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Resumen

La determinacion de carteras de inversion en renta variable es un tema que
actualmente se posiciona entre los principales topicos relativos a finanzas e inversiones,
existe una profusa literatura sobre la creacion de modelos de inversién alternativos
aplicados a paises con mercados desarrollados, mientras que en Latinoamérica predomina
el uso de modelos como el de Markowitz y Black-Litterman, estos métodos denominados
como clasicos gozan de una aceptacion generalizada entre quienes se dedican al mundo
de las finanzas en Ecuador. Sin embargo, estos métodos requieren grandes cantidades de
informacidn que, en muchos casos, no existe, como es el caso del mercado nacional de
valores, esto debido a distintos factores como la baja transaccionalidad de los
instrumentos, la poca profundidad de mercado y las dificultades existentes para acceder
a la informacion financiera. El objetivo de la presente investigacion es determinar si la
aplicacion de metodologias alternativas como la légica difusa puede generar resultados
viables en comparacién a los métodos de Markowitz y Black-Litterman aplicado al
mercado nacional de valores. Se ha aplicado una metodologia cuantitativa y cualitativa,
presentando los resultados del trabajo a través de la evaluacion de cinco acciones
transadas en la bolsa de valores de Ecuador para construir una cartera de inversion. Los
resultados indican que es posible aplicar la légica difusa para construir carteras de
inversion de renta variable con una simplificacion sistematica de calculos y un ahorro de
tiempo que amplifica la adaptabilidad del modelo en comparacion a las metodologias
clasicas. Se proponen también metodologias complementarias a la ldgica difusa que
permiten ampliar y profundizar la linea de investigacién para crear modelos difusos
mucho mas precisos y dinamicos que puedan evaluar distintos tipos de variables para

mejorar los resultados obtenidos.
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Introduccion

Actualmente los mercados de valores del mundo desempefian un papel
protagonico en el desarrollo de las economias y de su rol funcional dentro de los esquemas
sociales. De igual forma, los mercados financieros influencian en una medida singular la
dindmica e interaccion de las esferas econdmicas que se suscitan en cada region o pais.

En relacion a esta afirmacion, Porras (2004, 144) relaciona factores como el
crecimiento econémico de un pais y el desarrollo de los mercados financieros e indica
que las tasas de crecimiento y crecimiento autosostenido dentro de una economia
dependen de factores inherentes a los esquemas de produccidon y distribucién del ingreso
y del consumo. Como, por ejemplo, la tecnologia, las caracteristicas institucionales u
organizacionales de los participantes del mercado, los patrones preferentes de consumo
por parte de los demandantes, y los marcos regulatorios de cada pais. Asimismo, comenta
que los intermediarios financieros que nacen y se desarrollan en los mercados, son el
medio de comunicacion y transformacion de los flujos e influjos de capitales y ayudan a
suavizar las fricciones que existen dentro de la propia dinamica del sistema econémico,
demostrando que el desarrollo de la economia real va de la mano con el desarrollo de los
mercados financieros y, en consecuencia, de los intermediarios financieros que canalizan
los recursos.

Prieto y Fajardo (2015, 12), comentan la conexidn que existe entre desarrollo del
mercado financiero y el desarrollo del sector real, en los cuales, los mercados de valores
son una piedra angular para el desarrollo y expansion del aparato econdémico, ya que
fungen como canalizadores de recursos entre las unidades con excedentes (ahorros) y las
unidades deficitarias; impactando de manera significativa en el mercado real, ya que
provee liquidez para financiar proyectos de inversion que satisfacen necesidades reales
de la poblacion.

Adicionalmente, Prieto y Fajardo (2015, 13), denotan que la funcion de
intermediacion financiera provee al mercado de informacion certera 'y oportuna acerca de
los costos y potencialidades de los productos sobre los cuales ejercen la intermediacion.
Dicha realidad se ve reflejada en los precios de cada uno de los productos que se transan
a través de los agentes integrantes del mercado financiero, del cual, los mercados de

valores forman parte.
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Estos mismos autores indican que, en mercados financieros activos y liquidos, los
mercados de valores coadyuvan al abaratamiento del financiamiento por los servicios y
productos que estos ofrecen, haciendo al mercado en general mas eficiente y dinamico.
En las economias modernas, el crecimiento econdémico esta influenciado por el desarrollo
de un sector financiero eficiente y efectivo que sea capaz de convertir los ahorros internos
en inversion y que movilice capital para generar proyectos productivos.

El tema de la relacion entre el crecimiento econdémico y la intermediacién
financiera no es nuevo, pues, al menos, pueden mencionarse dos antecedentes
remarcables en el area de los modelos de crecimiento econdémico; Por ejemplo, en el
trabajo de Gurley y Shaw (1995) que demarca la funcién de los agentes financieros
intermediarios en la actividad econdmica a través de la oferta de crédito, se obtiene como
resultado que la intermediacion financiera facilita la movilizacion de fondos de préstamo
e inversion entre entes de ahorro e inversion, estableciendo una red bien interconectada
que incrementa la eficiencia en el intercambio de bienes y servicios, lo cual coadyuva al
desarrollo de la economia real de las comunidades.

Por su parte, Mckinnon (2010), ahonda mucho mas en la relacion entre
intermediacion financiera y desarrollo econémico. La profundizacion financiera, es decir,
el grado de penetracion de los servicios financieros en la sociedad, estimula el crecimiento
econdmico a través del efecto positivo que tiene esta intermediacion en las tasas de ahorro
y mejora notablemente la distribucion de los recursos monetarios disponibles para la
inversion, este incremento en la eficiencia de la asignacion de recursos también impacta
positivamente en los réditos esperados por los inversionistas al depositar sus excedentes
monetarios en una opcion de inversion que cumpla con sus expectativas.

Adicionalmente, existen numerosos autores gque resaltan aspectos particulares e
interesantes sobre la interaccion del sector financiero con el sector real. Saint-Paul (1992)
indica que una peculiaridad positiva de esta interaccion es que la oferta de intermediacion,
a través del estudio sistematico de los instrumentos y productos que se transan en el
mercado, ayudan a una mejor distribucion del riesgo asociado a los mercados de capitales.

Greenwood y Jovanociv (1990) concluyen que la intermediacién financiera
mejora la calidad de la distribucion de informacion relevante para la toma de decisiones,
mientras que Bencivenga y Smith (1991) indican que, resultado de esta interaccion se
propicia una mejor composicion de ahorros que favorezca el crecimiento de la

productividad de un mercado.
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La mencion de estos estudios demuestra que en efecto existe una relacion de
importancia entre la dindmica del mercado financiero y el sector real de la economia.
Ademas, denota una tendencia global y no aislada, en la que el mercado financiero ayuda
al desarrollo econdémico sin importar el lugar o el momento. Ciertamente existen
caracteristicas propias de las economias que pueden amplificar o reducir los impactos del
mercado financiero sobre la economia real. Sin embargo, persiste la presencia de una
correlacion positiva entre el desarrollo del mercado financiero y el desarrollo de la
economia real.

Por esta razon, para Ecuador, es necesario poder desarrollar la amplitud y el
impacto de los mercados financieros nacionales y en especifico, los mercados de valores,
pues, como se mencionO anteriormente, diversificaria el riesgo de mercado, daria
posibilidad de financiacion a costos bajos, ayudaria a la diversificacion de productos y
servicios en el pais y coadyuvaria a estimular la interaccion entre los participes del
mercado nacional e internacional y podria convertir al mercado de valores nacional en un
centro financiero relevante para la economia del pais.

Esta apreciacién coincide con lo expuesto por Marchini (2002), en donde
conceptualiza a los centros financieros como un componente clave de la economia global.
Asegurando que la funcién primordial de estos centros es esencialmente la concentracion
de agentes especializados de distinta naturaleza de participacion e interaccion de
mercado, para facilitar la transicion de recursos entre unidades con excedente monetario
y unidades con necesidad de dichos recursos. Asi como una funcién de abaratamiento del
costo intrinseco de financiacion al fungir como conectores entre inversores y emisores.

Sin embargo, el mismo autor advierte que las actividades de los centros
financieros van mucho més alla de la actividad de intermediacion financiera entre los
ahorristas y los inversionistas. Fungen también como centros de comunicacion y de
gestion global, los cuales operan dentro de densas redes de interconexion tecnologica,
comercial, politica y social.

Con base en estas apreciaciones, los centros financieros se desarrollan
actualmente en el contexto de la globalizacidon. Entendida segiin Palomenque y Avilés
(2018) como un proceso multidimensional que involucra factores tecnologicos, sociales,
politicos y culturales a gran escala, que generan una dinamica creciente de
interdependencia entre distintos paises del mundo. En los que se unifican mercados,
sociedades y culturas, a través de transformaciones y avances tecnoldgicos que afectan a

los grupos sociales involucrados en el proceso.
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Si bien es cierto que en el Ecuador no hay un mercado de valores difundido,
robusto y que su volumen de transa sea significativo dentro de los estandares comparados
con otros paises de la region. Su estudio, compresion, profesionalizacion e impulso son
parte de una labor fundamental para la innovacion y el apoyo al desarrollo econémico del
pais.

Sobre este particular, Moreno (2012, 10) indica que, en Ecuador, el mercado de
valores es pequefio en comparacion con sus pares latinoamericanos. Esto se atribuye a
que no existe una divulgacion apropiada de sus beneficios para el sector real de la
economia ni de los procedimientos administrativos y regulaciones vinculantes al tema.
Las empresas desconocen las facilidades de financiamiento y expansion que existen a
través de la bolsa de valores, por lo que la principal fuente de financiamiento en el pais
es el crédito bancario corporativo.

Por su parte Pérez, Riveray Solis (2015, 9-10) desarrollan un estudio relativo a la
financiacion de las pequefias y medianas empresas a través del mercado de valores en
Ecuador. Analizan la capacidad y viabilidad de la inversion de las Pymes fuera del
esquema tradicional de inversion y financiacion en el sector bancario. Su investigacion
indica primeramente que el mercado de valores es limitado en su volumen de transa
contrastado contra el PIB; donde, para el periodo de 2006 a 2010 solo se alcanza el 8.9%
y 9.4% respectivamente lo cual es mucho menor en comparacion a otros paises de la
region.

En cuanto a la difusién de los beneficios que pueden obtenerse a través de la via
del mercado de valores, los autores ya indicados anteriormente precisan que fuera de
Quito y Guayaquil, el conocimiento general acerca de cémo funcionan las bolsas de
valores y qué beneficios pueden obtenerse, son casi nulos.

Incluso dentro de las principales ciudades del Ecuador, el conocimiento general
es poco con respecto a este medio de inversion y financiacion frente al tradicional
mercado bancario donde acuden la mayoria de las pequefias y medianas empresas en
busca de financiacion o inversion.

De igual forma, los autores indican que la normativa vigente referente al mercado
de valores nacional dificulta la participacion de las Pymes dentro del escenario bursatil.
Por lo que es necesario generar instrumentos y regulaciones apropiadas para este sector,

siendo las pequefias y medianas empresas la principal fuente de empleo del pais.t

! Ley de Mercado de Valores promulgaba el 23 de junio de 1998 bajo el Registro Oficial No. 367
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Pérez, Rivera y Solis (2015, 10) concluyen indicando que las alternativas de
financiacion e inversion existen en el pais. Sin embargo, son desaprovechadas,
subutilizadas o bien olvidadas por la desinformacion y las dificultades que involucra la
insercion de este sector empresarial en la oferta de valores nacional. Lo cual denota una
pérdida significativa de potencial que podria ayudar al desarrollo del sector real de la
economia.

Haciendo una sintesis de lo expuesto por Rosero (2010), el mercado de valores en
el Ecuador contiene una serie de problemas estructurales que interfieren en su funcion
principal de intermediacién financiera al corto y mediano plazo para los distintos sectores
comerciales y financieros del pais.

Acorde con lo expuesto por Rosero (2010, 25) los factores que propician esta serie
de defectos estructurales son varios, entre los cuales puede mencionarse como primer
elemento relevante, que el valor total de las transacciones de ambas bolsas de valores
desde el 2007-2009 no superan en promedio el 10% del PIB anual. Lo que evidencia que
el volumen de transa es considerablemente inferior si comparamos este mismo ratio con
paises de la region como Chile, donde se alcanza el 60% del PIB o Colombia cuyo mismo
ratio refleja un 25% del PIB.

Como segundo factor importante a mencionar segin Rosero (2010, 26), es el tema
relativo a la falta de diversidad de productos que se transan dentro de las bolsas de valores.
Se observa que, para el monto negociado en ambas bolsas de valores, para el afio 2008,
mas de la mitad del monto transado, alrededor de un 54% corresponde a papeles
bancarios, seguido inmediatamente por titulos valores del Estado.

Acorde con el autor anteriormente referenciado, esta situacion evidencia que el
mercado de valores nacional es una fuente de financiacién habitual para los bancos y una
fuente de liquidez a corto plazo para los gobiernos, situacion que representa un problema,
ya que el riesgo por concentracion se dispara, al existir un panorama sobre el cual se
desarrolla una inadecuada asignacion del ahorro nacional, ya que los recursos destinados
al financiamiento a largo plazo, terminan utilizando en el corto plazo.

El hecho de que solo existan dos actores fuertes de transa de los titulos valores,
implica que la informacion financiera producida no es la 6ptima, ya que no recoge las
expectativas de una amplia base de participantes del mercado y finalmente deriva en que
los precios carecen de una adecuada formacién y los costos de financiacion para las
empresas son mas altos de lo que pudiesen ser en un mercado abierto y realmente

difundido. Esto genera una distorsion en el mercado de valores y una asignacién
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incorrecta del ahorro nacional, ya que los recursos colocados a largo plazo terminan
utilizandose como una fuente de liquidez inmediata.

Un tercer factor a considerar, tomando como punto de partida lo expuesto por
Rosero (2010, 26-7), es que el principal inversor institucional del pais es el IESS y acorde
con sus politicas de inversion definidas por la ley?; para marzo de 2010 mantenia un 72%
de su inversion en titulos del sector pablico y un 28% al sector privado. Lo que coadyuva
a mantener una distorsion dentro del mercado de valores, en la que reina la escasez de
productos financieros y el mercado de valores es usado como una fuente de liquidez en
el corto plazo por el sector publico. Ya que el principal actor del mercado, esta limitado
en la composicién de su cartera de inversion. Adicionalmente, esto significa que el sector
publico y privado tienen una fuente adicional de financiacion a través de las aportaciones
de los asegurados.

Ahora bien, visto desde la perspectiva operativa de la bolsa de valores ecuatoriana
y tomando en consideracion las aristas propias del mercado nacional. Investigadores
académicos como Teran (2015), Martinez (2018) y Argumedo (2020), citados en
capitulos anteriores, han intentado generar multiples métodos de evaluacién de carteras
de inversion, derivados principalmente de los modelos originales de Markowitz y Black-
Litterman. Los cuales, intentan sortear y resolver los problemas que se generan en la
dindmica actual del mercado de valores ecuatoriano como una propuesta alternativa
valida para generar resultados adecuados que puedan captar acertadamente la realidad
econOmica del pais y de los emisores que componen la oferta de titulos de renta variable.

Sin embargo, acorde con Villalba (1998, 4), respecto a la aplicacién de modelos
tradicionales de determinacion de inversiones, indica que, existen particularidades que
son dificilmente adaptables a los modelos tradicionales como el de Markowitz. La
carencia de informacidn diaria, asi como vacios de informacién dentro de la data que
publican las bolsas de valores y la dificultad para acceder a la informacion en general,
tienden a distorsionar los resultados que se puedan obtener utilizando el modelo original
de Markowitz y las derivaciones creadas para intentar resolver estos problemas.

Los modelos tradicionales de determinacion de carteras eficientes basados en los

supuestos de Markowitz contienen una serie de requisitos de célculo que dificultan su

2 Ley del Banco Del Instituto Ecuatoriano de Seguridad Social publicada el 11 de mayo de 2099 a
través del suplemento del Registro Oficial No. 587.
Politica de Inversiones no Privativas del BIESS, publicada en agosto de 2019.
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construccion y aplicacion®. Asi como restricciones propias del modelo que lo hacen
estatico dentro de la concepcion del riesgo diversificable y dificil de controlar ante
pequefios cambios en las variables de determinacion. Modificaciones muy pequefias al
modelo generan cambios significativos en la cartera optima objetivo, lo cual pueda causar
un resultado poco realista, tomando en consideracion lo expuesto por Villalba (1998, 5).

Sobre este particular existen antecedentes que vale la pena mencionar. Teran
(2015) aplica el modelo de Markowitz al mercado de valores de Ecuador. Su
investigacion persigue determinar una cartera Optima de inversion con los titulos
disponibles en el mercado nacional. Sin embargo, la carencia de informacién bursétil, la
poca transaccionalidad de titulos de renta variables y, en consecuencia, la poca liquidez
del mercado, causan una distorsion sobre la formacién de los precios de las acciones.

Esta realidad se convierte en un problema significativo al momento de aplicar la
metodologia seleccionada. Aun con estos factores en contra, el autor logra determinar
nueve portafolios de inversion, concluyendo que es posible realizar un proceso de
optimizacion en mercados bursatiles poco desarrollados.

Advierte que, a pesar de que es posible construir un portafolio de inversion, los
rendimientos y riesgos asociados a los productos pueden variar con respecto a la realidad
del mercado. Ya que, al no tener una formacion de precios apropiada y una
transaccionalidad que pueda evidenciar la informacion que los precios de las acciones
contienen en si, la evolucién del rendimiento del portafolio puede distar
significativamente de la realidad.

Por su parte, Argumedo (2020), analiza la aplicacién del modelo Black-Litterman
dentro de un portafolio de inversion de renta variable en el mercado ecuatoriano. Utiliza
informacidn disponible para el pablico en general como el indice bursatil ECUINDEX y
el volumen de capitalizacion bursatil de cada emisor para obtener los rendimientos
implicitos del mercado. Desarrolla su investigacion sobre un modelo en el cual se toman
en cuenta las expectativas del inversionista para de esta manera incluir el desempefio

esperado de los activos en el portafolio.

3 Villalba (1998) hace referencia principalmente a la dificultad para incluir las opiniones de
expertos dentro del modelo, asi como la rigidez de la funcion de riesgo contemplada, adicionalmente indica
que existe dificultad dentro de los calculos ya que cualquier cartera definida con un nimero considerable
de activos requiere una matriz de covarianzas de al menos el cuadrado del nimero de activos lo que suele
traducirse en un programa cuadratico con un niimero de términos en la funcién objetivo superior a n2/2
donde n es el nimero de activos considerados. Finalmente indica que las soluciones obtenidas son
inestables, es decir, pequefios cambios en los rendimientos de los activos tienen efectos poderosos sobre el
resultado final
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Los resultados que obtiene el autor evidencian que si es factible aplicar la
metodologia Black-Litterman en el mercado nacional, siempre y cuando se asuma que los
retornos siguen una distribucién normal, asi como utilizar Unicamente acciones con
publicacion de precios constantes debido a las caracteristicas propias del mercado
ecuatoriano como la baja transaccionalidad de los instrumentos, la poca profundidad de
mercado Yy la dificultad para acceder a informacion bursatil

Por su parte, Martinez (2018), desarrolla una investigacion donde analiza las
condiciones y caracteristicas necesarias para la optimizacion de una cartera de inversion
para el Banco del Instituto Ecuatoriano de Seguridad Social (BIESS). En esta
investigacién es usado el modelo Markowitz para optimizacion de portafolios de
inversion. ElI mismo es aplicado al mercado de valores ecuatoriano tomando en
consideracién instrumentos de renta fija y renta variable.

Los resultados obtenidos por el autor demuestran que es posible aplicar el modelo
matematico de Markowitz al mercado nacional y, en definitiva, fue posible determinar
una cartera de inversion especifica bajo el supuesto de la frontera eficiente para los
requerimientos de inversion del BIESS. Sin embargo, las restricciones de informacion
disponible, asi como la escasa liquidez del mercado son los principales problemas a los
que se enfrento el autor, advirtiendo finalmente que los resultados pueden distar de la
realidad debido a las restricciones del modelo aplicado.

Montenegro (2018) realiza una aplicacion del modelo de valoracion de activos de
capital (CAPM) y de la teoria de seleccion de portafolios de Markowitz, para el mercado
de valores nacional, con el fin de determinar el riesgo-rendimiento asociado a los titulos
de renta variable disponibles en el pais.

Los resultados obtenidos a traves de la aplicacion del modelo, evidencian la
formacion de distintas carteras de inversion con diferentes niveles riesgo, en donde la
cartera que ofrece el mayor rendimiento tiene un mayor riesgo sistémico que el riesgo del
mercado y que los rendimientos esperados de la mayoria de activos son negativos. Acorde
con las conclusiones del autor, esto puede deberse al hecho de que el mercado nacional
es pequefio y fuertemente asimétrico en lo que respecta a la informacion financiera.

El autor referido indica que el modelo de Markowitz esta pensado para mercados
de valores fuertes y dinamicos, mas no para mercados de valores de paises emergentes,
en donde existen distorsiones y concentraciones de capital y riesgo que dificultan el

cumplimiento de las premisas tedricas determinadas por el propio Markowitz.
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Ledn, Ruiz y Echeverria (2010) desarrollan una investigacion basada en el uso de
algoritmos genéticos aplicados a la determinacion de una cartera de inversion 6ptima para
México y Ecuador. Su premisa principal se basa en la modificacién del modelo original
planteado por Markowitz incorporando una funcién de ajuste en la que no se escoge una
solucion inicial, sino un conjunto de soluciones conocidas como poblacion inicial, las
cuales son iteradas constantemente para seleccionar aquellas acciones de idoneidad
cromosOmica para conseguir un par éptimo o tuplas de acciones dentro de un conjunto de
acciones.

Los resultados obtenidos por los investigadores demuestran que utilizando este
proceso es posible determinar carteras de inversion viables. Sin embargo, advierten que
mientras mas informacion sea posible integrar dentro de la poblacién inicial, mejores
resultados se obtendran en la conformacion final de la cartera de inversion, ya que el
proceso de iteracion se alimenta de esta data y mientras mas elementos sean iterados mas
combinaciones exitosas podran ser obtenidas.

Tomando en consideracion los antecedentes expuestos en lo relativo a la
investigacion académica realizada sobre la determinacion de carteras de inversion en el
Ecuador, se evidencia la necesidad de profundizar en la busqueda de metodologias
alternativas que sirvan para poder establecer un analisis mas apropiado con base en las
caracteristicas propias del mercado nacional.

Con respecto a estas metodologias alternativas, se presenta la l6gica difusa
definida por Zadeh (1994) a carteras de inversion como una alternativa valida al uso de
los modelos tradicionales. En razon a esto, la presente investigacion busca contrastar
dicho modelo contra las metodologias clasicas de Markowitz y Black Litterman, para
generar como resultado, la determinacién de una cartera de inversion equiparable a los
estandares de los modelos clasicos con mejoras en tiempos de calculo, asi como economia
en los recursos de construccion.

La aplicacion de los fundamentos de la I6gica difusa tiene como principal ventaja
una simplificacién sistematica en las metodologias de calculo y recopilacion de
informacidn. Ya que no es preciso calcular las covarianzas de los activos financieros y su
resolucion es posible mediante un modelo lineal y no cuadratico. Siendo sus resultados
equivalentes al modelo Markowitz, con la ventaja adicional que, es posible actualizar sin
mucha dificultad el modelo, asi como insertar las variables que el analista financiero
considere necesarias para una apropiada determinacion de cartera objetivo, siguiendo con
lo planteado por (Villalba 1998, 4).
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Existen antecedentes sobre la aplicacion de logicas difusas en el mundo de las
finanzas. Por ejemplo, en el estudio planteado por Akdag y iskenderoglu (2019, 2) indican
que la utilizacion de la l6gica difusa instrumentalizada a través de la programacion lineal
difusa genera portafolios proyectados con rendimientos mucho méas enfocados a la
realidad. Asi como riesgos propios de los componentes del portafolio que no fueron
detectados inicialmente bajo la determinacion de cartera de Markowitz para la actividad
desarrollada en la bolsa de valores de Turquia.

Otro antecedente interesante de la aplicacion de logica difusa al mundo de las
finanzas, se presenta en la investigacion llevada a cabo por Villalba (1998, 2-3), donde
desarrolla un modelo de determinacion de cartera eficiente basado en un modelo de
desviaciones medias absolutas, derivado de los basamentos de la l6gica difusa y aplicado
a través de la programacion lineal difusa. En el que es posible delimitar diferentes
escenarios de composicién y evolucion de una cartera de inversion. Asi como definir
diferentes funciones de riesgo asimétrico, esta investigacion se aplica a un caso real de la
bolsa espafiola y sus resultados son equivalentes a los modelos tradicionales con la
diferencia de que es una metodologia de calculo mas sencilla y eficiente.

El autor concluye que la utilizacion de los modelos tradicionales, como el de
Markowitz, en el plano real de la economia es escaso y no muy fructifero, a pesar de la
profusa literatura que existe sobre el tema, y esto es debido a que la aplicacion del mismo,
depende de factores de mercado e informacidn que en muchos casos no esta disponible
para los analistas.

Por su parte Arango, Velasquez y Franco (2013), evaltan el estado del arte en el
progreso de la aplicacion de técnicas de prediccién de indices de mercado de valores de
Colombia, a través de metodologias fundamentadas en sistemas de inferencia difusa y
redes neuronales difusas. Estos autores indican que los principales temas en boga
referentes a la I6gica difusa se centran en el tema de la prediccion, especificamente en los
rendimientos de los precios, el nivel de los pecios de los instrumentos o la volatilidad de
los rendimientos.

Las conclusiones a las cuales han llegado los autores en referencia indican que los
modelos de pronosticos basados en sistemas de Idgica difusa y sistemas neuro-difusos
superan a los modelos econométricos y a los modelos basados en redes neuronales puras,
ya que se obtienen resultados mas acertados en la proyeccion de comportamiento de los

mercados de valores. Las técnicas afianzadas en el ANFIS (Adaptative Neural Fuzzy
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Inference System) resultan muy efectivas para la prediccion de los precios de las acciones,
teniendo en cuenta sus ventajas en rapidez, costo y precision.

En Ecuador ya existen antecedentes de aplicaciones béasicas de esta teoria al
mundo de las finanzas, Alvarez, et al (2020, 2), plantean la utilizacion de la l6gica difusa
como una herramienta de evaluacion de riesgo financiero de portafolios de inversion en
el sector cooperativo del Ecuador. En su estudio, utilizan los basamentos de l6gica difusa
propuesta por Zadeh (1994), y los principios de la programacién lineal difusa de Konno-
Yamazaki (2010), para generar una metodologia de determinacion de riesgos asociados a
la cartera de inversion que son mucho mas sensibles a los cambios del entorno econémico
y mucho mas simples de calcular en comparacion con los metodos tradicionales aplicados
hasta el momento.

Diaz, Molina y Navarrete (2017), establecen una metodologia de clasificacion de
riesgo financiero al sector cooperativo uno del Ecuador a través de la aplicacion de logica
difusa sobre indicadores de riesgo financiero. De dicha manera, validan el nivel de
pertinencia que tiene ese indicador al compararlo con el modelo CAMEL (Capital, Asset,
Management, Earning y Liquidity) y sus calificaciones de riesgo.

Los autores citados anteriormente, concluyen que la metodologia difusa aplicada
a los riesgos financieros presenta un nivel de pertenencia mayor hacia la calificacion
crediticia buena, dando una dimension de evaluacion nueva en contraste al analisis
clasico. En el cual, los resultados tienden a mostrar una posicion negativa de evaluacion,
aun cuando las variables analizadas estan muy cerca de los estandares regulares impuestos
como limitantes en la calificacion crediticia.

Aplicado a la evaluacion crediticia Altamirano, Espinoza y Arandes (2018),
desarrollan una investigacion sobre el estudio del riesgo financiero bajo el enfoque de la
I6gica difusa para empresas del sector artesanal de Cuenca, Ecuador. La direccidn que los
autores dan a la investigacion se centra en el analisis de las 5C (caracter, capital,
capacidad, colateral y condicion de la economia) bajo una condicion de incertidumbre.
Con el fin de ubicar a estas empresas en una adecuada categoria de riesgo crediticio que
demuestre nuevas dimensiones de la informacidn utilizada para la evaluacién crediticia y
permita a estas empresas ingresar al mercado bancario y obtener capital para sus
operaciones.

Los resultados obtenidos por los autores indican que, la utilizacion de la l6gica
difusa sobre la evaluacion crediticia de las 5C determina una dimension de la calidad

crediticia que no es denotada mediante el analisis crediticio tradicional. Esto permite
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evaluar factores objetivos y subjetivos para el otorgamiento o rechazo del crédito al
empresario artesanal.

Tomando en consideracion lo expuesto anteriormente, el mercado nacional de
valores contiene algunas caracteristicas especiales que dificultan la aplicacion de métodos
tradicionales para la determinacién de carteras de inversion como el modelo Markowitz
y el modelo Black-Litterman. Por ende, es necesario repensar los métodos y conceptos
que son usados para su ejecucion en pro del progreso del pais.

Es vital desarrollar adecuadamente este mercado y reformar las estructuras
actuales de funcionamiento que no permiten su expansion y especializacion; no solo en
beneficio de los demandantes y oferentes actuales, sino, ademés, para poder generar
nuevas oportunidades de inversion a mediano y largo plazo que en definitivo puedan
mejorar el mercado real del pais, generar mas ingresos para la nacion y desarrollar un
nicho econdmico necesario para el futuro del pais. Asi como diversificar y masificar el
mercado de valores presentando oportunidades de progreso reales para las personas
comunes y pequefias empresas que buscan un mejor futuro.

La relevancia de aplicar Idgicas difusas al analisis de los problemas de inversion
financiera radica en su capacidad de lidiar eficazmente con el conocimiento imperfecto o
ambiguo de los rendimientos futuros de los activos. Es bien conocido que los mercados
financieros son altamente complejos, con problemas de sistemas no lineales, los cuales
se evidencian por la gran cantidad de ruido dentro de las series temporales, las mismas
son afectadas por condiciones enddgenas y exdgenas que muchas veces son de dificil
cuantificacion y que mas bien pertenecen al dominio del condicionamiento lingiistico o
a las expectativas propias de los participantes de mercado.

La logica difusa puede abarcar este tipo de factores y conglomerarlos junto a
variables cualitativas para dar una solucion aproximada a la realidad.

La metodologia difusa propuesta es capaz de hacer esta evaluacion sin importar la
cantidad de variables bajo escrutinio, siempre y cuando haya sido correctamente
segmentado su contenido y exista una apropiada asignacion de funciones de pertenencia
que permitan puntualizar valores de pertenencia a conjuntos difusos diversos que
posteriormente puedan ser defuzzyficados e interpretados en los rangos establecidos para
las variables de salida del sistema difuso.

Como es posible apreciar en las investigaciones anteriormente referenciadas, el

uso de la légica difusa en el ambito financiero aporta cualidades y dimensiones de
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informacion atil que pueden englobar situaciones y caracteristicas particulares de
mercados financieros, opiniones de expertos y expectativas de los inversores.

Estas variables pueden adoptar valores de diversa naturaleza y que, en conjunto,
desarrollan modelos de inversion y evaluacion que estan mucho mas apegados al
desarrollo histérico de los instrumentos financieros que conforman estos modelos de
inversion. Cabe resaltar que una de las prominentes ventajas de la légica difusa es su
capacidad para adaptarse a distintos esquemas de informacion en cantidad y calidad; lo
cual supone un grado de ajuste singular y valioso a distintos entornos financieros.

En el caso latinoamericano, esta ventajosa particularidad tiene un importante
potencial de aplicabilidad en el area de las finanzas. Dadas las caracteristicas especificas
de los mercados latinoamericanos, donde escasea la informacion cuantitativa y la misma
es de dificil acceso, existe informacién y vectores de valores cualitativos que pueden
complementar y mejorar los resultados obtenidos, ademé&s de denotar de mejor manera
los rendimientos y volatilidades de los instrumentos existentes en estos mercados y
coadyuvar al desarrollo del sector real de estas economias.

Con estos antecedentes se plantean la pregunta y objetivos centrales, asi como
también los objetivos especificos de la investigacion:

Pregunta central: ¢la aplicaciéon de logicas difusas a carteras de inversion en el
mercado de valores ecuatorianos generaria modelos de inversion viables tomando en
consideracién la dindmica del mercado nacional en comparacién al CAPM y MBL,
periodo 2019-2021?

Objetivo General: Determinar si la aplicacion de légicas difusas a carteras de
inversion refleja un resultado mas acertado en comparacion a las metodologias
tradicionales, en el periodo 2019-2021.

Obijetivos especificos:

1. Realizar una revision tedrica acerca de las caracteristicas y definiciones de
portafolios de inversion eficientes en instrumentos de renta variable,
basado en las metodologias de l6gica difusa, CAPM y MBL.

2. Recopilar informacion acerca de la construccién de carteras de inversion
en el mercado nacional valores, basados en los modelos CAPM y MBL,
para el periodo 2019-2021

3. Comparar los resultados de la aplicacion de la l6gica difusa a carteras de

inversion con respecto a los resultados de modelos tradicionales CAPM y
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MBL en el contexto del mercado de valores nacional para el periodo 2019-

2021.
4. Analizar la adaptacion de la l6gica difusa a carteras de inversion de renta

variable al contexto ecuatoriano periodo 2019-2021.
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Capitulo primero
Estado del arte

En la actualidad, la aplicacion de la légica difusa al sector de las finanzas presenta
un incremento y especializacion considerable, gracias en parte a la aparicion de la
analitica de datos y los conceptos de automatizacion de machine learning, inteligencia
artificial y algoritmos genéticos evolucionarios, los cuales permiten abarcar mas
informacién y paradigmas de analisis mucho mas complejos que dan como resultado
modelos matemaéticos con gran capacidad de adaptacion a los cambios y estudios de
variables que coadyuvan a modelar la realidad de manera mucho mas dindmica e
innovadora. Los fundamentos de la I6gica difusa y sus distintas vertientes de aplicacién
son considerados como un tema en boga dentro de multiples &mbitos de la ciencia y la
presente revision teorica tiene como fin evidenciar como estos elementos se han integrado
al mundo de las finanzas y cdmo se han convertido en un tema de vanguardia cientifica
gracias a su gran potencial de aplicacion a los problemas actuales que se suscitan en
algunas areas como las inversiones de capital y el riesgo financiero. Adicionalmente, se
trata de evidenciar los alcances que posee la teoria difusa para destilar datos y generar
informacion valiosa para la toma de decisiones. Tal como indica Korol (2014) “la l6gica
difusa es una herramienta efectiva para modelar escenarios imprecisos, inciertos y
ambiguos”.

La revision teorica estd estructurada Unicamente en base a los aportes
conceptuales que distintos autores han alcanzado en los Gltimos afios tras la utilizacién de
los basamentos de la légica difusa a sus respectivas investigaciones en el area de las
finanzas, inversiones y riesgo financiero. Se busca demostrar al lector las diversas formas
innovadoras de aplicacion de la teoria difusa al mundo de las finanzas, que, a su vez,
responden a objetivos de multiple naturaleza y que, a fin de cuentas, logran un resultado
enriquecedor a los distintos ambientes de aplicacion de investigacion cientifica,
demostrando que la Idgica difusa tiene un potencial significativo dentro de este mundo,
ya sea generando nuevos modelos de evaluacién o complementando los ya existentes.

Las principales ventajas asociadas a la aplicacion de la logica difusa al mundo de
las finanzas estriban principalmente en su capacidad de integrar informacion vaga o

imprecisa a modelos certeros, o bien, fungir como un complemento al uso de modelos de
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evaluacion tradicionales que coadyuvan efectivamente al proceso de toma de decisiones,
tal como concluyen Escrig-Olmedo et al. (2017), Del Giudice et al. (2017) y Alvarez et
al. (2020).

Las conclusiones alcanzadas por Escrig-Olmedo et al. (2017) demuestran que los
sistemas de inferencia difusa son particularmente Gtiles al conjugar informacién ambigua
con informacion certera para determinar carteras de inversion que integran las
expectativas de distintos tipos de inversionistas con distintos tipos de objetivos dentro de
un sistema difuso definido. Los autores fueron capaces de utilizar los principios de la
I6gica difusa para integrar variables subjetivas como juicios, expectativas y preferencias
de todo tipo de inversores dentro de un modelo de determinacion de carteras de inversién
medioambientalmente sustentables que se basa en los principios y métodos clasicos de
construccién de carteras ya conocidos Yy, de esta manera, obtienen una solucién optima
sin la necesidad del consenso absoluto entre los distintos grupos de inversores y sin
sacrificar el rendimiento y la oportunidad de inversion en opciones social y
medioambientalmente responsables.

Los autores indican que el método difuso multicriterio, incide positivamente en la
toma de decisiones de los inversores e interesados en la cartera de inversion, evaluando
el rendimiento, minimizando el riesgo, facilitando la integracion de criterios subjetivos
ya que en modelos tradicionalmente utilizados las expectativas o preferencias de los
inversores no han sido adecuadamente adaptados.

Ademas, Del Giudice et al. (2017) demuestran en su investigacién sobre
“Valoracion de Inversiones Inmobiliarias mediante Logica Difusa” que esta metodologia
de ldgica difusa contribuye a tomar decisiones reduciendo el grado de incertidumbre,
mejora la capacidad de aprovechamiento de las inversiones.

De igual manera, Pimenta et al (2017) y Molina (2019) remarcan que la utilizacion
de los sistemas difusos incrementa la certidumbre de los datos obtenidos propulsando una
cercania considerable a los datos reales y a su evolucion en el futuro, gracias a su
capacidad de aglutinar datos de distinta de naturaleza y a su fuerte capacidad para el
analisis de informacion en grandes cantidades y dimensiones tal como indica Zhang
(2020) en el resultado de su investigacion.

Pimenta et all (2017) proponen un sistema computacional que combine analisis
técnico de mercado con programacion genética y l6gica difusa, asi como un algoritmo de
optimizacion multiobjetivo. Los autores evidencian que el uso de inteligencia

computacional basada en redes neuronales o légica difusa tiende a obtener mejores
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resultados que los métodos tradicionales y que tienen una medicion més adecuada de la
incertidumbre relacionada a la inversion de activos financieros. El objetivo de los autores
es crear un sistema computacional evolucionario automatizado para inversion en el
mercado de capitales.

Los resultados alcanzados por los autores anteriormente mencionados son
prometedores, el sistema obtuvo retornos financieros considerables sobre la variacion de
los precios de la bolsa de valores, incluso logra encontrar una solucion satisfactoria en
escenarios donde la caida del valor de los activos es significativa, lo cual puede
interpretarse como una capacidad adaptativa significativa a ambientes cambiantes.

Molina (2019) propuso un “modelo de lI6gica difusa para pronosticar la inflacion
en Colombia”, abord6 el problema inflacionario mediante un modelo alternativo
aplicando estimaciones para reducir la incertidumbre a través de la l6gica difusa, llegando
a determinar que efectivamente la utilizacion de esta herramienta permite aumentar la
certidumbre de los datos a encontrar para la toma de decisiones. Los autores demostraron
que la logica difusa es efectiva para estimar, logrando apegarse a la realidad para dar la
oportunidad a los analistas a tomar decisiones.

Derivado de esto, el manejo de los riesgos asociados a cualquier inversion pueden
ser delimitados y estudiados de mejor manera ya que un procesador difuso puede extender
su rango de evaluacion a tantas variables como el disefiador considere necesario, de igual
forma, su répida capacidad de adaptacion y reestructuracion permite ampliar, reducir o
proyectar la evaluacion a un campo n-dimensional que enriquece los resultados obtenidos
tal como coinciden los autores Vicenzo, Pierfranceso y Battista (2017) y Nakano,
Takahashi y Takahashi (2019) en las conclusiones de sus respectivas investigaciones.

Vicenzo, Pierfranceso y Battista (2017) establecen un modelo de valuacion de
inversiones de bienes raices a través de la I6gica difusa. Los resultados de la investigacion
demuestran que la aplicacion de un marco de procesamiento basado en ldgica difusa
instrumentalizado a través de un software de procesamiento difuso, permite reducir la
incertidumbre a una extension limitada, lo cual, facilita la toma de decisiones ya que
abarca multiples tipos de informacidn existente en el mercado.

El modelo generado por Vicenzo, Pierfranceso y Battista (2017) fue aplicado a la
compra de un edificio de oficinas, y la conclusion indica que, con la aplicacion correcta
de los operadores de ldgica difusa, broker e inversores son capaces de optimizar sus
decisiones de inversion en términos de calidad y reduccién sistematica del riesgo derivado

de la incertidumbre de las variables de entrada.
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Nakano, Takahashi y Takahashi (2019) proponen un nuevo marco de trabajo de
aprendizaje adaptativo para sistemas difusos bajo ambientes dindmicos de cambio, con el
objetivo de crear portafolios de inversion basados en el retorno medio del portafolio. La
metodologia de construccion del sistema difuso esta basada en algoritmos de auto-
aprendizaje de redes neurales artificiales. Tal como los algoritmos de propagacion que
son utilizados en este caso como identificadores intérpretes de sistema difusos multicapa.
En adicion a esto los autores determinan la generacion de reglas difusas de iteracion y los
parametros de aprendizaje a través de algoritmos de calculo evolucionario como los
sistemas difusos genéticos. En el caso de las funciones de membresia atribuidas a los
conjuntos difusos del sistema se utilizan métodos basados en cadenas de Markov y
modelos Montecarlo para determinar los parametros de la funcién y los cambios de estado
de las series.

Los autores concluyen que el modelo propuesto confirma la alta aplicabilidad de
los sistemas difusos al mundo de los mercados de valores y que el sistema propuesto
construye efectivamente portafolios de inversién con estimaciones riesgo-rendimiento
que son apropiadas y cercanas a la realidad que demuestra la evolucion de los indices
financieros.

El mundo de las finanzas se caracteriza por escenarios sumamente complejos que
involucran factores de todo tipo, incluidos juicios personales, percepciones de una
poblacién, panoramas politicos y estados mentales o fisicos que tienen potencial de
impacto sobre el resultado de una decision financiera, autores como Duarte (2018),
Valaskova, Barosova y Kubala (2019) remarcan la aplicabilidad de la ldgica difusa a este
tipo de problemas gracias a la capacidad de la teoria difusa de involucrar variables de
evaluacion certeras y no certeras dentro de un mismo problema para su resolucion dentro
del aparato difuso instrumentalizado por las reglas IF-THEM, ya que estas variables de
dificil precision si afectan las decisiones que toman los administradores de capital sea de
manera consciente o no.

En los modelos de evaluacion financiera orientados a la toma de decisiones es
comun encontrar que dichos modelos solo son capaces de analizar variables objetivas o
certeras, es decir, solo nimeros, porcentajes o0 rangos estadisticos. Sin embargo, sabemos
que las finanzas y la economia no se rigen enteramente por este tipo de informacion, sino
gue, ademas, los resultados de las decisiones, asi como las decisiones mismas se ven

afectadas por factores subjetivos y riesgos no identificados que pueden modificar el
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resultado y dar un giro radical con el potencial de cambiar todas las proyecciones
anteriormente estudiadas.

Tomando en consideracion estas aristas, Duarte (2018) realiz6 una propuesta
sobre el analisis de valoracion multicriterio en las instituciones financieras, combinando
la logica difusa para la toma de decisiones, denominado Multicriterio (TODIM),
enfocados en una metodologia TODIM Fuzzy. El objetivo general fue proponer una
metodologia para la toma de decisiones de las instituciones financieras basadas en
calculos de puntajes/grados, comparando desempefios futuros proyectados.

La poblacion objeto de estudio de Duarte (2018) se enfocé en los 6 bancos mas
representativos del pais. Se aplicaron analisis de sensibilidad para demostrar los cambios
en las entradas y su afectacién en los resultados basados en el TODIM (por sus siglas en
portugues) inicial u original y el TODIM Fuzzy, se establecieron escenarios negativos
con nimeros borrosos simétricos y asimétricos, permitiendo entender que en el futuro los
bancos se enfrentarian a situaciones negativas de alto riesgo. Los resultados son
consistentes y robustos e indican que la metodologia propuesta, aunada a la capacidad de
la matematica difusa para procesar informacion no certera, asi como informacion basada
en juicios de expertos, constituye una metodologia valiosa que amplia el espectro de
evaluacion posible y permite dimensionar posibilidades que antes no eran evidencias por
la estructura del analisis tradicional.

Por su parte, Valaskova, Barosova y Kubala (2019) estudian los aspectos del
comportamiento humano en la toma de decisiones financieras a través de los fundamentos
de la psicologia cognitiva instrumentalizados mediante la I6gica difusa. La premisa
principal del estudio realizado por estos autores es que los humanos no siempre se
conducen por comportamientos netamente racionales, en lo que ha decisiones financieras
se refiere. Los estados de animo, asi como la aversion al riesgo, son estamentos mentales
que afectan la decision de las personas ante eventos de decision financiera, aunado a esto,
los traumas o los prejuicios propios de quién toma las decisiones impactan
significativamente sobre los resultados finales que se obtienen de estas decisiones. De
igual forma, este comportamiento colectivo indica que los mercados no son por si mismos
enteramente racionales y, por ende, no son enteramente eficientes.

En el estudioso referido anteriormente utilizan la logica difusa para procesar
variables linguisticas sujetas a juicios de valor por parte de los tomadores de decisiones.
El proceso utilizado es conocido como controladores difusos, en los cuales la data es

procesada mediante multiples funciones de membresia, son iteradas y conjugadas
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mediante un set de reglas IF-THEM que explican la naturaleza del sistema a evaluar.
Posteriormente los datos son defuzzycados y los resultados obtenidos son demostrados
en una escala porcentual donde puede evidenciarse el grado de aversion al riesgo que
demuestran los juicios de valor de los expertos entrevistados.

Ahora bien, si bien es cierto que el potencial de la l6gica difusa al mundo de las
finanzas se proyecta de manera promisoria sobre el futuro de la toma de decisiones de
inversion, también es cierto que el modelo difuso es tan exitoso como lo sea la capacidad
del disefiador del sistema para definir los pardmetros de alimentacion y la forma de
conjuncién de las reglas IF-THEM, esto implica que el modelo por si mismo tiene un
potencial limitado de aplicacion derivado de los estandares de evaluacion definidos por
su creador, por ende, autores como Zhang (2020), Dzwigol et al (2019) y Nakano,
Takahashi y Takahashi (2019) advierten sobre la necesidad de visualizar a la l6gica difusa
como una herramienta de complemento poderosa que permita interpretar datos
requeridos, aunada a estudios, proyecciones o métodos ya establecidos para crear
comparaciones de datos y pulir evolutivamente el modelo difuso a lo largo del tiempo.

Los autores Dzwigol et al (2019) desarrollaron un modelo para evaluar el atractivo
de inversion en Rusia basado en las relaciones estructurales de I6gica difusa a través del
proceso de fuzzyficacion de variables como el atractivo de mercado, costo y calidad de
la mano de obra, disponibilidad de infraestructura necesaria para desarrollar inversiones,
de recursos naturales y seguridad juridica de la actividad inversora en la regién.

Para el caso presentado por Dzwigol et al (2019) es pertinente sefialar que, debido
a la dinamica propia del aparato gubernamental y administrativo de Rusia, no existia una
metodologia estandar que pudiese ser evaluada a través de los indicadores tipicos
utilizados para este tipo de tarea; no obstante, si era posible extraer informacion de
distintas fuentes para poder establecer rangos de evaluacion, criterios linglisticos de
expertos en el area y calculos estadisticos basicos que permitian, en conjunto,
dimensionar una imagen aproximada de la viabilidad de las inversiones en la region.

Los autores anteriormente citados indican que, la metodologia de jerarquizacion
e iteracion propia de la l6gica difusa permite resolver la dificultad de la sobredimensién
de un problema, pues una persona solo puede evaluar simultaneamente siete 0 nueve
variables de distinta naturaleza y el rango de iteracion se limita a la capacidad del
investigador para rastrear e interpretar apropiadamente los resultados.

El resultado de la investigacion indica inicialmente que el uso de la I6gica difusa

complementa los estudios existentes en el area, al fungir como un aglutinador de
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informacion basado en los distintos enfoques cientificos que han abordado la tarea de
generar estimadores de evaluacion para la viabilidad de inversiones en la region. De igual
forma, se establecen recomendaciones para puntualizar y especializar los indicadores ya
existentes, asi entablar un modelo mucho mas eficiente.

Es por esto que Zhang (2020) y Nakano, Takahashi y Takahashi (2019) utilizan la
I6gica difusa en paralelo con algoritmos de auto-aprendizaje, algoritmos de propagacion,
algoritmos de proyeccion cromosomica evolutiva, técnicas de finanzas y econometria que
permiten en complemento generar un algoritmo inteligente de evaluacion multiobjetivo
que pueda aprender de sus propios errores y pulir su propio aparato de inferencia difusa
para perfeccionar los resultados del controlador difuso.

Zhang (2020) desarrollé un modelo de riesgo de inversion basado en inteligencia
artificial de redes neuronales difusas y VaR (Value at Risk), con el objetivo de evaluar el
riesgo crediticio de los gobiernos locales de China en el momento que reciben préstamos
financiados por parte de las empresas que forman la plataforma financiera del sistema
local.

El objetivo de este modelo fue establecer un apropiado sistema de alerta temprana
para el riesgo crediticio asociado a gobiernos locales y los proyectos de inversion que
desarrollan dentro de sus comunidades. La metodologia utilizada por el autor para evaluar
los resultados de este sistema difuso fue comparar los resultados obtenidos contra un
modelo tradicional basado en regresiones de data histdrica. Las variables utilizadas en el
sistema difuso se componen de tres niveles previamente disefiados por el investigador
para filtrar y perfilar los datos de entrada que formaron parte del sistema difuso en
cuestion. EI primer nivel viene determinado por indices macroecondémicos, indices
mesoeconomicos, indices financieros de gobiernos locales e indices financieros de las
compafiias que forman la plataforma financiera. En el segundo nivel se determinan
variables como estratificacion de negocios locales, indices de flujo de efectivo, de
capacidad operativa y de capacidad de crecimiento. Finalmente, los autores establecieron
un tercer nivel de indices en el cual se analizan ratios de evaluacion a Estados Financieros,
como el total de activos, ingreso operativo, flujo de caja operativo, rotacién de
inventarios, EBITDA, margen de ganancia sobre ventas, indices de endeudamiento, tasa
de crecimiento en ventas y ratio de acumulacion de capital.

Zhang (2020) distingue las ventajas de utilizar la metodologia difusa junto a redes
neurales en comparacion con sistemas tradicionales, principalmente gracias a las virtudes

de auto-aprendizaje derivadas del machine learning y a las caracteristicas propias de
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ambos sistemas utilizados (l6gica difusa y redes neuronales) como son: la asociabilidad
de datos de distinta naturaleza, el reconocimiento automatico de cambios en los patrones
de trabajo del sistema y las virtudes del procesamiento masivo de informacion. En este
sentido, el mismo autor indica que el modelo optimiza el procesamiento e interpretacion
de informacion sujeta a incertidumbre aleatoria y al principio de incertidumbre linguistica
asociado a los juicios de valor. De igual manera muestra, la posibilidad de describir el
comportamiento del sistema basado en reglas IF-THEM permite visibilizar los posibles
resultados de ejecutar el algoritmo difuso, facilitando su comprension y creacion en
términos de programacion y ejecucién en ordenadores.

Los resultados obtenidos por Zhang (2020), arrojan una serie de ventajas con
respecto a los modelos tradicionales de evaluacidn de riesgo de inversion, los cuales
estriban principalmente en una fuerte capacidad de procesamiento de informacién en
procesos paralelos, amplia capacidad de adaptabilidad del algoritmo a los cambios
propios de la naturaleza de los datos, fuerte capacidad de razonabilidad y buena capacidad
para el procesamiento de informacion ambigua o difusa; asi también una capacidad
significativa de auto-aprendizaje por parte del algoritmo de redes neurales basado en
machine learning y por supuesto, pero no menos importante, las facilidades de
programacion y adaptacién a ordenadores, gracias a que es un modelo de procesamiento
no lineal.

Lo particularmente remarcable del modelo propuesto por Zhang (2020) es que
definen las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos a través de algoritmos de
aprendizaje de redes neuronales, lo cual, supone un avance significativo en el
establecimiento de grados pertenencia de un dato a un conjunto difuso, ya que
regularmente, este proceso se lleva a cabo mediante la técnica de “expertizaje”. Los datos
obtenidos mediante esta técnica son adaptados automaticamente, esto supone una
respuesta inmediata a cambios en la tendencia de los datos o el reconocimiento de
posibles choques exdgenos al modelo, ello permite respuestas rapidas y capacidades de
adaptacion que no son logradas por los modelos tradicionales.

La ldgica difusa aplicada a las finanzas es una potencial puerta de entrada de la
inteligencia artificial al mundo de la economia y las finanzas, con posibles aplicaciones a
problemas muchos mas complejos y controversiales que pueden abrir la puerta a nuevos
paradigmas de investigacion cientifica sin fronteras visibles en el corto y mediano plazo,

siempre y cuando se profundice y especialice su aplicacion a este mundo.
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2. Bases tedricas de légica difusa

El principal exponente que aborda el tema de la logica difusa es Loftfy Zadeh
(1994), quien define a la légica difusa como un concepto emanado de la ldgica
multivaluada, aunque solo en una fase inicial, ya que, en sentido estricto, la l6gica difusa
se relaciona a un sistema l6gico que apunta a una formalizacion del razonamiento
aproximado. Y que, el propio autor, lo situa dentro del campo de la computacion suave,
siendo su objetivo principal, replicar la habilidad humana para emplear modos de
razonamiento no certero resolviendo conjeturas y problemas del mundo real.

Tomando en consideracion las observaciones realizadas por Zadeh (1994), el
punto de partida de la computacién suave se basa en la tesis de que la precision y lo
certero acarrean un costo basado en el valor de la tolerancia hacia la imprecision y la
incertidumbre que deberian ser explotados por el razonamiento computacional y los
tomadores de decisiones. Acorde con este autor, la remarcable habilidad humana para
explotar este tipo de caracteristicas ambiguas dentro de un problema como, por ejemplo,
discursos imprecisos, juicios linglisticos ambiguos, toma imprecisa de decisiones,
reconocimiento y clasificacion inmediata de imagenes y, aun asi, tener la capacidad de
encontrar una solucion racional y préctica. Hace que, dentro del campo de la matematica,
estadistica y computacion, esta cualidad sea altamente Gtil. Generalmente estas tres areas
se basan o se alimentan de informacion precisa que no siempre es posible obtener o
construir.

Adicionalmente Zadeh (1994), remarca la existencia de variables linguisticas,
reglas de interaccion de sistema IF-THEM, modos borrosos de razonamiento, como el
razonamiento interpolado, silogistico y disposicional que, en suma, buscan
complementarse para construir un modo de razonamiento que se asemeje a las
caracteristicas principales del razonamiento humano y que lo diferencien por completo
del concepto tradicional de la l6gica multivaluada y de la matematica certera.

Nacida de la idea propuesta por Zadeh (1994), el campo de la logica difusa se ha
ido expandiendo con el tiempo, hasta que actualmente se habla de definiciones y avances
en programacion matematica difusa, aritmética difusa, teoria difusa de grafo, topologia
difusa, y analisis difuso de datos. Teniendo en consideracion que toda teoria certera puede
ser fuzzycada a través de la generalizacion de conceptos de un conjunto.

Sostiene el mismo autor que las aplicaciones de esta rama de la ciencia al campo
real han tenido una difusion variada y practica en muchos ambitos. Desde la construccion

de controladores difusos tipo Mandami que regulan el nivel de agua o electricidad en
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electrodomésticos; sistema de frenos ABS basados en los principios de la logica difusa
para identificar los puntos de mayor necesidad del sistema; algoritmos de machine
learning basados en l6gica difusa y redes neurales evolutivas para rastrear enfermedades
genéticas y algoritmos de evaluacion basados en légica difusa que estudian indicadores
macroecondmicos que intentan predecir el comportamiento de la economia de un pais en
un periodo de tiempo.

El punto neural de un sistema difuso, en palabras de Zadeh (1994), esta
relacionado directamente a su capacidad de solucién adaptativa aunada a la complejidad
de un sistema existente. Con base en el principio de incompatibilidad descrito por Zadeh
(1994), en la medida en que la complejidad de un sistema aumenta, la posibilidad de ser
puntuales o exactos e intentar construir explicaciones concretas de la actuacién o el
comportamiento del sistema disminuye hasta un punto en que la exactitud de un resultado
y el significado del mismo son caracteristicas mutuamente excluyentes, visto desde la
perspectiva tipica de una solucion precisa.

Sin embargo, Zadeh (1994), afirma que el sistema difuso puede lidiar con la
incertidumbre y la imprecision hasta otorgar una solucién basada en resultados
aproximados que describan al sistema como un organismo vivo que interactia con su
entorno en base a reglas de acto y consecuencia y que devenga finalmente en un resultado
producto de su propia interaccién con el entorno o consigo mismo.

Referente a la aplicacion practica de los conceptos de la l6gica difusa al mundo
de las inversiones y, especificamente, a la determinacién de carteras de inversion
eficientes. Nakano, Takahashi y Takahashi (2019), proponen un acercamiento estado-
espacio de un modelado adaptativo difuso para inversion financiera. Donde, su principal
objetivo es desarrollar un marco de aprendizaje adaptativo para sistemas difusos bajo
ambientes dindmicos cambiantes. Especialmente centrado en un algoritmo de filtrado de
datos, tradicionalmente usados para la estimacion de variables no observables, aplicado a
problemas de optimizacion no lineales a través de la reinterpretacion de variables de
control y funciones objetivo como variables de estado y modelos de observacion.

La metodologia usada por los autores anteriormente mencionados, mejora
sustancialmente la flexibilidad de las funciones objetivo, que permiten a su vez, construir
el sistema difuso adaptativo, logrando el fin 16gico arbitrario que el disefiador del sistema
busca con la investigacion.

Adicionalmente, el analisis de las estructuras de las series de tiempo es

introducido dentro del pardmetro de transicion de estado de las variables, esto con el
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proposito de potenciar el rendimiento del modelado de datos. Particularmente, la
introduccién de procesos de reversion de la media hace posible que el modelo de
aprendizaje adaptativo se centre en torno a niveles predeterminados de confianza
obtenidos por las metodologias de aprendizaje existentes.

El trabajo de Nakano, Takahashi y Takahashi (2019), se enfoca en la construccion
de la rentabilidad objetivo del portafolio, esta se especifica como un indice de mercado
con desperdicio cero teniendo en cuenta la demanda de los inversores por construir una
cartera con riesgo a la baja controlado y maximizacion de los beneficios. El resultado
obtenido por los autores, una vez definido el modelo de inteligencia artificial, basado en
l6gica difusa y filtrado bayesiano de datos, confirma las intenciones de crear un marco de
trabajo viable para el sistema que pueda generar carteras de inversion con los objetivos
determinados por los autores; que conlleve una reduccion del riesgo y una maximizacién

de la rentabilidad objetivo de la cartera.

3. Conjuntos difusos

Es necesario mencionar que de acuerdo a Zhang (2020), la l6gica difusa tiene una
ventaja que permite a los grupos interesados describir el comportamiento esperado. Por
otra parte, para Zadeh (1994, 2), la légica difusa, , es una alternativa de evaluacion a la
I6gica multivaluada; esta se basa en los conjuntos difusos, aquellos que son comprendidos
como expresiones infinitas de un conjunto certero evaluado bajo n tramos de
segmentacion del conjunto tradicional, esta naturaleza indefinida y abierta permite
evaluar conceptos o datos que no son totalmente ciertos o falsos ya que su evaluacién
pasa por los n tramos de segmentacion de un conjunto difuso y el valor en si posee un
grado de pertenencia a cada tramo sobre el que es evaluado. Es decir, es la l6gica aplicada
a conceptos que pueden tomar un valor cualquiera dentro de un conjunto de valores
posibles, que pivota entre dos extremos posibles. Como, por ejemplo, cierto, falso,
verdad, mentira, blanco, negro, bueno o malo.

Alternativamente Kaufman y Aluja (1987), definen un conjunto borroso, como
una serie infinita o finita de bandas de seguridad. Estas bandas de seguridad permiten
aplicar criterios pertenecientes al concepto de la autenticidad de una afirmacion o
parametro de medicion. Precisando o estableciendo niveles variables o trechos de
pertenencia a un concepto determinado e imitando de esta manera, modelos
argumentativos parecidos a los del razonamiento humano, donde existe de igual forma

trechos de seguridad conceptual para aseverar o refutar un concepto.
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Nakano et al., (2019), mencionan que la l6gica difusa es una metodologia primaria
y complementaria de la inteligencia artificial que permite modelar diferentes escenarios,
para que expertos en la toma de decisiones, se apeguen un poco mas a la realidad. El
sistema borroso almacena reglas de inferencia que imita cuantitativamente el
razonamiento humano. Asi la logica difusa contribuye a los mercados financieros a la
toma acertada de decisiones en beneficio de los de inversores y receptores de capital,
minimizando el riesgo operativo, de crédito y liquidez.

Tal como indica Zadeh (1994, 3), lo difuso dentro de todo esto no es la logica
propiamente dicha sino lo que esta estudia o pretende evaluar bajo los n tramos de grados
de pertenencia, esta informacion pertenece a universo de discurso en el cual los valores
exactos pueden no representar la naturaleza o el comportamiento propio del universo y
tiende a expresar una cierta falta de precision del concepto al que se aplica. La logica
difusa permite tratar expresiones de diversa naturaleza con informacion imprecisa o
ambigua. Haciendo uso del ejemplo mas famoso de Zadeh, expresiones como “‘estatura
media” o “temperatura baja” por si solas no contribuyen a determinar resultados utiles, a
menos que sean contrastadas contra un parametro comun o contra un consenso de reglas
generalizadas.

Acorde con el Zadeh (1994), la raiz de utilidad de la légica difusa, o bien, los
cimientos de su construccion, se basan en las estructuras sobre los que se construye el
pensamiento humano. Los cuales, no son nimeros, sino etiquetas o juicios linglisticos,
ya que el conocimiento comun o la forma en la que se ha construido el mundo humano
parte mayoritariamente de un tipo de entendimiento, andlisis e introspeccion lingistico
cualitativo méas que cuantitativo.

Pimenta et al. (2018), demostraron en su investigacion denominada “un método
de inversion automatizado para el mercado de valores basado en la programacion genética
multiobjetivo” que un sistema automatizado financiero, permite identificar momentos
mas adecuados para la decision de inversion o compra porque combina la optimizacion
multiobjetivo, la programacion genética, el analisis técnico y la seleccion de
caracteristicas.

Esto supone que, en el mundo en que vivimos existe mucho conocimiento no
preciso que sirve de base para la construccion de una sociedad o para la interpretacion de
un fendmeno. EI mas claro ejemplo es el mismo razonamiento humano, el cual es capaz
de funcionar con este tipo de informacion y es capaz de encontrar soluciones viables a

problemas bajo este esquema de pensamiento. Como, por ejemplo, los juicios de valor
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sobre la estatura, la temperatura, la diferencia que puede suscitar el significado de un
discurso entre el emisor y los posibles receptores, por la sola asimetria argumentativa que
existe en cada persona y como ésta interpreta el lenguaje.

Villalba (1998), indica que la existencia de esta singularidad en el interactuar
cotidiano entre humanos y su entorno rebate a su vez, la afirmacion del comportamiento
enteramente l6gico y preciso de los individuos dentro de una economia. Siendo este
principio uno de los supuestos basicos de muchos de los postulados base de la teoria
economica clasica.

El planteamiento de la légica difusa dentro de la teoria de inversion significa una
diferencia importante con respecto a los basamentos inamovibles de los esquemas
economicos tradicionales.

Zadeh (1994, 6), indica que, el lenguaje matematico planteado a través de la l6gica
difusa y la teoria de conjuntos difusos, permite trabajar datos numéricos precisos junto
con términos linglisticos que pueden aproximarse a un comportamiento, tendencia o
condicion de un conjunto de datos cuantitativos. Lo cual, aporta una nueva dimension de
posibilidades si se observa su aplicacién dentro del mundo de las finanzas e inversiones.

La informacion linglistica sobre juicios de valor u opiniones acerca de un topico
evidentemente son mucho menos exactos que los datos numéricos, pero en muchas
ocasiones su propia naturaleza aporta informacion contextual e inferencial mucho mas
atil para el razonamiento humano. En el caso especifico de las finanzas, estos juicios de
valor basados en la experiencia o el conocimiento impreciso, son capaces de
contextualizar un escenario posible o complementar un conjunto de resultados sobre los
cuales pueda ser tomada una decision.

La ldgica difusa, acorde con Zadeh (1994, 6), tiene la capacidad de reproducir de
manera aproximada los escenarios comunes del razonamiento humano. Considerando
generalmente que la idea de la certeza o precision de una proposicion, es una cuestion de
comparacion con un valor o juicio conocido que permita entablar una métrica de
evaluacion, o el grado de asociabilidad con una serie de consensos aceptados y
generalizados como buenos o malos para un determinado tépico tedrico o préactico.

De esta manera Zadeh (1994), considera al razonamiento preciso como los limites
de la naturaleza de los conjuntos difusos, o la frontera de sus estados de existencia y por
esta razon, por esta flexibilidad conceptual, su tolerancia a la imprecision e incertidumbre
y su base en el lenguaje humano como elemento de valor de las variables observables. Se

convierte en una herramienta sumamente valiosa para la abstraccion de informacién y la
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posibilidad de contextualizarlos dentro de un escenario determinado en el que pueda
aportar una nueva vision y una metodologia para la solucién de problemas.

Opina Zadeh (1994), que el nivel de pertenencia borrosa de un dato “x” a un
conjunto borroso, simboliza las semejanzas de este dato al conjunto al que pretende
pertenecer, o la aproximacion hacia una o unas caracteristicas que definen al conjunto y
permiten determinar si es 0 no semejante. Siendo que las propiedades de estos conjuntos
no se expresan de manera exacta, sino que pueden ser interpretadas por un contexto,
muestra estadistica o tendencia resultante de una serie de eventos.

El ejemplo més famoso para poder entender que es un conjunto difuso es dado por
el mismo Loftfy Zadeh (1994, 8-9), quien, para ejemplificar el concepto de conjunto
difuso, toma como punto de partida el calificativo linglistico de “hombres altos”, el cual
se entiende como un conjunto certero al que pertenecen los hombres que superen una
estatura determinada o sean iguales a la estatura determinada Para el ejemplo antes
mencionado por Zadeh (1994, 8-9), la estatura determinada se estableci6 en 1.80 metros,
en consecuencia cualquier hombre inferior a esta altura quedaria automaticamente
excluido del conjunto “hombres altos”.. Sin embargo, decir que un hombre de 1.79 metros
no es alto sonaria ilégico e impractico, tomando en consideracion que existen “n”
conjuntos de estatura, tantos como el observador quiera definir.

El enfoque de la l6gica difusa, siguiendo las ideas de Zadeh (1994, 8-9), es que el
conjunto “hombres altos” no puede considerarse como un valor totalmente cierto o
totalmente falso, ya que bajo diferentes puntos de observacion la frontera que define al
conjunto “hombres altos” puede cambiar considerando variables circundantes que pueden
aportar informacion valiosa para enriquecer el concepto de lo que podria entenderse como
“hombres altos”.

Aplicando los basamentos de la l6gica difusa, Zadeh (1994, 8-9), en primera
instancia deberian definirse maltiples conjuntos difusos cada uno con una funcion de
pertenencia que defina al conjunto y que una muestra de estaturas sea evaluada en cada
conjunto difuso definido, naturalmente, la estatura evaluada tendra un valor de
pertenencia a cada conjunto difuso y es en este punto donde se define una funcién de
transicion de “alto” a “no alto” que finalmente nos indique que la estatura evaluada
pertenece en mayor o menor grado a uno de los conjuntos difusos creados. De esta
manera, tomando como base el ejemplo de Zadeh (1994, 8-9), definiendo un conjunto
borroso “hombres altos” con valores entre 0 y 1, una estatura de 1.79 metros podria

pertenecer al conjunto difuso “hombres altos” con un grado de asociacion de 0.8, una
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estatura evaluada de 1.89 metros podria pertenecer al conjunto difuso “hombres altos”
con un grado de asociaciéon de 0.85 y una estatura evaluada de 1.50 metros tendria un
grado de asociacién de 0.1 al conjunto “hombres altos”

Sostiene Zadeh (1994, 9-10) que esta asignacion de valores de pertenencia al
conjunto permite entablar una apreciacion mucho mas acertada de la realidad al recoger
valores cuantitativos certeros e inamovibles y combinarlos con un grado de pertenencia
al conjunto que podria estar determinado por factores de apreciacion subjetivos basados
en categorizaciones cualitativas; como, por ejemplo, “hombre pequefio”, “hombre
pequefio-mediano”, “hombre mediano-alto” y “hombre alto”.

Ross (2010, 34), puntualiza la definicion dada por Zadeh, indicando que un
conjunto borroso contiene elementos que tienen varios grados de pertenencia a un
conjunto y que estos definen una funcion de transicién gradual de un estado a otro o
también de un conjunto borroso a otro, lo cual puede ser visto como conjunto cuyos
limites son vagos o ambiguos y, por tanto, un elemento real “x” puede pertenecer a
maultiples conjuntos difusos con distintos grados de pertenencia.

De igual forma, Ross (2010, 34), indica que los elementos de un conjunto difuso
pueden ser mapeados dentro de los valores de membresia usando funciones teoricas
continuas y discretas, definiendo tales como:

e Conjunto difuso de un universo de discurso discreto:

P {ug(xl) Ml | } _ { ug(xi)}

X1 Xy X

e Conjunto difuso de un universo de discurso continuo:

-

Cabe recalcar que, segun Ross (2010, 34), en ambas expresiones, la barra

horizontal no indica division, sino un delimitador entre la funcion de membresia, situada
en la parte superior y el valor real, situado en la parte inferior. En la segunda expresion el
simbolo de integracion no indica integrales algebraicas sino una funcion tedrica continua
de operadores agregados para una variable continua.

Asi, segun Ross (2010, 15), la teoria de conjuntos difusos es capaz de contemplar
la membresia parcial de un elemento a un conjunto difuso determinado. Un conjunto
difuso contiene objetos o valores que satisfacen propiedades imprecisas de membresia, es
decir, la membresia de un objeto o dato hacia un conjunto difuso puede ser aproximada y

puede contener elementos que tengan varios grados de membresia dentro del conjunto.
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Gracias a esta flexibilidad, los elementos dentro de un conjunto difuso, pueden
pertenecer a otros conjuntos difusos del mismo universo ya que la funcion de membresia
necesaria para pertenecer al conjunto difuso, no es una membresia total, sino parcial.

Acorde con Ross (2010, 15), esta asignacion viene determinada mediante una
funcion de membresia asociada a dicho conjunto difuso, donde cada posible valor de un
conjunto de valores de entrada “x”, tiene asociado un grado de pertenencia al conjunto
difuso “A” determinado por la funcidn de pertenencia w4 (x) que adopta valores entre 0
y 1.

Formalmente el Universo de discurso de la funcién de membresia puede ser
descrito como:

1,x€eA
:uA OC)Z{O,X%A

De igual forma Ross (2010, 15), indica que es posible decir que el conjunto A es
matematicamente equivalente a su funcion de membresia w4 (x), ya que conocer p,(x)
es igual a conocer A. Ya que el limite superior de la funcion de membresia representa
todos los atributos del conjunto A.

Un conjunto difuso en el universo de discurso U se caracteriza por una funcion de
membresia w4 (x) que toma valores entre [0, 1] y puede representarse como un conjunto
de pares ordenados de un elemento “x” y su valor de pertenencia al conjunto se
determinaria como:

A= {(x,us(x))x € U}

Con respecto a las operaciones posibles dentro de los conjuntos difusos, Ross
(2010, 35), define tres operaciones basicas, la union, interseccion y complemento.
Pensemos en tres conjuntos difusos 4, B y € pertenecientes al universo de discurso X.
Para un elemento “x” de dicho universo la formalizacién de la funcion tedrica de
operaciones de los conjuntos teoricos viene dada por:

e Unidn (V):

tavs(x) = MAX[pz(x), pz(x)]

0 X

Figural.  Operacion algebraica de union. Fuente: Timothy J. Ross. 2010. Fuzzy
Logic with Engineering Applications.
e Interseccion (N):
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ting(x) = MIN[uz(x), pz(x)]

Figura2.  Operacion algebraica de interseccion. Fuente: Timothy J. Ross. 2010.
Fuzzy Logic with Engineering Applications.

e Complemento:

pa(x) =1—pz(x)

Figura3.  Operacién algebraica complemento. Fuente: Timothy J. Ross. 2010.
Fuzzy Logic with Engineering Applications.
Acorde con Ross (2010, 41), estas operaciones son denominadas como estandares

y también son aplicables a conjuntos certeros. Sin embargo, existen mas operaciones que
las tres basicas anteriormente nombradas. Por cada una de estas tres operaciones estandar
existe un conjunto de tipos de funciones cuyos miembros pueden ser considerados como
generalizaciones difusas de las operaciones estandar.

Este tipo de funciones que califican como intersecciones difusas y uniones difusas
son referidas como t-normas y t-conormas. Plantea Ross (2010, 41) que los principales
operadores que cumplen las condiciones para ser llamados t-conormas son el operador
maximo y la suma algebraica, por ende:

taus(X) = pz(x) + pg () — pa(x)ps(x)

De igual forma, Ross (2010, 41) indica que los principales operadores que
cumplen las condiciones para ser t-normas son el operador minimo y el producto
algebraico, por ende:

tang (x) = pa()uz(x)

Asimismo, Ross (2010, 41) resalta que, a pesar de la existencia de las t-normas y
t-conormas, las operaciones estandar difusas tienen una significancia especial
comparadas con las normas generalizadas. La interseccion difusa, es decir, el operador
minimo, produce el valor de membresia mas amplio de todas las t-normas. Y, la union
difusa, es decir, el operador méximo, produce el valor de membresia mas pequefio de

todas las t-conormas.
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Estas cualidades de las operaciones estandar difusas son importantes porque

previenen el error compilado de los operadores, la mayoria de las alternativas

generalizadas carece de esta significancia.

Siguiendo a Ross (2010, 35), existen conceptos particulares y unicos de los

conjuntos difusos que no son originarias de la teoria de conjuntos certeros, como lo son:

Soporte de un conjunto difuso: El soporte de un conjunto difuso A en el
universo de discurso U es un conjunto numerico que contiene todos los
elementos de U que tienen un valor de pertenencia distinto de cero en A,
esto es:

sop(x) = {x € Ulu,(x) > 0}
Si el soporte de un conjunto difuso no posee elementos se denominara
conjunto difuso vacio.
Si el soporte de un conjunto difuso es un dnico punto, se denominara
conjunto difuso singleton.
El punto de cruce de un conjunto difuso se determina por el valor en el
universo de discurso U, cuyo valor de pertenencia al conjunto difuso sea
igual 0.5.
Dos conjuntos difusos denominados A y B, seran iguales si y solo si sus
funciones de membresia son iguales:

ta(x) = pg(x)

El conjunto difuso B contiene al conjunto difuso A si y solo si, la funcion
de membresia de A es menor o igual a la funcién de membresia de B para
valor de x en el universo de discurso U:

Ua(x) < ug(x) paratodox € U

De igual forma, Ross (2010, 38), identifica las propiedades de los conjuntos

difusos y advierte que los conjuntos difusos poseen las mismas propiedades que sus pares

certeros, ya que los valores de membresia de un conjunto clasico son un subconjunto del

intervalo [0,1], los conjuntos cléasicos pueden ser pensados como un caso especial de los

conjuntos difusos, por ende, las propiedades de los conjuntos difusos pueden ser

identificadas como:

Conmutatividad:
AUB=BUA
ANB=BnNnA
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e Asociatividad:
Au(BuC)=(AuB)ucC
An(BnC)=(AnB)nC.
e Distributivita:
Au(BNC)=((AUB)Nn(AuUC0)
ANn(BUC)=(ANB)U(ANC).

e |dempotencia:

AUA=A

ANA=A.
e ldentidad:

Aupd=A

ANX=A

ANG=0.

AUX =X.

e Transitividad:
SIACS ByB < (C,entonces A € C.
e Involucion:
A=A
En referencia a las dos propiedades especiales de operacion de conjuntos
conocidas como los axiomas medios excluidos y los principios de Morgan. Ross (2010,
30), indica que, en el caso de conjuntos difusos, los axiomas medios excluidos no son
aplicables como en el caso de conjuntos certeros. Para el caso de los principios de Morgan
si son aplicables dentro de la teoria difusa gracias a su utilidad para demostrar tautologias
y contradiccion en la légica inferencial, asi como en una multitud de otras operaciones y
demostraciones de conjuntos.
La formalizacion de los principios de Morgan viene dada por:
ANB
AUB

I
o
Sy

U
N

Il
N
oo]]

4. Producto Cartesiano Difuso
Con respecto al producto cartesiano entre dos conjuntos difusos, Ross (2010, 56),
indica que el mismo se implementa exactamente como el producto cruzado de dos

vectores. Por ende, piénsese en un conjunto difuso en el universo Y. Entonces el producto
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cartesiano entre los conjuntos difusos A y B dara como resultado una relacion difusa, que
estd contenida completamente en el espacio producto cartesiano.
AxB=RcXx*Y
Donde la relacion difusa tiene una funcion de membresia de la forma:
Ur (%, ¥) = axp(x, y) = MIN (uz (x), uz(y))

Ross (2010, 56) sefiala que la idea principal es emparejar elementos entre
conjuntos difusos, es decir, cada uno de los conjuntos borrosos podria considerarse como
un vector de valores de membresia y cada elemento estd emparejado con un elemento
particular del conjunto con el cual se aplicara la multiplicacion.

Tomemos en consideracion el ejemplo dado por Zamora (2015, 11:53): se tienen
dos conjuntos difusos que describen como aumenta la gravedad de un accidente
automovilistico a medida que incrementa la velocidad del automotor y el tipo de accidente
que podria producirse. Defina un conjunto difuso A que representara la velocidad del
automovil, a la par de cada velocidad se encuentra la funcion de membresia que describe
el grado de pertenencia al conjunto siendo O que no pertenece al conjunto y 1 que
pertenece totalmente.

El conjunto difuso B describira el tipo de accidente en funcién a su gravedad,
donde 1 representa volcamiento, 2 representa salirse de la calle, 3 describe un choque
lateral y 4 un choque frontal. De igual manera a cada tipo de choque le acompafia su
respectiva funcion de membresia que describe su grado de pertenencia al conjunto
gravedad del accidente, siendo O que no pertenece y 1 que pertenencia.

_ _ 0 01 05 08 1 1
A (alta velocidad) = {6 "0t TT00 20" 140}

B(gravedad del accidente)

B 0.8 N 0.8 N 0.9 N 1
- 1 2 3 4

(] () () ()
Volcamiento Salir de la calle Choque lateral Choque frontal

0 0 0O 0 O

40 0.1 0.1 0.1 0.1
80 05 05 05 05
R=A°5=100 08 08 08 0.8
120 0.8 0.8 09 1
140 0.8 0.8 09 1

1 2 3 3
Al momento de determinar la relacién difusa nacida del producto cartesiano,

debemos hacer notar, acorde con Zamora (2015, 11:53), que la intensidad de la relacién
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aumenta a medida que la velocidad del hipotético automovil llega a 140 km/h y se produce
un choque frontal. EI valor de membresia que adopta esta relacion es exactamente 1, lo
cual indica que un accidente sera grave si se dan estas dos condiciones.

De igual forma, si el hipotético automovil tiene velocidad 0 km/h la intensidad de
la relacion decae en todos los casos de choque. Lo que indica que, a menor velocidad, la
intensidad de la relacién decae en todos los tipos de choque. Esto deriva en que, de

producirse un choque, puede no ser grave.

5. Relaciones Difusas

Con respecto a las relaciones difusas, Ross (2010, 49), indica que estas
representan el grado de asociacion presente 0 ausente, que determina la interaccion o
interconexion entre elementos de dos 0 mas conjuntos difusos. Las relaciones difusas son
la base de la Idgica difusa, razonamiento aproximado, sistemas de control basados en
reglas, simulaciones no lineales, evaluacion sintética, reconocimiento de patrones y
control difuso.

Para Ross (2010, 48), las relaciones representan asignaciones para conjuntos
difusos, justo como lo hacen las funciones matemaéticas. Las relaciones son Utiles para
representar conectadores en la logica inferencial.

Tomemos como referencia el ejemplo de Ross (2010, 49) y definamos que, “x es
mayor que y”, y supongamos que los mismos pertenecen a dos universos de discurso U y
V, respectivamente. La relacion difusa definida como R(U, V) es un conjunto difuso en
el espacio producto universo UxV que se define mediante una funcién de membresia
Ur(x,y) donde x pertenece al universo U; y pertenece a V, la definicion formal de esta
relacion difusa es:

R(U,V) = {((x,y), ur(x, y)|(x,y) € UXV}

Donde, en el caso de relaciones difusas uz(x,y) € [0,1].

Segun Ross (2010, 49), las relaciones difusas son un conjunto difuso diferente de
sus componentes en el mismos espacio producto universo, por ende, las operaciones de
conjuntos difusos y los operadores generalizados son también validos para las relaciones
difusas.

Supongamos R(X,y) Yy S(X,y) son dos relaciones en el mismo espacio producto
universo UxV. La interseccion o unién entre R y S, son composiciones entre las dos

relaciones, tal que:

Urus(%,Y) = pup(x,y) * ps(x,y)
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Hros(,y) = ur(x,¥) 0 ps(x,y)
Donde * es cualquier t-normay 6 es cualquer t-conorma.

Formalmente la relacion R°S, cuando R y S pertenecen a universos discretos de
discurso, se define como una relacion difusa en UXW cuya funcién de membresia esta

determinada por:

Ures(x,2) = w [ur(x,¥) * us (v, 2)]
yEV

Donde, segln Ross (2010,49), el operador SUP es el maximo y el operador *

puede ser reemplazado por cualquier t-norma. Acorde con Ross (2010, 50) en funcién a

la t-norma definida es posible obtener distintas composiciones; las mas conocidas y

usadas son la composicion MAX-MIN y la composicion MAX-PRODUCT. Tomando
como referencia el ejemplo usado por Ross (2010, 50), estas pueden definirse como:

e MAX-MIN: la composicién difusa de las relaciones difusas R(U,V) y

S(V,W) es una relacion difusa R°S en UxXW definida por la funcion de

pertenencia.

Ures(x,y) = MAXMIN [ug(x,y), us(y, )]
y eV

Donde (x,z) € UxW.
e MAX-PRODUCT: la composicion difusa de las relaciones difusas R(U,V)
y S(V,W) es una relacién difusa R°S en UxW definida por la funcion de

pertenencia.

Ures(x,y) = MAX [ug (x, y), us(y, 2)]
y eV

Donde (x,z) € UxW.

Funciones de membresia.

Ross (2010, 90) es de la opinién que toda la informacidn inserta en un conjunto
difuso esta descrita por su funcién de pertenencia. Esta funcion define el grado de
pertenencia de un elemento a un subconjunto establecido por una variable linguistica.

Existen maltiples formas sobre las cuales puede ser definida una funcion de
pertenencia. Sin embargo, las mas comunes o normalmente utilizadas son:

e Forma triangular:



o1

0 six<a
_Jx—-a)/m—a) six€ [a,m]
A(x) = (b—x)/(b—m) six€ [m,b]
1 six=b

Forma trapezoidal:

( 0 si(x <a)o(x =d)
_J&—-a)/(b-a) six € [a,b]
Alx) = i 1 six € [b,c]
(d—-x)/(d—c) si € [b,d]
e Formas:
0 six<a
AG) = 2{(x —a)/(b — a)}? six € [a,m]
)1-2{(x—a)/(b—a)}* six€ [m,b]
1 si =b
e Forma Singleton:
1x=a
A(x) = {Ox *a

Derivado de estas formas de funcion de pertenencia o membresia, se desprenden
una serie de anotaciones importantes que sirven para tipificar y estructurar
particularidades de los resultados obtenidos.

Establece Ross (2010, 90) que el centro (core) de una funcion de membresia de
un conjunto difuso A, esta definido como la region del universo de discurso caracterizado
por tener una membresia completa al conjunto A. El centro comprime los elementos x del
universo, tal que py(x) = 1.

El soporte (support) de una funcion de membresia para un conjunto difuso A, esta
definido como la region del universo de discurso caracterizado por una funcion de
membresia distinta de cero en el conjunto A. El soporte comprime los elementos x del
universo, tal que u,(x) > 0. (Ross, 2010, 90).

Puntualiza Ross (2010,91) que la frontera (boundry) de una funcion de membresia
para un conjunto difuso A, estd definida como la region del universo de discurso que
contiene elementos que tienen un valor de membresia distinto de cero, pero no poseen
una membresia completa al conjunto. Las fronteras comprimen esos elementos x del

universo de discurso, tal que, 0 < u,(x) < 1.
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Jaix) Core

Support

Boundary
’ Boundary

Figura4.  Elementos de una funcion de membresia. Fuente: Timothy J. Ross. 2010. Fuzzy
Logic with Engineering Applications
Los puntos de cruce de una funcion de membresia estan definidos como los

elementos en el universo de discurso de un conjunto difuso A donde el valor de

membresia o pertenencia es igual 0.5, tal que u,(x) = 0.5, (Ross, 2010, 91).

6. Fuzzificacion

Ross (2010, 93) establece que la fuzzificacion es el proceso de convertir un
namero certero a un numero difuso. La idea primaria detras de este proceso, es
simplemente reconocer que muchas de las cantidades o resultados que concebimos como
deterministicos en realidad no lo son, los resultados generalmente conllevan dentro de si
una cantidad considerable de incertidumbre. Esto es debido al ambiente general de
imprecision y ambiguiedad en el cual estos resultados son generados.

Jantzen (2007, 23), indica que, todo sistema de control difuso involucra este
proceso de fuzzicacion, es la puerta de entrada para la analitica derivada de un controlador
difuso tipo Mandami. Acorde con el autor anteriormente citado, puede describirse como
un proceso ldgico-matematico en el que se convierte un elemento “x” de un universo de
discurso, en un valor de funcion de membresia determinado por el sistema de inferencia
difusa, en el cual, se le asigna un valor de pertenencia a los conjuntos establecidos a través

de las formas de funciones de membresia.

7. Defuzzyficacion
Descrito por Jantzen (2007, 23) como el inverso de la fuzzicacion, es un proceso
matematico que convierte valores difusos en valores certeros. Es la conclusién del sistema
de inferencia difusa basada en la data de entrada. Dentro de los procesos normales de un
controlador difuso, el sistema de inferencia difusa, basado en las reglas de interaccion de
sistema difuso, concluyen con un resultado derivado de la iteracion de las reglas difusas
y los valores de las funciones de pertenencia 0 membresia. El valor obtenido de este

proceso es un conjunto difuso que por si mismo no tiene utilidad, a menos que, sea
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aplicado un proceso de deffuzificacion que permita interpretar los valores obtenidos por
el controlador.

Dzwigol & Aleinikova (2019), mencionan que emplear la Idgica difusa es
efectivo donde existe informacién verbal linguistica, permitiendo evaluar el indicador
inicial con valores denominados conjuntos borrosos, este modelo, junto con el
procedimiento de defuzzificacidn, contribuyen a monitorear la variacion en el indicador
inicial con el de los factores que influyen en este indicador.

Precisa Ross (2010, 96), que existen diferentes métodos para lograr esta
defuzzyficacion, cada uno de ellos arroja resultados diferentes, donde seré el disefiador
del sistema difuso quien decida cuél es el mas apropiado, basado en su experiencia y sus
previsiones del sistema. Los métodos mas comunmente utilizados son:

e Deffuziciacion por centroide: basicamente determina el centro de gravedad
de un conjunto de coordenadas “x”del conjunto difuso de salida.
_ XV, 1276%)
2 )
Se define como el cociente entre la suma del producto de y por la

Yo

distribucion de masa derivada de la funcion de membresia, entre la
distribucion de masa derivada de la funcion de membresia.

Esta definicién es el punto de partida de muchos métodos de
defuzzicacion y forman el nexo del sistema entre el mundo difuso y el
mundo real.

e Crierio de maximo: Acorde con Ross (2010, 105), la salida del valor
defuzzificado es el valor de x que haya alcanzado la funcion de membresia
mas alta.

e Maximo central (MOM): Acorde con Ross (2010, 106), es el promedio de
los maximos cuando se grafica o bien es el centro o nucleo de la funcion
de membresia.

e Maximo més pequefio (SOM): Acorde con Ross (2010, 106), es el menor
valor de los méximos.

e Maximo maés grande (LOM): Acorde con Ross (2010, 106), es el mayor

valor de los maximos.
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e Bisectriz: Acorde con Ross (2010, 106), es la division del area bajo la curva
de la funcion de membresia en 2 areas que contengan individualmente el

50% del area total.

8. Inferencia Difusa

Jantzen (2007, 35), define la inferencia difusa como un conjunto de reglas difusas
elaboradas bajo las proposiciones IF-THEM que rigen la interaccion del sistema en torno
al problema que se quiere resolver.

Una regla difusa simple estd compuesta por una premisa un conector y un
consecuente de la forma:

Si “x” es A, entonces “y” es B.

Donde: “x”; “y” son variables lingiiisticas y A;B son valores lingiiisticas
asociados a la variable linguistica, entendidos como conjuntos difusos. De acuerdo con
Jantzen (2007, 35), una regla difusa expresa una relacion objetiva o subjetiva sobre los
conjuntos difusos A;B, los cuales tendran una funcion de pertenencia o membresia de la
forma u,_5(x,y), que describe un producto cartesiano difuso.

La definicion de las reglas difusas es el corazon de cualquier sistema difuso, ya
que el mismo describe la interaccion de los datos con el pardmetro de referencia y define
en Gltima instancia la respuesta del sistema.

Confirma Ross (2010, 129) que las reglas difusas permiten expresar conocimiento
aplicable al problema a través de antecedentes y consecuentes, su construccion se basa en
la l6gica proposicional desde la cual se extrapola al algebra booleana y a la teoria de
conjuntos, con lo cual se busca la construccion de un aparato l6gico-deductivo que sea
capaz de solucionar problemas haciendo uso de l6gica aproximada o difusa.

Por su parte Jantzen (2007, 35), comenta acerca de la logica clasica, indicando
que, bajo este paradigma una proposicion sélo puede ser cierta o falsa, no admite términos
medios y pueden construirse muchos tipos de proposiciones a través de tres operaciones
basicas. Las mismas se definen como; conjuncion (pAq), donde las dos proposiciones son
ciertas simultdneamente. Disyuncion (pVvq), cualquiera de las dos proposiciones es cierta.
Implicacion (p—q), en donde el cumplimiento de unas de las proposiciones tiene como
consecuencia el cumplimiento de la otra. Y finalmente, negacion (*p), la cual invierte el
sentido de la proposicion.

Los operadores equivalentes encontrados en la teoria de conjuntos pueden

compararse de la siguiente forma:
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Tabla 1.
Operadores equivalentes I6gica proposicional y teoria de conjuntos

Ldgica Proposicional Teoria de conjuntos
A n
v U
Logica Proposicional Algebra de Boole
\ 1
F 0
A X
\4 +
<> =

Fuente y elaboracion: Ross, 2010.

Ross (2010, 129), indica que una tautologia se define como el agregado de
maltiples proposiciones y cuya verdad es independientes de la verdad o falsedad de las
proposiciones que la componen. La importancia Ultima de las tautologias reside en la
posibilidad de expresar una funcion caracteristica de implicacién p — g en términos de
reglas de inferencia Modus Tollens y Modus Ponens.

Sostiene Ross (2010, 130), que el Modus Ponens o razonamiento directo puede

definirse de la siguiente manera:

Tabla 2.
Modus ponens

Premisa 1: xesA
Premisa 2: Sixes A, entonces y es B
Consecuencia yesB

El modus ponens esta relacionado a la implicacion “A implica B” A — B; en términos de I6gica
proposicional se define como: (pa(p = q)) = q
Fuente y elaboracion: Ross, 2010.
Acorde con Ross (2010, 130) el Modus Tollens o razonamiento inverso puede

resumirse de la siguiente manera:
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Tabla 3.
Modus Tollens
Premisa 1: yesnoB
Premisa 2: Sixes A, entonces y es B
Consecuencia X esnoA

El modus tollens, en términos de légica proposicional se define como: (ga(p = q)) = p

Fuente y elaboracion: Ross, 2010.

De estos dos modos tautologicos el Modus Ponens es el utilizado para la
construccidn de controladores difusos ya que conserva la relacion causa-efecto que sirve
mas claramente para la interaccion de la base de reglas IF-THEM.

Nakano et al., (2019), sostienen que la ldgica difusa permite modelar la
percepcion, razonamiento y comportamiento de las condiciones financieras para que las
personas minimicen el riesgo en la toma de decisiones, usa un sistema borroso de

almacenamiento mediante reglas de inferencia denominadas SI-ENTONCES.

9. Capital Asset Pricing Model (CAPM)

Afirma Galvez, Salgado y Gutiérrez (2010) que el enfoque propuesto Harry
Markowitz, considerado como el padre de la teoria de portafolios de inversién, cambid
totalmente el campo de las finanzas, definiendo conceptos claves como los portafolios
eficientes. Un portafolio eficiente es, segun las definiciones dadas por el propio
Markowitz (1952), aquella seleccion de activos de inversion que arrojan un minimo de
riesgo, para un retorno determinado o bien, un rendimiento maximo para un nivel riesgo
determinado. En el mismo sentido, sefiala que el proceso de seleccion de un portafolio de
inversion puede estar dividido en dos etapas. La primera comienza con la observacion
sobre y estudio del mercado y las variables que pueden cambiar su estado inicial; y
termina con apreciaciones sobre el futuro desempefio de las opciones disponibles. La
segunda etapa de este proceso comienza con las creencias relevantes acerca del
desempefio futuro de los instrumentos financieros y termina con la seleccion de un grupo
de activos que representan los intereses del inversor.

La segunda premisa sobre la cual Markowitz (1952) construye su teoria se basa
en la diversificacion de la inversién. Para el autor, cualquier maximizacion de
rendimiento descontado que no incluya la diversificacion, debe ser rechazada de facto.
La diversificacion es a la vez observable y sensata, ya que, el prorrateo de las posibles

imperfecciones internas o externas de los instrumentos financieros que son transados en
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el mercado, conlleva dentro si una disminucion sistémica del riesgo asociado a los
productos financieros observados por individual.
En concordancia con Franco-Arbeldez, Avendafio-Rua, y Barbutin-Diaz

(2011,74), el modelo Markowitz se representa formalmente mediante la siguiente

formulacién:
n
Max E(Rp) = 2 wi * E(RI)
i=1
Sujeto a:
n n
a?(Rp) = z wi * wj x gij < o
i=1i=1
n
wi=1wi=20(=1,..,n)
i=1
_ Xj T
- on
n
C= Z Xj
j=1
OijSuj, j=12,...,n
Donde:

n: nimero de activos en el portafolio.

- RI: variable aleatoria rendimiento del activo i.

- Rp: rendimiento del portafolio.

- E(Rp): rendimiento esperado del portafolio.

- 02%(Rp): varianza del rendimiento del portafolio.

- oij: es la covarianza de las rentabilidades de las acciones iy j.
- ¢¢: varianza maxima admitida.

- wj: es la cantidad de dinero a invertir en la accién j.

- wi: es la cantidad de dinero a invertir en la accion i

- 1j: es larentabilidad esperada de la accion j.

- uj: es la cantidad maxima de dinero que puede invertirse en la accion j

C: es la cantidad disponible a invertir.

p: Rentabilidad minima exigida por los inversores.
Franco-Arbeléez, Avendaiio-Rua, y Barbutin-Diaz (2011, 75) también precisan

que la alternativa del sistema se basa en determinar las ponderaciones de activos que
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minimizan la varianza del conjunto de activos, teniendo como restriccion un rendimiento

minimo requerido para el portafolio. Dicha formulacion matematica se expresa como:

n

n
Min o%(Rp) = z wi * wj * gij
i=1i=1

Sujeto a:

E(Rp) = ZWL' *E(Ri) = p
i=1

n
Zwi =1 wi>=200i=1,..,n)

i=1

A ello agregan que la utilizacion del modelo Markowitz con una gran cantidad de
activos financieros tiene un inconveniente importante, el cual se basa en la gran cantidad
de covarianzas que hay que calcular, aunado a esto, la utilizacion de series historicas en
la estimacion de los pardmetros esperados, tiende a producir carteras sesgadas por activos
de alto rendimiento, reducida varianza y baja correlacién, lo que puede conllevar a altas
concentraciones de inversidn en pocos activos.

Acorde con los autores anteriormente citados, esta situacion puede solventarse
incluyendo restricciones de inversion en el modelo, forzando al modelo a buscar
soluciones adaptadas a las pautas del constructor del sistema.

Por otra parte, el uso de series histdricas para predecir el futuro de los movimientos
del mercado, supone que éste es plenamente conocido y que se comportara en el futuro
de la misma forma que lo hizo en el pasado, lo cual, no necesariamente es cierto.

Y, por ultimo, el modelo no permite incorporar las expectativas del gestor de
inversiones o del inversionista mismo dentro del modelo, lo cual supone una restriccion
importante para la aplicabilidad del sistema bajo condiciones cambiantes, asi como

adaptacion a tendencias o deseos de los inversores.

10. Modelo de Black-Litterman
Acorde con Franco-Arbeldez, Avendafo-Rua, y Barbutin-Diaz (2011, 77), el
modelo de Black y Litterman parte de una igualdad de mercado, es decir, una serie de
rentabilidades esperadas que equiparen la oferta y la demanda, siempre y cuando todos
los inversionistas tuviesen las mismas expectativas, este modelo surge como una solucion
para a los dos problemas de los modelos frecuentemente utilizados para la época, al

contrario del modelo Markowitz, la rentabilidad esperada se obtiene a traves de
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optimizacion inversa, es decir, en lugar de establecer como objetivo la ponderacion
idénea para determinar un nivel x de rentabilidad, se plantea que rentabilidad esperada
supone la ponderacion que indica la capitalizacion.

Los estudios en referencia también indican que, una vez conseguido este objetivo
el siguiente paso dentro del modelo es entablar la incorporacion de las expectativas de los
inversores sobre el futuro del mercado y el tipo de inversion que desean. Ademas de
asignar un nivel de confianza para cada activo financiero, que es simplemente la
probabilidad a priori de cumplir las expectativas planteadas por el inversor.

Acorde con Franco-Arbelaez, Avendafio-RUa, y Barbutin-Diaz (2011, 77), estas
expectativas pueden ser de tres tipos. Absolutas, Relativa simple y Relativa multiple.

El modelo Black-Litterman como mejora del modelo Markowitz se basa en tres
pilares basicos:

- El supuesto de que el mercado es semi-eficiente,

- Toma el Capital Asset Pricing Model como medida de las rentabilidades de

los distintos activos en el mercado y

- Utiliza el Teorema de Bayes, que hace posible la incorporacién de las

expectativas a la informacion historica.

La expresion matematica del modelo se define a continuacion:
-1 -1 -1
E(u—Rf) = [(Z T ) +PTQ1 P] [(Z ) I+ PralQ

Donde:

E (p-Rf): Es un vector que indica el exceso de rentabilidad esperado de
cada uno de los activos que forman la cartera.

7: En general se define como un escalar que tiene un valor cercano de 1.

¥: es una matriz de dimensiones que indica el parametro de la matriz
varianza covarianzas.

P: Es una matriz que expresa las expectativas de exceso/defecto de
rentabilidad del inversor relacionadas con cada activo.

Q: Es una matriz diagonal que mide el error de las vistas. Las entradas que
utiliza son los coeficientes de confianza de cada una de las vistas. La matriz es
diagonal ya que se asume la independencia de las vistas.

IT: Es un vector que indica la rentabilidad que esperamos obtener segln el

mercado. ITI=AXw. Donde:
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La Ponderacion de los activos esta determinada por un vector de peso
W=((Wy, W,, Ws, ...,W,,), en donde la ponderacion del activo W; esta

determinada por:

W, =
L = M;
A es el coeficiente de aversion al riesgo:
R, — R
A=
Om

- Ry, es el retorno del mercado, Ryes la tasa libre de riesgo del mercado y

o es la varianza del retorno del mercado.
El exceso de retornos implicitos de equilibrio, denominados de esta forma
debido a que si los precios de los activos se ajustan hasta el nivel de los
retornos esperados estos hacen que la demanda iguale la oferta, este vector de
exceso de retornos denotado por IT esta dado por:
n=AYW
Los retornos en exceso son iguales al retorno de cada activo seleccionado
menos la tasa libre de riesgo. Este vector se supone que tiene una distribucion
normal con retorno esperado u y una matriz de covarianza Y, definida como:

R~N(u, %)
wmk es peso del activo en el mercado.

Q: es un vector que define las expectativas. Cada uno de los elementos de la matriz

es el valor de rentabilidad absoluta o relativa que define la expectativa. Q incluye un factor

de error € que es un vector aleatorio, independiente y se distribuye segin una normal

0,1).

Acorde con Franco-Arbelaez, Avendafio-Rua, y Barbutin-Diaz (2011, 79), la

principal ventaja que aporta es la incorporacion de expectativas del gestor. Sin embargo,

presenta inconvenientes en la medida de ciertos pardmetros y en sus suposiciones:

Mide el riesgo de los activos y el riesgo de contagio entre activos mediante la
varianza y covarianza.

Asume que las rentabilidades de los activos siguen una distribucion gaussiana.
Problemas de dimensiones y complejidad ya que, para un gran nimero de
activos las matrices son demasiado grandes y dificiles de manejar.

Dificultad de determinar varios parametros.

Dificultad de cuantificar la correlacion entre las expectativas.
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Capitulo segundo

Construccidn de carteras difusas e interpretacion de datos

El presente capitulo describe el proceso de seleccion de activos de renta variable
y la metodologia de construccion de la cartera de inversidn bajo los conceptos y premisas
de la teoria difusa, asi como los resultados que se obtuvieron de la aplicacion del modelo.

Para la elaboracion del portafolio difuso propuesto en esta investigacion se
utilizaron los precios histdricos diarios de cinco instrumentos transados en la Bolsa de
Valores de Quito desde el 02 de enero de 2019 hasta el 17 de diciembre de 2021 por ser
este periodo temporal aquel al cual se pudo acceder a informacion con elementos
suficientes para alimentar el modelo, esto debido a las dificultades existentes para acceder
a la informacién historica de la Bolsa de Valores de Quito, por ende, se busco realizar el
analisis sobre la serie temporal que tuviera menos vacios de informacion. El criterio de
seleccion de estos activos se baso en la liquidez de la accion, representada por el volumen
de transaccion efectivo dentro de la Bolsa de Valores de Quito que, en conjunto,
representan el 65.70% del volumen transado durante el periodo de tiempo evaluado en
esta investigacién. Esto implica que los cinco activos seleccionados poseen cotizaciones
de precios histdricos constantes a lo largo del tiempo, lo cual indica que existe una
adecuada formacién de precios de los instrumentos, garantizando en cierta medida la
existencia de caracteristicas de mercado deseables, como la transparencia de los precios
formados a través de la compra-venta constante de estos instrumentos, que a su vez
amplifica la profundidad de mercado para los instrumentos seleccionados y flexibiliza la
respuesta del mercado ante variaciones exdgenas de las condiciones de la economia
nacional.

Desde la perspectiva del inversor estos atributos son deseables en toda opcién de
inversion financiera, ya que le permiten interpretar de manera méas adecuada la
informacion objetiva y subjetiva contenida en el precio de la accion, lo cual le permite
tomar una decision mas acertada en un entorno con informacion escaza como lo es el
mercado nacional de valores.

En base a estas consideraciones las cinco acciones que conformaran la cartera

difusa son:
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series histdricas de precios de acciones seleccionadas, obteniendo como resultado que
ninguna de las series de tiempo sigue una distribucion normal, esto se debe en gran parte
al problema de formacién de precios y a los vacios de informacién existentes dentro de
la data publicada por las bolsas de valores nacionales, caracteristica que fue mencionada

en capitulos anteriores, el resultado de la aplicacion del test de Shapiro-Wilk indica lo

Tabla 4.
Acciones seleccionadas para cartera de inversion

EMISOR % Valor Efectivo

BANCO GUAYAQUIL S.A. 4,91%
BANCO PICHINCHA C.A. 2,35%
BRIKAPITAL SA 2,08%
CERVECERIA NACIONAL CNS A 1,50%
CORPORACION FAVORITA C.A. 54,86%
Total 65,70%

Fuente y elaboracion propias.

BANCO GUAYAQUIL
S.A.4,91%
BANCO PICHINCHA
C.A.2,35%

BRIKAPITAL S.A.
2,08%

CERVECERIA
NACIONALCNS A
1,5%

CORPORACION
FAVORITA C.A.
54,86%

Figura5.  Distribucion porcentual volumen de transaccion efectivo.

Se ha llevado a cabo una evaluacion basica del supuesto de normalidad de las

siguiente:
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# Load the time series dota
data = pd.read_csv('base_de_datos_normalidad BAMCO GUAYAQUIL.csv', header-Mone, sep=";')

print{data)

# Apply the shapiro-Wilk test
stat, p = shapirc(data)

# Interpret the results
if p » 8.85:

print{'The time series is normally distributed.'}
else:

print{‘The time series is not normally distributed.')

2
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oW @
e

. OLLE8s
. 2h5a8s
. BESE88
BlEEEE
Seaees

1la4e
1847
1842
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[1851 rows x 1 columns]
The time series is not normally distributed.

Figura6.  Resultado aplicacién test de normalidad Shapiro-Wilk accién Banco
Guayaquil.

# Load the time series data
data = pd.read_csv{'base_de_datos_normalidad BANCO PICHIMCHA.Csv', header=None, sep=";')

print(data)

# Apply the Shapiro-Wilk test
stat, p = shapiroc(data)

#& Interpret the results
if p » @.85:

print({'The time series is normally distributed."})
else:

print{‘'The time series is not normally distributed.')

a
97 .00
97 .e00
97.880
97 .08
597 .800

owop2 =@

la4s B2.22%
1e47 75.008
lg48 75.288
1843 75.808
lase 75.808

[1851 rows x 1 columns]
The time series is not normally distributed.

Figura7.  Resultado aplicacion test de normalidad Shapiro-Wilk accion Banco
Pichincha.
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# Load the time series dota
data = pd.read_csv{'base_de datos_normalidad BRIKCAPITAL.cCsv', header=None, sep=";')

primt{data)

# Apply the shapiro-Wilk test
stat, p = shapiro(data)

# Interpret the results
if p » 8.85:

print{'The time series is normally distributed.'}
else:
print{'The time series is not normally distributed."')

1028,
182,
10aa.
182,
logg.
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[1851 rows x 1 columns]
The time series is not normally distributed.

Figura8.  Resultado aplicacion test normalidad Shapiro-Wilk accion Brikcapital.

# Loagd the time series data
data = pd.read_csv{'base_de datos_normalidad CEV WAC.Csv", header=None, sep=';"}

print(data)

# Apply the Shapiro-Wilk test
stat, p = shapirc(data)

& Interpret the results
if p » 8.85:

print{'The time series is normally distributed.')
else:

print{'The time series is not normally distributed.'}

2
21.
91.
91.
21.
91.

o R @
[T T T T

12845 55,
1847 55,
1848 55,
12849 55,
1858 55.

DD oE @ -

[1851 rows x 1 columns]
The time series is mot normally distributed.

Figura9.  Resultado aplicacion test normalidad Shapiro-Wilk accion Cerveceria
Nacional.
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# Load the time series dota
data = pd.read_csv('base_de_datos_normalidad CORP FAV.csv', header=Mone, sep=';"}

print{data)

# Apply the Shapiro-Wilk test
stat, p = shapirc(data)

# Interpret the results
if p » 8.85:

print{‘'The time series is normally distributed.'})
else:

print{‘'The time series is not normally distributed.')

e
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[1851 rows x 1 columns]
The time series is mot normally distributed.

Figura10.  Resultado aplicacidn test normalidad Shapiro-Wilk accion Corporacion
la Favorita.

Referente a la evolucion de los precios y retornos de los instrumentos financieros
evaluados, los intervalos de tiempo comprenden desde el 02 de enero de 2019 hasta el 17

de diciembre de 2021 y gréaficamente se comportan de la siguiente manera:
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BANCO GUAYAQUIL S.A.
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Figurall.  Evolucion precios accién Banco Guayaquil.
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Figura 14.  Evolucion retornos accion Banco Pichincha.
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Figura15.  Evolucion precios accion Brikcapital.



68

In_BRIKAPITALSA
6.86 6.88 6.9
| | |

6.84
1

6.82
|

oM
©

01jan2019

Figura 16.

80 90
| | |

CERVECERIA NACIONAL CN S A
60 70
|

o

Vo)

T T
01jan2020 01jan2021
Fecha

Evolucion retornos accion Brikcapital.

T
01jan202

T
01jan2019

Figura 17.

T T
01jan2020 01jan2021
Fecha

Evolucidn precios accion cerveceria nacional.

T
01jan202



69

4.5

4.4
|

4.3
|

4.2

In_CERVECERIANACIONALCNSA

4.1

<+

T T T T
01jan2019 01jan2020 01jan2021 01jan202
Fecha

Figura 18.  Evolucion retornos accion Cerveceria Nacional.
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Figura19.  Evolucion precios accién Corporacion Favorita.
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Figura20.  Evolucion retornos accion Corporacién Favorita.

1. Indices de evaluacion para la construccion de carteras difusas.

Para poder disefiar y crear un modelo de inversion basado en logica difusa, deben
definirse una serie de variables de entrada del modelo difuso que alimenten al controlador,
para el presente caso se ha definido un controlador difuso tipo mandami, el cual establece
la existencia de variables lingiisticas de entrada y una variable linguistica de salida que
interactlan a través de la iteracion de los de rangos de valor lingiisticos representados
por un universo de discurso y una funcién de membresia dentro del aparato de inferencia
difuso, que a su vez son regidos por las reglas IF-THEM que asocian las variables y los
valores linguisticos asignados para el modelo.

En el caso particular de la presente investigacion, partiendo de la premisa de que
la l6gica difusa puede adaptarse a condiciones de mercado variables y conlleva una
simplificacion de procesos y calculos en comparacion con metodologias tradicionales, se
han definido cinco variables de entrada para evaluar cada instrumento seleccionado, estas
variables han sido elegidas con base en su practicidad y sencillez de calculo ya que, ante
un escenario de escaza informacion, estas variables siguen siendo facilmente calculables
en comparacion con otros indicadores que requieren grandes y complejos conjuntos de

datos y calculos matematicos.
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1. Rentabilidad: acorde con Van Horne y Wachowicz (2010, 98), se entiende como
el ingreso percibido de una inversion méas cualquier cambio del mercado que
afecte el precio del activo. Para nuestro caso particular generalmente se expresa
como la variacién porcentual en los rendimientos de los precios cotizados de un
instrumento de inversion determinado. Acorde con Pérez (2021), la rentabilidad
logaritmica o capitalizacion compuesta como medio de calculo de la rentabilidad
de un activo se basa en la determinacion de la variacion diaria del precio de una
accion a través del logaritmo natural entre el precio del dia “x” dividido para el
precio del dia “x-1”, entendiendo que esta metodologia de célculo trae como
ventaja que el logaritmo natural del rendimiento incorpora la variacion del valor
del dinero en el tiempo.

Ry

R, =1
l nR

=In(Ry) — In(Ry—1)

x—1
Posterior a este paso simplemente se obtiene la rentabilidad promedio de la serie

historica de la accion a través del promedio simple de los rendimientos logaritmicos.
2R

p= n

2. Riesgo: acorde con Van Horne y Wachowicz (2010, 99) podria indicarse que se

R

trata de la estimacion de la incertidumbre asociada a la rentabilidad de una
inversion debido a las fluctuaciones en su precio cotizado, acorde con los autores
anteriormente citados, el calculo de esta variacion se realiza simplemente a través
la desviacion estandar derivada de la varianza de una muestra estadistica, que en
este caso son los rendimientos logaritmicos de una serie historica de precios
cotizados de una accion determinada.

Varianza:

52 = Y10 — %)°
n
Desviacion estandar:

o =+/o?
3. Liquidez: acorde con Franco-Arbelaez, Avendafo-Rua, y Barbutin-Diaz (2011,
78), es lamedida en la que un titulo de inversion puede ser facilmente convertible
a efectivo en moneda corriente, este indice se calcula a través de la base de
capitalizacion de mercado, la cual, sirve en buena medida para observar la

cantidad de acciones que tiene la empresa en la bolsa de valores y el valor de
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mercado de la misma, adicionalmente sirve como referente para evaluar la
cantidad de acciones que son comercializadas en un periodo de tiempo y saber si
las mismas pueden ser transformadas en dinero en base a la oferta y demanda de
laaccion. La base de calculo de este indice es simplemente el nimero de acciones
por el precio de mercado de una accion al momento de la evaluacion:
Cap.Bursatil = N.acciones x Precio
CAPM (Capital Asset Pricing Model): acorde con Gitman y Zutter (2012, 341)
este indice puede definirse como un modelo de valoracion de activos financieros
que mide la rentabilidad minima esperada de un instrumento en base a una
funcidn de riesgo sistemético. La metodologia de calculo asociado a este modelo
puede expresarse formalmente de la siguiente manera:
Eqiy =17 + B(Ermy — 17)
Donde:

e [ Tasa de rentabilidad minima esperada de un activo.
e 14 Tasa libre de riesgo.

e [: Variacion relativa de rentabilidad del activo contrastado contra el

mercado en el que cotiza.

e Eqm): Rendimiento esperado del mercado en el que cotiza el instrumento.
VaR (Valor en Riesgo): Acorde con Guerard J. (2010, 534), es la probabilidad
limite de pérdida que puede sufrir una inversion dentro de un horizonte de tiempo
determinado para un nivel “x” de confianza, este indice es calculado de la
siguiente forma:

VaR =|R—z* 8| *V
Donde:

¢ R: Rentabilidad esperada

e Z:valor asociado a un nivel de significancia “x”

e §: Desviacion estandar

e V:Valor de lainversion.

Factibilidad de inversion en accion (variable de salida del controlador difuso):
esta variable se asocia con cada uno de los indices antes descritos y sera el
determinante de inversion a ser tomado en cuenta para puntualizar la probabilidad

de inversion en los activos seleccionados.



73

Una vez definidas las variables que seran utilizadas para alimentar el sistema
difuso, asi como la variable de salida que determinard la factibilidad de inversion de los
instrumentos que conformaran la cartera de instrumentos financieros, hay que definir el
universo de discurso de cada una de las variables, asi como también los valores
linguisticos que adoptaran cada una de esas variables y los subsecuentes rangos de valores
que se asociaran a estos.

Un punto crucial para la elaboracion de la cartera de inversion es determinar la
funcién de membresia que sera utilizada para cada uno de los valores linguisticos, por
motivos de practicidad didactica y tradicion de doctrina, los valores extremos de las
variables linglisticas adoptardn funciones trapezoidales abiertas, ya que estas
ejemplifican acertadamente las tendencias hacia el infinito de los extremos de una funcién
hacia la izquierda o hacia la derecha y, para los valores linguisticos centrales seran
utilizadas funciones triangulares que describen acertadamente la naturaleza limitada de

una funcién que actda solo sobre un rango de valores especifico.
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Tabla 5.

Definicion de variables linguisticas de entrada y universo de discurso

. d Rango Valor Tipo de ificacion de | icleo de | |
Variable Lingiiisti L Universo de linaiiisti £ i6n d Especificacion de la Nucleo de los valores
glistica(x) Descripcion : inglistico uncioén de > . SO
discurso (X) : funcion de membresia linguisticos
T(x) membresia
Muy mala Trapeziodal trapezoidal abierta hacia izquierda desde -100% hasta 7%
mala triangular triangular cerrada desde 5% hasta 10%
- Es la variacién en los rendimientos
Rentabilidad de precio de instrumento cotizado -100%+100%  Media triangular triangular cerrada desde 8% hasta 25%
Buena triangular triangular cerrada desde 20% hasta 50%
Muy Buena Trapeziodal trapezoidal abierta hacia derecha desde 50% hasta 100%
Ninguno Trapeziodal trapezoidal abierta hacia izquierda desde 0% hasta 2%
Es la Incertidumbre sobre la Bajo triangular triangular cerrada desde 0% hasta 10%
. rentabilidad de una inversién debido . o
Riesgo a cambios en los rendimientos de la 0% a 100% Medio triangular triangular cerrada desde 5% hasta 20%
misma Alto triangular triangular cerrada desde 10% hasta 40%
Muy Alto Trapeziodal trapezoidal abierta hacia derecha desde 40% hasta 100%
Muy bajo Trapeziodal trapezoidal abierta hacia izquierda desde 0% hasta 5%
Tasa de rentabilidad minima Bajo triangular triangular cerrada desde 0% hasta 8%
requerida para un instrumento que
CAPM forma parte de una cartera de 0% a 100% Medio triangular triangular cerrada desde 5% hasta 10%
inversion Alto triangular triangular cerrada desde 10% hasta 20%
Muy Alto Trapeziodal trapezoidal abierta hacia derecha desde 20% hasta 100%
Nula Trapeziodal trapezoidal abierta hacia izquierda desde 0% hasta 2%
La liquidez es la medida en la que un Baja triangular triangular cerrada desde 0% hasta 5%
- titulo, pueden ser convertido en . o
Liquidez dinero se mide por la capitalizacién 0% a 100% Media triangular triangular cerrada desde 3% hasta 10%
de mercado Alta triangular triangular cerrada desde 5% hasta 20%
Muy alta Trapeziodal trapezoidal abierta hacia derecha desde 20% hasta 100%
Muy bajo Trapeziodal trapezoidal abierta hacia izquierda desde 0% hasta 2%
Es la pérdida méaxima que puede Bajo triangular triangular cerrada desde 0% hasta 10%
experimentar una inversion dentro
VAR de un horizonte temporal, dado un 0% a 100% Medio triangular triangular cerrada desde 5% hasta 20%
nivel de confianza determinado Alto triangular triangular cerrada desde 10% hasta 40%
Muy Alto Trapeziodal trapezoidal abierta hacia derecha desde 40% hasta 100%

Fuente y elaboracion propias.




Tabla 6.

Definicion variable linguistica de salida y universo de discurso

Variable Lingiistica (x) Descripcion

Universo de
discurso (X)

Rango Valor Tipo de

linglistico funcion de Especificacion de la

funcion de membresia

Nucleo de los valores
linglisticos

75

Medida porcentual sobre la

Factibilidad de inversion en accion viabilidad de inversién en un

instrumento determinado

0% a 100%

T(x) membresia

Nula Trapeziodal trapezoidal abierta hacia izquierda
Baja triangular triangular cerrada

Media triangular triangular cerrada

Alta triangular triangular cerrada

Muy alta Trapeziodal trapezoidal abierta hacia derecha

desde 0% hasta 2%
desde 0% hasta 10%
desde 5% hasta 20%
desde 10% hasta 40%

desde 40% hasta 100%

Fuente y elaboracion propia.
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Acorde con Ross (2010, 16) la diferencia clave entre un conjunto normal o certero
y un conjunto difuso yace principalmente en la funcion de membresia establecida a través
de la variable linglistica a evaluar. Un conjunto normal o certero posee una unica funcién
de membresia para describir todo el universo al que pretende representar, mientras que
un conjunto difuso posee varias formas de funciones de membresia que se usan para
estudiar de forma mas fidedigna las caracteristicas de aquello que pretende representar.
Para los conjuntos difusos y, en consecuencia, las variables difusas, se sacrifica la
unicidad y precision de un resultado, pero se gana flexibilidad para hacer uso de la
ambigiiedad y de la informacidn contextual.

Acorde con lo expresado anteriormente por Ross (2010, 16) el ncleo de valores
lingtistico asociado a un conjunto difuso, que a su vez se entrelaza con un universo de
discurso adjunto a una variable de evaluacion difusa, no esta determinado por una Unica
férmula o criterio de construccion, en algunos casos puede estar enteramente determinado
por el conocimiento del constructor del sistema referente a lo que pretende estudiar, o
bien, esta definido por los criterios de expertos en un area determinada.

Podemos citar algunos ejemplos con respecto a este punto, Korol (2014) crea un
modelo para pronosticar los tipos de cambio basado en ldgica difusa, evaluado durante
periodos de prosperidad (2005-2007) y durante periodos de crisis financieras (2009-
2011). Las reglas de abstraccion linguistica utilizadas en la investigacion fueron definidas
por el autor con base en estructuras de programacion condicional IF-THEM, asi es
representado y almacenado el conocimiento de los expertos en el area para definir las
bandas de evaluacién de los nucleos linglisticos y el grado de pertenencia de los
resultados a estas categorias condicionales.

Por su parte Cai et all (2014) presentan un modelo de prediccion de series
temporales difusas combinado un modelo de optimizacion de colonia de hormigas y
modelos autorregresivos. La adaptacion de estos modelos de optimizacion de colonia de
hormigas es incluida para obtener una particion adecuada del universo del discurso
linguistico y las fronteras de los nucleos linguisticos de las funciones de membresia, esto
con el fin de estratificar los juicios de expertos en relacion a la condicion o situacion de
un evento determinado.

Bolos, Bradea y Delcea (2019) desarrollan un algoritmo basado en la I6gica difusa
para la optimizacion de decisiones de inversidn dentro de empresas, el cual consta de tres
etapas principales; el desarrollo de una matriz de grado de pertenencia de los activos

seleccionados con respecto a los parametros de pertenencia definidos por el autor
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utilizando nimeros triangulares borrosos. La definicion de un vector global de grado de
pertenencia y el madximo grado de membresia global como un operador de inferencia para
establecer las ofertas validas acorde con el algoritmo presentado.

En el caso del estudio de Nakano, Takahashi y Takahashi (2019), mencionado en
capitulos anteriores, definen las funciones de membresia atribuidas a los conjuntos
difusos del sistema utilizando métodos basados en cadenas de Markov y modelos
Montecarlo para determinar los parametros de la funcién y los cambios de estado de las
series de tiempo utilizadas.

Como se puede observar, no hay una Unica forma de determinacion de los
pardmetros o fronteras que existen dentro de un conjunto difuso y las fronteras de las
funciones de membresia. Los conjuntos difusos contienen propiedades que satisfacen el
analisis e interpretacion de la imprecision existente en la toma de decisiones basadas en
informacion inferencial.

Definidos estos elementos es cuando se establecen las reglas de control del
sistema, es decir, las reglas IF-THEM basadas en sentencias argumentativas l6gicas bajo
el modus ponens, estas reglas definiran la forma en la que interactta el sistema con las
variables de entrada y posteriormente con la variable de salida y es realmente el corazon
del sistema. A raiz de esta interaccion, el sistema pueda iterar y extrapolar los principios
de control argumentativo lingtistico a un nimero “n” de datos provenientes de las
variables definidas y los indices basicos creados para el analisis de los activos, la
seleccion de los instrumentos y la construccion de la cartera de inversion.

Tal como indicaba Zadeh (1994), la l6gica difusa tiende a imitar los modos
argumentativos del razonamiento humano, esto es posible gracias a la forma en que se
instrumentalizan las reglas IF-THEM, estas reglas son la piedra angular del sistema, ya
que definen su interaccion a través de modos argumentativos linguisticos derivados de
las conclusiones acto-consecuencias planteadas por los humanos en su razonar cotidiano.
La diferencia, es que la logica difusa puede tomar estos estamentos y proyectarlos a un
namero infinito de variables, asociando “n” cantidad de valores derivados de esas
variables y, gracias a que el corazén del sistema esta hecho de un nimero limitado de
reglas IF-THEM, es posible mantener la significancia de los resultados, gracias al
razonamiento aproximado que involucra esta operacion logica- matematica.

Es en este punto donde la significancia y la exactitud de los datos se convierten
en elementos que podrian considerarse mutuamente excluyentes, en los cuales, el mismo

Zadeh (1994) indicaba que a medida que un sistema se vuelve mas complejo, los
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resultados precisos comienzan a perder relevancia y, el cambio de paradigma se centra en
interpretar valores por reglas de abstraccion mental que permitan contextualizar y revivir
la significancia del sistema a través de juicios de valor derivados del aprendizaje humano
y la experiencia de conocer a nivel micro la interaccion de las variables para poder

extrapolar dicho aprendizaje a niveles macro y darle valor a los resultados obtenidos.



Tabla 7.
Reglas de control linguistico.

Antecedente Consecuente Conclusidn de la regla
Variable Valores . I Valores
S s Variable linglistica s
linguistica linglisticos linguisticos
conector X conector A Consecuente | conector y conector B
Si Rentabilidad es Muy mala Entonces la Factibilidad de inversidn en accidn es Nula
Si Rentabilidad es mala Entonces la Factibilidad de inversidn en accidn es Baja
Si Rentabilidad es Media Entonces la Factibilidad de inversion en accién es Media
Si Rentabilidad es Buena Entonces la Factibilidad de inversion en accién es Alta
Si Rentabilidad es Muy Buena Entonces la Factibilidad de inversidn en accidn es Muy alta
Si Riesgo es Ninguno Entonces la Factibilidad de inversion en accién es Muy alta
Si Riesgo es Bajo Entonces la Factibilidad de inversion en accién es Alta
Si Riesgo es Medio Entonces la Factibilidad de inversion en accién es Media
Si Riesgo es Alto Entonces la Factibilidad de inversion en accién es Baja
Si Riesgo es Muy Alto Entonces la Factibilidad de inversion en accién es Nula
Si CAPM es Muy bajo Entonces la Factibilidad de inversion en accion es Muy alta
Si CAPM es Bajo Entonces la Factibilidad de inversidn en accidn es Alta
Si CAPM es Medio Entonces la Factibilidad de inversidn en accidn es Media
Si CAPM es Alto Entonces la Factibilidad de inversion en accion es Baja
Si CAPM es Muy Alto Entonces la Factibilidad de inversion en accion es Nula
Si Liquidez es Nula Entonces la Factibilidad de inversidn en accidn es Nula
Si Liquidez es Baja Entonces la Factibilidad de inversion en accion es Baja
Si Liquidez es Media Entonces la Factibilidad de inversidn en accidn es Media
Si Liquidez es Alta Entonces la Factibilidad de inversidn en accidn es Alta
Si Liquidez es Muy alta Entonces la Factibilidad de inversion en accion es Muy alta
Si VAR es Muy bajo Entonces la Factibilidad de inversion en accion es Muy alta
Si VAR es Bajo Entonces la Factibilidad de inversion en accion es Alta
Si VAR es Medio Entonces la Factibilidad de inversidn en accidn es Media
Si VAR es Alto Entonces la Factibilidad de inversion en accion es Baja
Si VAR es Muy Alto Entonces la Factibilidad de inversion en accion es Nula

Fuente y elaboracion propias.
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Una vez establecidas las bases del sistema difuso, es momento de definir la forma
en la que interactdan los datos junto a las funciones de membresia y las reglas IF-THEM,
es decir, el aparato de inferencia difusa. Para lograr relacionar todos estos elementos debe
constituirse un controlador difuso, que no es mas que el punto de encuentro de todas las

bases y reglas de informacion.
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Capitulo tercero

Controlador difuso

Para el presente proyecto se definié un controlador difuso tipo Mamdani el cual
se caracteriza por permitir multiples entradas de datos a través de dos 0 mas premisas, un
hecho y un consecuente, la estructura bésica de este tipo de controlador puede definirse

de la siguiente manera:

Controlador Difuso tipo Mamdani

Entrada Fuzzyficacion | Reglas de Defuzzyfica Salida de
de Datos ‘ inferencia cién datos
Métodos de
Inferencia

Figura 21. Controlador difuso tipo mamdani Fuente y elaboracién: Ross, 2010.

La entrada de datos esta representada por las variables linguisticas y los indices
de evaluacion financieros definidos anteriormente, el proceso de fuzzyficacion implica la
evaluacion de los valores de los indices dentro de las funciones de membresia establecidas
para cada valor que adopta la variable linguistica.

Las reglas de inferencias hacen referencia al conjunto de reglas IF-THEM que
rigen la iteracion de los valores de membresia y los métodos de inferencia definen el
algoritmo computacional que serd utilizado para entablar la inferencia difusa de los datos
y determinar una conclusion a partir de las premisas, es decir, a partir de los datos de
entrada y las reglas de control creadas bajo el modus ponens difuso.

Una vez iterados los valores y conjugadas las funciones de membresia, los
conjuntos cortados deben ser defuzzycados para que tengan un resultado util para el
disefiador del sistema, existen multiples métodos para poder realizar esta tarea, sin

embargo, en la presente investigacion se ha utilizado el método del centroide el cual
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consiste en determinar el cociente entre la suma del producto de los x valores por la

distribuciéon de masa de las funciones de membresia.

_2YHY)
R LE)

Los datos de salida son los datos procesados a través del controlador difuso que
sirven para determinar si el activo financiero que sera utilizado para conformar la cartera
de inversion en efecto cumple con las condiciones para ser miembro de la cartera de
inversion, este vector de resultado esta determinado por la variable de salida comentada
anteriormente, la cual mide la factibilidad de inversion en una accion de acuerdo con
cinco valores de variables lingiisticas determinados en la seccion de entrada de datos.

La variable de salida determina el valor real que sera utilizado después del proceso
de deffuzificacion por centroide para establecer la viabilidad de la inversion en el

instrumento financiero.

1. Resultados obtenidos del controlador difuso

Ya que han sido explicadas las caracteristicas del sistema y las formas de
interaccion de las variables propuestas anteriormente, es momento de explicar los
resultados reales surgidos a raiz de la puesta en marchar del controlador difuso con los
datos obtenidos de las cinco acciones que fueron seleccionadas para formar parte de la
cartera de inversion.

En los inicios de este capitulo indicamos que el sistema depende de la
alimentacion de datos a través de las variables de entrada, posterior a esto se crea un
bloque de reglas IF-THEM o bien, un centro de inferencia difusa que se rige por las reglas
presentadas en la tabla 7, la conjuncion de estas reglas dicta la forma de iteracion de los
valores linguisticos y, en consecuencia, los valores numéricos de dichas variables. En
suma, estos elementos son la “consciencia logica” del sistema, son el razonar del
controlador difuso, ya que en este punto tanto variables como reglas IF-THEM se
conjugan y remezclan analizando cada una de las sentencias logicas del modus ponens,
buscando una combinacion de valores que cumpla con los requisitos establecidos por el
disefiador del sistema.

A continuacion, se expone la evaluacién del sistema difuso a los titulos valores
seleccionados. En el ejemplo de BANCO GUAYAQUIL S.A., se puede observar que se
inserta un valor por cada variable linglistica asociada al indice de evaluacion previamente

definido, de tal forma, el sistema arroja una probabilidad de inversién reflejada por la
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grafica de la funcion de membresia del 52,68%, lo cual indica que es una buena accion

para invertir.

#insertamos variables reoles dentro del simulador para ver comportamiento
#para este ejemplo en especifico usaremos Los dotos de BANCO GUAYAQUIL S.A.

input["Rentabilidad"]-.88117320379925453
input["Riesgo" ]=0.8227155479671895
input["CAPM"]=0.831178

fuzzyportafolic.
portafolic.
portafolic.

fuzzyportafolio.input["Liquidez"]=8.843866
fuzzyportafolioc. input["VAR"]=8.454837
fuzzyportafolic.compute()

suglizacion de resultodos de simulacion
print (fuzzyportafolic.output["Factibilidad_de_inversion_en_accion™])
Factibilidad_de_inwversion_en_accion.view(sim=fuzzypoertafolic)

2.5268867291181412
D:\anacenda3'lib\site-packages\skfuzzy\contrel\fuzzyvariable.py:122: UserWarning: Matplotlib is currently wsing module://matplc
t1ib_inline.backend_inline, which is a non-GUI backend, sc¢ cannot show the figure.

fig.show()
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Factibilidad_de_inversion_en_accion

Salida de controlador difuso BANCO GUAYAQUIL S.A. Fuente: Elaboracion

propias.
En el caso de la acciéon del Banco Pichincha el resultado obtenido de la variable

Figura 22.

factibilidad de inversion es 60,72% lo cual situa a la accion en el rango de probabilidad

de inversion alta y muy alta.

#insertamos varigbles reales dentro del simulador pora ver comportamiento
#para este ejemplo en especifico usaremos los datos de BANCO PICHINCHA C.A

portafolic.
jportafolic.
jportafolic.

input["Rentabilidad” ]=-0.0002083424514943268
input["Riesgo”]=9.8163712920869923
input["CAPM™]=-8.15334

jportafolio.input["Liquidez"]=8.823528
jportafolio. input["vaAR"]=0.3235723
portafolic.compute()

#visualizacion de resultodos de simulocion
print {fuzzyportafolic.output["Factibilidad de_inversion_en_accion®])
Factibilidad_de_inversion_en_accion.view(sim=fuzzyportafolic)

2.6872682152835588
D:\anacenda3\lib\site-packages\skfuzzy\control\fuzzyvariable.py:122: UserWarning: Matplotlib is currently wsing module://matplo
t1ib_inline.backend_inline, which is a non-GUI backend, so¢ cannct show the figure.

fig.show()
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Figura 23.

Salida de controlador difuso BRIKCAPITAL S.A. Fuente: Elaboracion propias.

BRIKCAPITAL S.A. obtiene como resultado 55,69% de probabilidad de

inversion situandose en el rango de inversion media, alta y muy alta.

Figura 24.

igbles regles dentro del simulader para ver comportamiento

#insertamos varia
#para este ejemplo en especifico usaremos Los datos de BRIKAPITAL 5.A.

portafolic.input[“Riesge"]=8.80186418272541648
portafolio.input["CcAPM"]=a.874911
portafolic.input[“Liguidez"]=8.828881
portafolic.input[“VAR"]=2.838642

portafolio. compute()

rersion_en_accien™])

print (fuzzyportafolic.output["F
yportafolic)

Factibilidad_de_inversion_en_accion.view(sim=fuz

@.5569254145358877
D:\anaconda3\lib\site-packages\skfuzzy\control\fuzzyvariable.py:122: UserWarning: Matplotlib is currently using module://matplo

tlib_inline.backend_inline, which iz a non-GUI backend, so cannot show the figure.
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Salida de controlador difuso CERVECERIA NACIONAL CN SA. Fuente:
Elaboracion propias.

En el caso de Cerveceria Nacional CN S.A. el resultado obtenido de la variable

factibilidad de inversion es 60,20% lo cual la sitda en el rango de inversion alto y muy

alto.

varigbles reales dentro del simulado

mplo en especifico usaremos los di

input["Rentabilidad” ]=-8.0085921653118582275

portafolic.
input["Riesgo"]=0.08124118729716626

portafolic.
portafolic.input["CARPM"]=0.819473
portafolic.input["Liquidez"]=8.01547
portafolic.input["VAR"]=8.255473
portafolic.compute()

suglizacion de resultodos de si
print {fuzzyportafolic.output["Facti
Factibilidad_de_inversion_en_accion.view(sim=fu

ilaci

version_en_accion"])
yportafolic)

@.58283955385693147
D:\anaconda3\lib\site-packages\skfuzzy\control\fuzzyvariable.py:122: UserWarning: Matplotlib is currently using module://matplo

tlib_inline.backend_inline, which is a non-GUI backend, so cannot show the figure.

fig.show()
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Figura25.  Salida de controlador difuso CERVECERIA NACIONAL CN SA. Fuente:
Elaboracion propias.

Finalmente, en el caso de Corporacion la Favorita C.A. el resultado obtenido es

de 57.60% lo cual la sitta en el rango de factibilidad de inversion alta y muy alta.

rtafolio.input[
rtafolic.input[
rtafolic.input[”CA
rtafolic.input["Li
rtafolio.input[“vA
rtafolic.compute()
de resultodos de s
portafolic.output["Fact d
_de_inversion_en_accion.view(si

nversion_en_accion™])
zzyportafolic)

@.57688499137986683

D:%anacondaz\lib\site-packages\skfuzzy\control\fuzzyvariable.py:122: UserWarning: Matplotlib is currently wsing module://matplo
tlib_inline.backend_inline, which is a non-GUI backend, so cannct show the figure.
fig.show()
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Figura26.  Salida de controlador difuso CORPORACION LA FAVORITA C.A. Fuente:
Elaboracion propia.

Una vez que han sido evaluados los activos que formaran parte de la cartera final
de inversion es necesario determinar el rendimiento y el riesgo de dicha cartera. Para el
calculo del rendimiento utilizamos el promedio ponderado del producto del peso
porcentual por el rendimiento de los activos.

Acorde con Cengiz y Ozglr (2016, 19), con respecto a la varianza del portafolio
recordemos que la varianza de una poblacion es la distancia al cuadrado promedio de
todas las mediciones para la media de la poblacion, donde:

o2 = Yizi (g — w)?
n
e Xi: representa los i valores en un conjunto de datos.
e :es lamedia de un conjunto de datos.
e n:es el numero de elementos que comprende el conjunto de datos.

Aplicado a la estadistica difusa la varianza muestral mantiene rasgos parecidos a

la estadistica tradicional y la varianza de una funcién de membresia puede ser descrita

como:
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s Yieq (& — X)?
n—1
e X;: valores de las funciones de membresia que son evaluadas sobre los datos de
entrada.
e Xx: valor medio de las funciones de membresia que son evaluadas sobre los datos
de entrada.
e n: numero de valores de funciones de membresia evaluadas sobre los datos de
entrada.
En el caso particular de este proyecto, la varianza del portafolio ha sido calculada
a través de una funcion de membresia triangular, por lo que la varianza del portafolio
toma la forma:

$2 {Z?ﬂ(fli — %)% Y (i — ¥m)? Nieq (B — 9=Cu)z}

n—1 ’ n—1 ’ n—1

e X, valores de las funciones de membresia que son evaluadas sobre los datos de
entrada del primer valor de la funcién triangular difusa.

e x;: valor medio de las funciones de membresia que son evaluadas sobre los datos
de entrada del primer valor de la funcion triangular difusa.

e X,,;: valores de las funciones de membresia que son evaluadas sobre los datos de
entrada del segundo valor de la funcion triangular difusa.

e X,,:Vvalor medio de las funciones de membresia que son evaluadas sobre los datos
de entrada del segundo valor de la funcién triangular difusa.

e X,;: valores de las funciones de membresia que son evaluadas sobre los datos de
entrada del tercer valor de la funcion triangular difusa.

e Xx,: valor medio de las funciones de membresia que son evaluadas sobre los datos
de entrada del tercer valor de la funcion triangular difusa.

e n: numero de valores de funciones de membresia evaluadas sobre los datos de
entrada.
La desviacion estandar difusa basada en la funcion triangular se ha definido como:

§ =452
Aplicados estos conceptos sobre el controlador difuso para determinar el riesgo
del portafolio a través de la desviacion estandar difusa como medida de tendencia central

difusa, se llevo a cabo una evaluacion de los valores de membresia por medio de una
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funcion triangular difusa que fue defuzzyficada a través del teorema del méaximo central,

la cual arrojo una desviacién estandar difusa de 5,72%.

Tabla 8.
Calculo media y desviacion estandar difusa

Funcidn triangular fuzzycada

Desviacion
Acciones seleccionadas Wi % Rendimiento  Varianza estandar Bajo Medio Alto
BANCO GUAYAQUILS.A. 0,20 0,01% 0,05% 2% 1% 0% 0%
BANCO PICHINCHA C.A. 0,20 -0,02% 0,03% 2% 1% 0% 0%
BRIKAPITAL S.A. 0,20 -0,01% 0,00% 0% 0% 0% 0%
CERVECERIA NACIONALCN S A 0,20 -0,06% 0,02% 1% 0% 0% 0%
CORPORACION FAVORITA C.A. 0,20 -0,02% 0,01% 1% 0% 0% 0%
100%
NuUmero elementos 5 5 5
Media difusa 0,40% 0,00% 0,00%
Varianza difusa 0,00% 0,00% 0,00%
desviacion estandar 0,36% 0,00% 0,00%
Riesgo del portafolio 5,72%

Fuente y elaboracion propias.

Partiendo del modelo inicial antes mencionado, se ha inducido la diversificacion
del modelo a través de restricciones a los pesos de inversién y limitantes tanto al riesgo
como al rendimiento, obteniendo como resultado cuatro posibles carteras de inversion en
las que el rendimiento no supera al riesgo en ningln caso, esta es una caracteristica comun
en todos los modelos debido al problema de formacion de precios en el mercado
ecuatoriano.

Como una segunda observacion a los resultados, ninguna de las opciones de
inversion generadas por el controlador difuso sobrepasa la tasa pasiva efectiva promedio
referencial calculada por el Banco Central del Ecuador, la cual es usada en la presente
investigacion como tasa representativa del costo de oportunidad de una inversion
financiera. Acorde con Gitman y Zutter (2012, 449) este costo de oportunidad se entiende
como todos aquellos flujos de efectivo generados por una inversién cualquiera a partir
del mejor uso de las alternativas de las que dispone un activo financiero. Esta tasa se sitla
en 5,51%, para el mes de septiembre del 2021 y representa la tasa que usan los bancos
nacionales para pagar a sus inversores los rendimientos generados por los depdsitos a

plazo fijo, catalogados como instrumentos de renta fija, los cuales representan una
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alternativa de inversion a los titulos de renta variable y que, adicionalmente, conllevan
una menor tasa de riesgo frente a la compra-venta de acciones debido a las garantias
establecidas por ley para el pago de la obligacion por parte del emisor. En Ecuador este
tipo de productos financieros estan bajo la cobertura de la Corporacién del Seguro de
Depositos (COSEDE).

De igual manera las entidades financieras que ofrecen estos productos estan
sujetas a una calificacion crediticia que respalda la estabilidad financiera de la entidad,
en razon a esto, la inversion en acciones con el fin de comprar o vender en el mercado
secundario no seria tan viable en comparacion a otras alternativas de inversion como los
depdsitos a plazo fijo los cuales tienen un mayor rendimiento y un menor riesgo gracias

a lo anteriormente expuesto.

Tabla 9.
Tasas de interés pasivas efectivas promedio por instrumento

Tasas Referenciales % Anual Tasas Referenciales % Anual
Depésitos a plazo 5,51 Depositos de Ahorro 114
Depdsitos monetarios 0,74 Depositos de tarjetahabientes 122
Operaciones de reporto 15

Fuente y elaboracion: Tasa de interés vigentes 092021. Banco Central del Ecuador.

En relacién a los rendimientos generados por las carteras de inversion difusas,
aquella opcion definida como la de méximo rendimiento se sitda en 0,18% seguida por
la cartera de minima varianza con 0,14%. Las dos carteras remanentes no generan

rendimientos ni siquiera cercanos al 0,1%.
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Tabla 10.
Carteras de inversion generadas controlador difuso

Wi % Wi % Wi %
maximo maximo maximo
rendimiento rendimiento rendimiento Wi % Wi
Wi % con con con maximo  %Portaf
Wi % maxima minima restriccion  restriccion al  restriccion  rendimie olio
Acciones seleccionadas varianza varianza al 10% 15% al 25% nto inicial
BANCO GUAYAQUILS.A. 63,69% 89,87% 100,00%  20,00%
BANCO PICHINCHA C.A. 10,96% 0,00% 0,00% 20,00%
BRIKAPITAL S.A. 13,44% 10,00% 0,00% 20,00%
CERVECERIA NACIONALCN S A 0,00% 0,00% 0,00% 20,00%
CORPORACION FAVORITA C.A. 11,91% 0,13% 0,00% 20,00%
Rendimiento del portafolio 0,03% 0,15% 0,00% 0,00% 0,00% 0,19% -0,31%
no hay no hay no hay
Desviacion 6,29% 5,72% solucién solucion solucion 6,55% 5,72%

Fuente y elaboracion propias.
Los resultados obtenidos por el controlador difuso son equivalentes tanto con el

modelo de Markowitz como con el modelo de Black-Litterman, el valor de retorno, asi
como el riesgo del portafolio no arrojan diferencias significativas que puedan ser
interpretadas de una manera distinta la cual evidencie una nueva dimension de

informacion que pueda aportar datos mas Utiles a los ya existentes.

2. Comparacion de resultados

Una vez aplicado el modelo difuso es necesario comparar sus resultados versus
modelos tradicionales para contrastar sus conclusiones y determinar la viabilidad del
modelo en relacion a sus pares.

Para que existiese una base comun de medicion y comparacion se trabajaron los
modelos de Markowitz y Black-Litterman con la misma cartera de acciones seleccionada
en el modelo difuso, bajo el mismo parametro de tiempo evaluado.

Con respecto a los resultados obtenidos por el modelo Markowitz, es relevante
resaltar que, comparado con el modelo difuso, éstos son similares tanto en rendimiento
como en riesgo, y, de igual forma, el modelo Markowitz no pudo encontrar soluciones a
carteras con objetivos de rendimiento superiores al 5%, ni siquiera pudo encontrar una
solucion donde el rendimiento fuera positivo. Sin embargo, al igual que en el modelo
difuso, los rendimientos negativos son muy cercanos a 0%.

En relacion al riesgo, los resultados son semejantes entre la metodologia difusa y

lo planteado por el modelo Markowitz. Para el portafolio de minima varianza, la
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desviacion estandar se sitla en 6,72%, mientras que, en el modelo difuso, en el mismo
portafolio, este indicador se sitla en 5,72%. Para el caso del portafolio de maximo
rendimiento, la desviacion estandar se sitGa en 8,27%, mientras que en el modelo difuso
se sitUa en 6,55%.

AUn bajo la evaluacion de Markowitz, ninguna de las carteras supera la tasa pasiva
efectiva promedio referencial calculada por el Banco Central del Ecuador la cual se situa
5,51% para el periodo evaluado. Pensando en los intereses del inversor es preferible
colocar el dinero en un deposito a plazo fijo por los resultados en rendimiento y riesgo de

estos instrumentos.

Tabla 11.
Carteras de inversion generadas método Markowitz

R Portafolio  Méaximo portafolio
Cartera W1 peso ANUAL Desv.Estandar  Beta inicial rendimiento minima VAR

BANCO GUAYAQUIL S.A. 20% 0,01% 2,27% 32,87% 20% 35% 4%
BANCO PICHINCHA C.A. 20% -0,02% 1,64% 67,47% 20% 0,00% 10%
BRIKAPITAL S.A. 20% -0,01% 0,19% 0,36% 20% 35% 35%
CERVECERIA NACIONAL
CNSA 20% -0,06% 1,24% 41,56% 20% 0,00% 16%
CORPORACION FAVORITA
C.A. 20% -0,02% 0,83% 11,57% 20% 30% 35%
Total 100% 100% 100% 100%
Rendimiento del portafolio -0,019% -0,019% -0,005% -0,021%
Varianza del portafolio 1,15% 1,15% 0,68% 0,45%
Desv. Standr Portafolio 10,73% 10,73% 8,27% 6,72%
Costo de oportunidad 5,51% 5,51% 5,51% 5,51%

Fuente y elaboracion propias.

Con relacién al modelo de Black-Litterman, si bien existe una diferencia mas
acentuada con respecto al modelo difuso, estos resultados no se escapan de la tendencia
general encontrada en Markowitz y el modelo difuso; por tanto, en todos los casos el
riesgo fue superior al rendimiento.

Definiendo un portafolio de inversion de minima varianza con los mismos activos
financieros, la desviacion estandar obtenida fue de 2,86%, mientras que el rendimiento
alcanzé -0,24%. En el caso difuso, este mismo portafolio de minima varianza generé una

desviacion estandar de 5,72% y un rendimiento de 0,14%.
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Tabla 12.
Carteras de inversion generadas método Black-Litterman minima varianza

Black Litterman Portafolio Allocation
Retornos en Pesos Pesos
| Valor usando exceso Pesos irrestrictos  restrictivos
tem . z
Pi esperados actuales del del
E(u-RF) portafolio  portafolio

BANCO GUAYAQUIL S.A. (148,53) (0,11) (148,53) 20,00% 20,00% 0,47%
BANCO PICHINCHA C.A. (148,53) (0,06) (148,53) 20,00% 20,00% 1,12%
BRIKAPITAL SA. (750,26) (0,00) (611,21) 20,00% 8230%  91,23%
CERVECERIA NACIONAL CN
SA (1.218,34) (0,14) (834,98) 20,00% 112,43% 1,74%
CORPORACION FAVORITA
C.A. 1.523,02 0,07 1.000,61 20,00% -134,74% 5,45%
Retornos en exceso esperados -0,24%
Varianza del portafolio 0,00%
Desviacion estandar 2,86%

Fuente y elaboracion propias.
En el caso de un portafolio de méximo rendimiento bajo la metodologia Black-

Litterman, el rendimiento generado es de 7,43% pero la desviacion estandar obtenida es
de 13,62% lo cual mantiene la tendencia de mayor riesgo que rendimiento. Por su parte,
el modelo difuso creado para el méximo rendimiento genera un rendimiento de 0,19% y
un riesgo de 6,55%.

Si bien es cierto que esta cartera genera un rendimiento superior a la tasa pasiva
efectiva promedio referencial calculada por el Banco Central del Ecuador de 5,51% el
riesgo de dicha cartera hace que sea preferible seguir invirtiendo en pélizas de depo6sito a

plazo fijo, ya que las mismas conllevan un riesgo mucho menor.
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Tabla 13.
Carteras de inversion generadas método Black-Litterman méximo rendimiento.

Black Litterman Portafolio Allocation
Retornos en Pesos Pesos
Item Valor usando exceso 7 Pesos irrestrictos  restrictivos
Pi esperados actuales del del
E(u-RF) portafolio  portafolio
BANCO GUAYAQUIL S.A. (148,53) (0,11) (148,53) 20,00% 20,00% 0,00%
BANCO PICHINCHA C.A. (148,53) (0,06) (148,53) 20,00% 2000%  0,00%
BRIKAPITAL SA. (750,26) (0,00) (611,21) 20,00% 8230%  0,00%
CERVECERIANACIONAL CN'S A (1.218,34) (0,14) (834,98) 20,00% 112,43% 0,00%
CORPORACION FAVORITA C.A. 152302 0,07 1.000,61 2000%  -13474%  100,00%
Retornos en exceso esperados del
portafolio 7,43%
Varianza del portafolio 0,01%
Desviacion estandar 13,63%

Fuente y elaboracion propias.

Los resultados obtenidos en esta investigacion, evidencian que es posible construir
y determinar carteras de inversion a través de metodologias alternativas al canon
establecido en el mercado nacional.

La ldgica difusa como herramienta de construccion de portafolios sirve
efectivamente para los fines propuestos, aun cuando existen limitantes propias del
mercado de valores nacional que hacen de este tipo de inversién una opcién poco atractiva
frente a otros instrumentos financieros con menor riesgo y mayor rentabilidad.

Existen teorias y técnicas complementarias que pueden ampliar y perfeccionar el
campo de accion de la ldgica difusa al campo de las finanzas, lo cual devela a
investigadores y profesionales por igual un rico campo de estudio, investigaciéon y
aplicacion de estos principios a distintas areas de las ciencias econdémicas.

Realizando una comparacion de los principales resultados obtenidos en esta
investigacion versus los resultados obtenidos por los principales autores referenciados
podemos indicar que:

Los resultados obtenidos por Nakano, Takahashi y Takahashi (2019) coinciden
con los resultados obtenidos en esta investigacion; se confirma que es posible crear
carteras de inversion con los objetivos propuestos tanto por administradores de
inversiones como por inversionistas, catalizados a travées del disefiador del sistema, los
cuales involucran la evaluacién e internalizacion de variables subjetivas o expectativas

de inversores dentro de modelos matematicos consolidados, y que coadyuva a una
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minimizacion del riesgo y una maximizacion de los rendimientos de las carteras
construidas.

En el caso de las conclusiones alcanzadas por Escrig-Olmedo et al. (2017), los
resultados armonizan con los obtenidos en la presente investigacion, determinando que,
los sistemas difusos son Utiles en ambientes donde existe informacion escaza, asimétrica
y disimil.

Por otro lado, los resultados obtenidos por Pimenta et al. (2017) distan de los
presentados en este trabajo, pues los autores indican que el uso de la logica difusa en la
creacion de modelos de inversiones en el mercado de capitales obtiene mejores resultados,
tanto en el manejo de riesgo como en la rentabilidad en comparacion a los métodos
tradicionales; dichos autores indican ademdas que, el modelo encuentra respuestas
satisfactorias bajo ambientes de estrés extremo simulados dentro de sus variables.

Por su parte, los resultados alcanzados por Zhang (2020), coinciden en un nivel
general con lo planteado inicialmente en esta investigacion, existe una verdadera ventaja
en el uso de la l6gica difusa en contraposicion a los modelos tradicionales de evaluacion
de riesgo de inversion en lo referente a la capacidad que tienen los controladores difusos
de evaluar cantidades masivas de informacion de forma rapida y eficiente sin la necesidad
de tener un poder computacional excepcional, ademas de una amplia capacidad de
adaptabilidad del algoritmo a los cambios propios de la naturaleza de los datos, es posible
cambiar y reforzar el algoritmo de manera muy rapida gracias a que las reglas de control
estan escritas en sentencias argumentativas l6gicas y familiares para el razonamiento

humano.



04



95

Conclusiones y recomendaciones

Los resultados obtenidos no indican que exista alguna optimizacion en el manejo
de riesgos o rentabilidades asociadas a las carteras de inversion, sino que los resultados
obtenidos a través de los tres métodos propuestos son similares y siguen la misma
tendencia donde el riesgo es superior al rendimiento, de igual manera, no se evidencid
una dimension de la informacién que pudiera dar nuevas perspectivas acerca del
comportamiento de los instrumentos financieros.

Al comparar los resultados, es importante resaltar que ninguno de los tres modelos
de determinacion de carteras de inversion logrd encontrar una combinacion de activos
que pudiese optimizar tanto el riesgo como el rendimiento para definir una cartera
inversion viable, o que, por lo menos, pudiese superar el vector de costo de oportunidad,
representado a través de la tasa pasiva efectiva promedio referencial calculada por el
Banco Central del Ecuador para septiembre del 2021.

Este resultado puede ser atribuido en parte, a las caracteristicas propias del
mercado de valores nacional donde no existe un volumen de transaccion de acciones que
permita una adecuada formacién de precios a nivel general, asi como una profundidad de
mercado que pueda especializar y sensibilizar al mercado en si y al hecho de que los
autores anteriormente referenciados utilizaron dentro de su algoritmo difuso,
especificamente en el aparato difuso, técnicas de Machine Learning e Inteligencia
Artificial, las cuales pueden, en primera instancia, evaluar nuevas variables objetivas o
subjetivas para la calificacion de los instrumentos financieros, con el fin de crear un
campo de informacion n-dimensional que sirva para visibilizar aspectos de los
instrumentos financieros que no han sido evaluados anteriormente, lo cual supone un
avance significativo en la aplicacién de la teoria difusa al mundo de las inversiones.

Una de las limitantes para la aplicacion de este tipo de sistema en regiones como
America Latina, es la escaza existencia de informacion cientifica sobre el tema aplicada
a mercados de la region, lo cual deriva en una curva de aprendizaje mucho mas acentuada,
los casos de aplicacion de esta metodologia en el ambito latinoamericano estan aun en
etapas muy tempranas de desarrollo, lo cual dificulta la comparacion de resultados con

experiencia previas que contengan situaciones o circunstancias de mercado parecidas.
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Sin embargo, més alla de esta limitante, la aplicacion de la I6gica difusa en la
presente investigacion si fue posible y si significd un ahorro de tiempo y complejidad de
los calculos a través del algoritmo disefiado, la capacidad que tiene el controlador difuso
de adaptar, actualizar y redisefiar rapidamente las reglas de control IF-THEM del sistema,
hace que sea mas versatil y flexible en cuanto a los modelos de Markowitz y Black-
Litterman, esto se traduce, en términos operativos, en menos horas de trabajo y mayor
capacidad de interpretacion y abstraccion de los resultados obtenidos, ya que, al estar
regido por sentencias argumentativas logicas es posible abstraer y proyectar resultados
sin mayor esfuerzo, ya que esta expresado en términos familiares al pensamiento humano.

Esta simplificacion de los calculos, asi como la definicion e inclusion de distintos
tipos de variables de entrada del controlador difuso, pueden ayudar a los administradores
de carteras de inversion a ampliar los horizontes de evaluacion al simular rapidamente
distintos tipos de escenarios con diversas medidas de complejidad que puedan dar un
panorama mas amplio y real de las posibles consecuencias de invertir en “x” o “y” activo.

Cabe acortar que, una de las desventajas planteadas en el presente modelo se basa
en la imposibilidad de diversificar automaticamente bajo los estamentos del disefio actual
del controlador difuso, por lo cual, el criterio de segmentacion porcentual de inversion
debe ser incluido exteriormente por el disefiador del sistema. Como es conocido en el
sector de las finanzas e inversiones, el volumen porcentual de inversion de una cartera en
uno u otro instrumento afecta significativamente el rendimiento y el riesgo del mismo.

Otros autores como Konno-Yamazaki (2010) han logrado desarrollar modelos de
diversificacion automatica a través de programacion lineal difusa y minimizacién de las
desviaciones absolutas respecto a la rentabilidad media de la cartera, basados en
principios de logica difusa; esta posibilidad abre la puerta para futuras investigaciones.

Este tema en particular, asi como la instrumentalizacién de las reglas IF-THEM
dependen enteramente de la concepcidn del disefiador del sistema, por ende, el horizonte
de analisis del controlador estara supeditado a los condicionamientos del disefiador, esto
significa que pueden o no integrarse variables importantes de andlisis al modelo difuso,
independientemente de si son variables objetivas o subjetivas, lo cual puede soslayar la
significancia de los resultados, es por esta razén que muchos de los autores citados en
esta investigacion han utilizado algoritmos complementarios de Inteligencia Artificial
para solucionar este problema.

Estas breves referencias a los resultados de las investigaciones citadas

anteriormente sirven como sustento para evidenciar la viabilidad del uso de estos métodos



97

en el mercado nacional, por supuesto, primero deben resolverse las limitantes antes
expuestas, pero, sin lugar a dudas, la forma de interaccion de la logica difusa, las
definiciones argumentativas y los requisitos de calculo son mucho mas simples y agiles
que con los métodos tradicionales y, tomando en cuenta que los resultados son
semejantes, es posible especializar y afinar el modelo para obtener mejores resultados en
cuanto a la realidad de la relacién riesgo-rendimiento de las acciones nacionales.

Como recomendacion general para la aplicacién de modelos difusos al mundo de
las inversiones es de suma importancia el analisis de las variables que formaran parte de
las entradas de datos del sistema, un controlador difuso puede tener n variables de entrada
de distinta naturaleza y puede conjugarlas bien sin la necesidad de contar con un gran
motor de andlisis computacional. Por ende, el modelo difuso debe contar con variables de
significancia para el objeto que pretende estudiar, en &mbitos de informacion escaza como
lo es el mercado de valores nacional, seria muy recomendable insertar mas variables
subjetivas o borrosas, basadas en el expertizaje de distintos profesionales del area de las
finanzas, asi como también variables que evalten la percepcion de los inversionistas con
respecto a determinados productos financieros.

La logica difusa tiene amplios potenciales de crecimiento como linea de
investigacién dentro del mundo de las finanzas, la triada compuesta por la l6gica difusa,
la econometria y la inteligencia artificial constituyen un tema de vanguardia importante
para el futuro y existen casos actuales interesantes que abren el camino hacia soluciones
creativas y significativas que tienen el potencial de cambiar el panorama actual.

Como, por ejemplo, Tansuchat et al. (2020) trabajan en modelos de computacion
suave con numeros difusos aleatorios en series econométricas de aprendizaje automatico
para mejorar el procesamiento de datos en investigaciones empiricas, los resultados de la
investigacion indican que la teoria difusa, asi como la teoria de conjuntos aleatorios,
tienen un papel fundamental y promisorio en el desarrollo de la computacion suave y se
perfilan como motores de procesamiento de datos sumamente exitosos.

Por su parte, Chang y Fang (2021) proponen un modelo de analisis y prediccion
de rendimiento en inversiones innovadoras en industrias de 3C (computacion,
comunicaciones y consumo electronico de productos) basado en sistemas hibridos de
I6gica difusa con técnicas de maquinas de vectores en el cual puedan construir un sistema
de alerta temprana para las altas gerencias teniendo como principal recurso la mineria de
texto en buscadores en linea, posteriormente usan modelos econométricos para definir un

parametro de significancia del resultado deffuzyficado del modelo, los resultados
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obtenidos indican que existe una relacion significativa entre rendimiento de inversiones
innovadoras y alerta temprana basada en mineria de texto.

Estos son apenas ejemplos basicos de lo que se esta llevando a cabo hoy dia con
la logica difusa, lo cual, como puede apreciarse, tiene la capacidad de adaptarse y
aplicarse a tantos campos como el investigador puede pensar, habilitando un fértil campo

de investigacion futuro.
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