos estudiados en este articulo, que la
estimacion de las matrices de covarianza para la seleccion de
portafolios superan notablemente el panel B de la seccion-B,
en especial los valores del ratio de sharpe de los portafolios
de minima varianza de dimensién 10Ind, 48Ind, 6FF y 25FF
obtenidos con el método encogimiento de la matriz de
covarianza con recorte a la media.

Se destaca ademas, que los resultados del panel A de la
seccion-B del portafolio 6FF del estudio de referencia son
superadas por las estrategias MIN-S 2, MIN-Sy¢p y MIN-S;
en al menos el 75%. Por ltimo, en terminos del ratio de
sharpe, se hace notorio, que el promedio global de las
estrategias MIN-S; y MIN-S. en los portafolios estudiados,
suministré mejores valores del ratios de sharpe que aquellos
plasmados en la seccion-B, indicando que los portafolios de
minima varianza estimados con el método propuesto de
encogimiento de la matriz de covarianza con recorte a la
media, proporcionan mejores rendimientos en relacion al
riesgo asumido por el inversionista.

La comparacion en términos del indice del turnover entre
los resultados que se obtuvieron con las estrategias
propuestas en este articulo (Seccidon-A) y las estrategias
desarrolladas en la literatura (Seccion-B), se destaca que el
método propuesto de encogimiento de la matriz de
covarianza con recorte a la media de los rendimientos de los
portafolios de inversion estudiados en este articulo,
proporciona en general valores mas bajos del indice de
turnover respecto a los valores presentados en el estudio de
referencia, lo que indica que con el empleo de las estrategias
MIN-S; y MIN-S]. es posible brindarle al inversionista mayor
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Tabla 4. Tabla 5.
Ratios de sharpe Indices de turnover
Estrategia 10Ind 48Ind 6FF 25FF Estrategia 10Ind 48Ind 6FF 25FF
Seccion-A: Estrategias desarrolladas en este articulo ASecclon A: Estrategias desarrolladas en este articulo
— MIN-S,2 0.1971 1.1324 0.2321 1.0062
MIN-S,2 0.2678 0.1838 0.383 0.3564 MIN-Sycp 03173 44171 03623 27783
MIN-S,L,,CD 0.2723 0.2114 0.3924 0.3954 MIN-S; 0.1347 03355 0.1351 02333
NN L A T VINY oot 0304 00607 01593
). . . . .

Seccién-B: Estrategias que existen en la literatura

Seccién B: Estrategias existentes en la literatura

Panel A: estrategias propuestas en el estudio de referencia

Panel A: estrategias propuestas en el estudio de referencia

NCIV 0.1494 0268 01729 02407
NCIV 0.2854 0.28% 03385 03649 \oip 0.6013 08232 10064 09767
NCIR 0.289 0.2831 0.3374 03353 oy 0.1448 03266 0.1946 0.457
NC2v 0.2919 0.2855 03527 04089 \op 10177 27556 16594  3.6275
NC2R 0.3193 0.2891 0.3922 04278 \epy 0.1052 0.2469 0279 04134
NCFV 0.2927 0.2808 0.3479 03728 \crR 0.6944 23117 1.9952 3.356
NCFR 0.3114 0.2723 0.3186 03815 pARy 0.1689 0.3838 026 04628
PARV 0.2841 0.2823 0.3478 04077 pARR 1.0414 24846 16407 3.5657
PARR 0.3293 03166 03912 04403

Panel B: estrategias de la literatura que se trabajaron en el estudio
de referencia

de referencia

Panel B: estrategias de la literatura que se trabajaron en el estudio

I/N 0.0232 0.0311 0.0155 0.0174
1/N 0.2541 0.2508 0.2563 0.2565 VM 0.0383 0054 0.0213 0.031
VM 0.2619 0.2698 0.2437 02558 \ipAN 1.0135 105.6126 0.7987 4.2495
MEAN 0.0499 -0.0334 0.3214 0.2253 MINU 0.1656 0.8286 02223 07953
MINU 0.2865 0.2222 0.364 0.4199 MINC 0.0552 0.0741 0.0461 0.0841
MINC 0.2852 02914 02629 0272 1 wip 0.1132 04029  0.0905 03144
LWID 0.2962 0.262 0.3226 0.3974 Fuente: Los autores y adaptado de [4]
Fuente: Los autores y adaptado de [4]
Tabla 6.
credibilidad, debido a que existe mayor estabilidad en la  Varianzas
asignacion de los pesos en cada activo periodo a periodo del ~ Estrategia 10Ind 48Ind 6FF 25FF
rebalanceo del portafolio. Seccion A: Estrategias desarrolladas en este articulo
Con base en la Tabla 5, se puede decir que la estrategia ~ MIN-S,2 0.0012 0.0013 0.0001 0.0002
MIN-S}. superé en un 50% las estrategias planteadas en en ~ MIN-Sycp 0.0012 0.0013 0.0002 0.0002
panel B y en un 100% las estrategias planteadas en el panel ~ MIN-S; 0.0011 0.0009 0.0001 0.0002
A de la seccién B, por su parte los portafolios seleccionados ~_MIN-5 0.0012 0.0009 0.0002 0.0002

con la estrategia MIN-S;- obtuvieron un mejor desempefio en
terminos del indice de turnover en el panel A, donde, las
estimaciones en los portafolios 10Ind, 48Ind, 6FF, 25FF
superaron el  80.50%, 62.50%, 100% 'y 100%
respectivamente los valores de las estrategias estudiadas en
el estudio de referencia. Respecto al panel B de la seccion A
la estrategia MIN-S; supero en un 50% los indices de
turnover correspondientes a los portafolios 48Ind y 25Ind,
por otra parte, el indice de turnover del portafolio
seleccionado mediante la estrategia MIN-Sycp superd
también en un 50% el indice de turnover de las estrategias del
estudio de referencia de los portafolios de 6FF y 25FF,
mientras que los portafolios 10Ind y 6FF seleccionados
mediante la estrategia MIN—S:;z superaron en un 50% y 75%
los valores del indice de turnover del estudio de referencia
del panel A de la seccion B.

La Tabla 6, en la seccion-A se presenta la varianza de los

portafolios seleccionados con las estrategias de estimacion de
la matriz de covarianza propuestas en este articulo y en la
Seccién-B se muestran los resultados que obtuvieron los
autores en el estudio que es considerado referencia en este
estudio.

Seccion B: Estrategias que existen en la literatura

Panel A: estrategias propuestas en el estudio de referencia

NC1V 0.00134 0.00126 0.00156 0.00135
NCIR 0.00138 0.00135 0.00159 0.00143
NC2vV 0.00134 0.00137 0.00156 0.00130
NC2R 0.00139 0.00176 0.00163 0.00152
NCFV 0.00135 0.00131 0.00162 0.00134
NCFR 0.00144 0.00166 0.00171 0.00170
PARV 0.00138 0.00141 0.00159 0.00133
PARR 0.00153 0.00163 0.00161 0.00146

Panel B: estrategias de la literatura que se trabajaron en el estudio de

referencia
1/N 0.00179 0.00221 0.0023 0.00239
VM 0.00158 0.0019 0.00191 0.0086
MEAN 0.0109 0.38107 0.00353 0.00942
MINU 0.00138 0.00186 0.00156 0.00143
MINC 0.00134 0.00133 0.00186 0.00176
LWID 0.00131 0.00143 0.00155 0.00126

Fuente: Los autores y adaptado de [4]

De la comparacion de los resultados de la varianza de los
portafolios estudiados entre las estrategias de la Seccion-A 'y
las estrategias comprendidas en la Seccion-B, se resalta que
los inversionistas y por ende los gestores de las carteras de
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inversion buscan una varianza pequefia en sus portafolios ya
que esto implica menor riesgo, con base en estos términos, de
la Tabla 6, se puede decir que los portafolios de minima
varianza obtenidos con los métodos propuestos en este
articulo (seccion-A) los y conformados por 10 acciones
superaron las varianzas de los portafolios pertenecientes al
panel A de la seccion B el 100%, 100%, 12.5%, 100%
respectivamente, y respecto a las varianzas del panel B de la
seccion B, los portafolios de la seccion-A obtuvieron
varianzas superiores en un 100%, 50%, 100%, 100%
respectivamente.

Asi mismo, los portafolios de minima varianza y con
dimension de 48 acciones, obtenidos con las estrategias
planteadas en la seccion-A obtuvieron un mejor desempeflo
en términos de la varianza que el desempefio obtenido en los
portafolios de la seccion-B, dado que su desempeilo en
promedio fue superior en el panel-A en un 87.5%, 87.5%,
100%, 100% respectivamente y en el panel-B en un 100%
con todos los métodos propuestos. Por otra parte las carteras
obtenidas con los métodos propuestos en la seccién-A con
una dimension 6 acciones obtuvieron resultados destacables
respecto a los resultados plasmados en la seccion B, ya que
obtuvieron un menor valor en la varianza del portafolio, se
destaca que con el uso de las estrategias MIN-S,z, MIN-S; y
MIN-S; los portafolios supereraron en promedio el 100% las
varianzas del panel A y del panel B de los portafolios de la
seccién-B, mientras que con el empleo de la estrategia MCD,
las estrategias estudiadas en este articulo superaron en
promedio del panel A el 12.5% y del panel el 100%.

Por otro lado, los portafolios de 25 acciones generados
con las estrategias de la seccion A superaron en un 100% las
estrategias del panel A y del panel B de la seccion B con la
implementacion de la estrategia MIN-S’;z, mientras que con
la implementacion de la estrategia MIN-Sy,cp superaron del
panel A el 12.5% y del panel B obtuvieron menor varianza
en un 100%, ademas, con las estrategias MIN-S;' y MIN-S
se obtuvo que tuvieron en promedio un mejor desempeio del
64.29% y del 14.29% respectivamente.

4. Conclusiones

El método introducido de encogimiento de la matriz de
covarianza con recorte a la media es sencillo y presentd un
desempeiio financiero competitivo en términos del
rendimiento por unidad del riesgo, de la estabilidad en la
asignacion de los pesos de los activos dentro del portafolio
de inversion ocasionado de esta forma que se generen
menores costos de transaccion en el proceso de compra y
venta de activos. En términos de la varianza de las carteras se
obtuvo resultados deseables y competitivos, lo que permitio
obtener portafolios de minima varianza mas sélidos ante la
presencia de datos atipicos.

Por otra parte, el desarrollo del algoritmo para la
seleccion de portafolios de minima varianza a partir del uso
de los métodos robustos de estimacion de las matrices de
varianzas y covarianzas (encogimiento de la matriz de
covarianza con recorte a la media y recorte chi-cuadrado en
la distancia de Mahalanobis) presenta eficiencia
computacional para portafolios de gran dimension.
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