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1.- INTRODUCCIÓN 

 

Distintos modelos financieros han sido desarrollados para describir el comportamiento de los retornos 

de los activos. Sin embargo, ningún modelo realiza una descripción completa y precisa de dicho 

comportamiento. En este sentido, Pástor (2000) señala que es razonable suponer que los modelos 

financieros no son perfectos ni tampoco se debieran descartar completamente, puesto que cada modelo 

es una simplificación de la realidad, sugiriendo que éstos pueden ser utilizados como puntos de 

referencia que permitan complementar las creencias previas que tienen los inversionistas al momento 

de realizar una toma de decisión.   

En este sentido, el enfoque bayesiano entrega herramientas que hacen posible incorporar dichos 

modelos en la toma de decisión y, en particular, considerar distintos grados de confianza o 

escepticismo que el inversionista tiene sobre los mismos al momento de realizar el proceso de 

construcción de portafolios.      

Cabe recordar que el método bayesiano define la probabilidad como una medida condicional de 

incertidumbre asociada con la ocurrencia de un evento en particular, dada la información disponible y 

los supuestos considerados (Bernardo et al., 2000). De esta forma, las probabilidades son consideradas 

subjetivas, las cuales se van modificando/actualizando a medida que se recibe información o evidencia 

adicional.    

A pesar de las ventajas que proporciona el enfoque bayesiano, este no ha sido ampliamente usado en el 

área de las finanzas. Beck et al. (2012) señalan que si bien el interés en la utilización de métodos 

bayesianos se ha incrementado desde mediados de la década de los 90´s, el uso de este enfoque en 

investigaciones financieras ha decrecido en los primeros años del presente siglo. En particular, los 

autores examinan artículos de 87 journals de finanzas, economía y estadística cuyas aplicaciones 

estuvieran relacionadas con el enfoque bayesiano durante el período 1960-2004, encontrando que el 

uso de este análisis ha sido infrecuente durante el período y que se ha concentrado, principalmente, en 

pocos journals1. 

                                                           
1 De los artículos que consideraron aplicaciones bayesianas, un 27% fueron publicados en Journal of Finance, un 11,5% en Review of 

Financial Studies y un 10% en Journal of Financial and Quiatitative Analysis.  
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Por otro lado, los mismos autores muestran que si bien la utilización de este enfoque ha ido 

disminuyendo, éste ha sido aplicado en una amplia variedad de temas dentro del área de las finanzas2. 

En este sentido, se han ampliado las investigaciones relacionadas al proceso de optimización y análisis 

de portafolios, dadas las ventajas que el enfoque bayesiano presenta: (i) uso de información previa 

sobre variables de interés, (ii) facilidades para la implementación de algoritmos numéricos que 

permitan simular variables económicas complejas y (iii) toma en consideración los riesgos de 

estimación y la incertidumbre en el problema de optimización de portafolios. Además, Avramov et al. 

(2010) señalan que este enfoque hace una descripción realista del proceso de toma de decisión y el uso 

de la información. 

Dentro de la literatura relacionada con la selección de portafolios está el trabajo realizado por Pástor 

(2000), quien desarrolla una metodología que permite a un inversionista bayesiano incluir un cierto 

grado de confianza o escepticismo sobre un modelo en particular, al momento de realizar el proceso de 

optimización. En este sentido, los resultados encontrados por el autor muestran que en comparación al 

enfoque data-based, las ponderaciones óptimas dentro de un portafolio son menos sensibles al error 

muestral y tienden a tener valores menos extremos, señalando que el portafolio óptimo refleja tanto las 

implicaciones del modelo como también las series de tiempo de los retornos de los activos.  

Utilizando la metodología propuesta por Pástor, el presente trabajo busca contribuir en esta rama de la 

literatura, al evaluar fuera de muestra (out-of-sample evaluation) de qué manera la incorporación de 

escepticismo sobre diferentes modelos de valoración de activos mejora o empeora la performance de 

los portafolios construidos a partir de éstos, a través de cuatro medidas de desempeño (Sharpe Ratio, 

Certainty Equivalent Return, Turnover y Return-Loss).  

Como sabemos, distintos modelos de valoración de activos establecen que el rendimiento esperado de 

un activo es proporcional a una combinación lineal de los factores que consideren, cuya estructura está 

dada por la siguiente expresión 

𝑅𝑖,𝑡 − 𝑅𝑓 = 𝛼 +  𝛽𝑖,1(𝑓1,𝑡 − 𝑅𝑓) + ⋯ + 𝛽𝑖,𝑘(𝑓𝑘,𝑡 − 𝑅𝑓) + 𝜖𝑖,𝑡 

En donde 𝛼 es a veces interpretado como una medida ex post de la habilidad que posee un portfolio 

manager a través de la gestión activa, mientras que, en el contexto de selección de activos, una 

                                                           
2 Se destacan: Market efficiency, Asset pricing and cross-sectional return predictability, Time varying returns, Portfolio analysis and 

performance, Derivates, entre otros.  
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magnitud positiva (negativa) ex post de 𝛼 refleja que un activo se encuentra subvalorado 

(sobrevalorado).  

Dado lo anterior, si el modelo se considera válido, entonces el verdadero valor de 𝛼 es cero, es decir, el 

modelo implica no mispricing. Sin embargo, si un inversionista es escéptico en cuanto a las 

implicancias del modelo, dicho escepticismo puede reflejarse mediante una distribución de 

probabilidad previa sobre α.  

Para efectos del presente trabajo, se toma en consideración la desviación estándar de α, cuyo valor es 

elegido por el inversionista para reflejar el grado de confianza/escepticismo que tiene respecto al 

modelo en cuestión. En el caso de 𝜎𝛼 = 0, el inversionista confía completamente en el modelo, 

mientras que si 𝜎𝛼 = ∞, el inversionista rechaza el modelo. Adicionalmente, también se consideran 

grados intermedios de escepticismo (𝜎𝛼 = 1% y 𝜎𝛼 = 5%), con la finalidad de reflejar creencias no 

tan extremas que pueda tener un inversionista en relación a un modelo en particular.  Posteriormente, 

mediante combinaciones entre los modelos y test assets considerados, se realiza el proceso de 

asignación de portafolio.  

Al igual que en el trabajo de Hansen (2018), los modelos considerados corresponden al modelo de tres 

factores de Fama & French (1993), el modelo de momentum de Cahart (1997), q-factor model de Hou 

et al. (2015) y el modelo de 5 factores de Fama & French (2015), puesto que en el último tiempo la 

literatura ha mostrado un mayor interés sobre éstos. 

Una vez realizado el proceso de asignación de portafolio, se hace una evaluación fuera de muestra o 

out-of-sample considerando las medidas de desempeño mencionadas anteriormente, las cuales permiten 

cuantificar el efecto de si existe una mejora o no en la performance de los portafolios al incorporar 

algún grado de escepticismo sobre los modelos utilizados. 

Dado lo anterior, los resultados encontrados muestran que la incorporación de escepticismo permite 

mejorar el desempeño de los portafolios en relación al escenario base de completa confianza (𝜎𝛼 =

0%). En particular, se observa que las métricas de Sharpe Ratio y Certainty Equivalent Return mejoran 

al incorporar algún grado de escepticismo sobre los modelos. Sin embargo, los resultados no son muy 

concluyentes en relación a la medida Turnover, lo cual implica que, si bien se obtiene un mejor 

desempeño en términos de las dos primeras medidas, dichas estrategias, en algunos casos, incurren en 

mayores costos de transacción en comparación al escenario base. Por otro lado, se observa que niveles 

muy altos de escepticismo sobre los modelos conllevan a un deterioro en la performance de los 

portafolios en comparación a niveles intermedios (𝜎𝛼 = 1% y 𝜎𝛼 = 5%).  
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El resto del trabajo está estructurado de la siguiente forma. En la sección 2 se hace una revisión de la 

literatura. En la sección 3 se presenta la metodología utilizada, la cual describe el proceso de selección 

de portfolios incorporando escepticismo en los modelos financieros, para luego realizar una evaluación 

out-of-sample que permita medir el desempeño económico a través de las cuatro métricas mencionadas 

anteriormente. En la sección 4 se presentan los datos utilizados y sus respectivas fuentes de 

información. En la sección 5 se muestran los principales resultados obtenidos, para luego en la sección 

6 compararlos con otras especificaciones. Finalmente, en la sección 7 se muestran las conclusiones.     
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2.- LITERATURA 

 

El principal objetivo de la teoría de portafolio es asignar óptimamente la inversión a través de distintos 

activos. El punto de partida de la teoría moderna de portafolios fue establecido por Markowitz (1952), 

quien desarrolló el procedimiento de optimización de media-varianza, permitiendo comprender la 

relación entre riesgo, retorno y comportamientos de inversión, señalando que el inversor incorpora sus 

preferencias dentro de la relación riesgo - retorno esperado para realizar la mejor asignación de su 

riqueza. Desde entonces, los trabajos relacionados a la teoría de portafolios han buscado detectar y 

corregir los problemas que presenta el trabajo inicial de Markowitz, como también la formulación de 

extensiones que han permitido representar de mejor forma el proceso de toma de decisiones de los 

inversionistas. 

Si bien la visión tradicional o estándar ha realizado importantes avances en esta materia, no ha estado 

ajena a problemas relevantes que presenta este enfoque, ya que trata las estimaciones como parámetros 

verdaderos, ignorando los riesgos de estimación. Chopra (1993) muestra que pequeños cambios en los 

parámetros pueden resultar en importantes cambios en la asignación óptima, mientras que Chopra et al. 

(1993) muestra que la mala especificación de los mismos conlleva a un peor desempeño de los 

portafolios. De esta forma, Zellner et al. (1965) señalan que el proceso de optimización debería 

considerar la incertidumbre en los parámetros, por lo que un inversor debería maximizar su utilidad 

esperada respecto a la distribución predictiva de los retornos futuros.  

En este sentido, la distribución predictiva es un concepto clave dentro del enfoque bayesiano. Klein et 

al. (1979) muestran que optimizar la utilidad esperada en función de la distribución predictiva resulta 

ser una estrategia óptima. Otros trabajos, como los de Bawa et al. (1979) y Brown (1976), también 

incorporan incertidumbre en los parámetros dentro del problema de optimización de portafolios. En 

particular, utilizan improper priors para computar la distribución predictiva de los parámetros y 

optimizan la utilidad esperada en función de ésta. 

De esta forma, el enfoque o método bayesiano ha adquirido mayor relevancia en el último tiempo, 

puesto que, por un lado, se hace cargo de los problemas encontrados en el enfoque tradicional y, por 

otro lado, realiza una descripción más realista acerca del comportamiento del inversionista. En 

particular, el método bayesiano permite que el inversionista tome en consideración la incertidumbre en 

los parámetros, incorpore creencias previas en el proceso de toma de decisión y permita controlar la 

sensibilidad del portafolio óptimo en relación a los parámetros (Rachev et al., 2008). 
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Un ejemplo clásico que incorpora creencias previas dentro del proceso de inversión es el trabajo 

desarrollado por Black & Litterman (1992), quienes asumen que el inversionista tiene creencias 

iniciales consistentes con el equilibrio de mercado, las cuales se van actualizando acorde con sus 

propias visiones mediante una regla bayesiana. En este sentido, los autores consideran que tanto las 

visiones del inversionista (las cuales pueden basarse en eventos, noticias o análisis de la economía, 

entre otros) como el equilibrio de mercado, son fuentes de información respecto a los retornos futuros. 

A pesar de que se considera dentro de la literatura bayesiana, este trabajo no presenta la estructura 

formal que requiere esta metodología al no desarrollar, como se mencionó anteriormente, una 

distribución predictiva de los retornos.    

En línea con lo anterior, algunos trabajos han mostrado cómo la incorporación de creencias previas 

puede ayudar a mejorar el proceso de toma de decisión. Baks et al. (2001), por ejemplo, incorporan 

creencias previas que reflejen el escepticismo sobre la habilidad de los managers en el proceso de 

inversión en fondos mutuos que son administrados activamente, mientras que Pastor et al. (1999) y 

Pastor (2000) muestran de qué manera la incertidumbre respecto a modelos de valoración de activos 

influye en el problema de optimización de portafolio.  

En relación a este último, Pastor (2000) señala que hay al menos dos enfoques que son muy utilizados 

en la selección de portafolios. Por un lado, hay un enfoque “data-based”, el cual asume una forma 

funcional para la distribución de los retornos y estima sus parámetros a partir de una serie de tiempo de 

dichos retornos y, por otro lado, está el enfoque “model- based”, en el cual el portfolio óptimo de cada 

inversor es una combinación de portafolios benchmark. Ambos enfoques reflejan visiones extremas 

respecto a la validez de los modelos de valoración de activos. A partir de esto, el autor desarrolla el 

problema de selección de portafolio a través de un esquema bayesiano que considera el grado de 

confianza o escepticismo sobre dichos modelos. 

Finalmente, a pesar de las múltiples ventajas que presenta el enfoque bayesiano, una de las principales 

complicaciones tiene relación con la elección de las distribuciones previas o a priori de los parámetros 

desconocidos, puesto que dicha elección conlleva a resultados diferentes. En este sentido, Avramov et 

al. (2010) señala que el enfoque bayesiano basado en distribuciones previas difusas o no informativas3, 

si bien parecieran ser más objetivas, no conducen a decisiones de portafolios significativamente 

diferente en comparación a la proporcionada por el enfoque clásico o tradicional. De esta forma, los 

autores sugieren que, para conseguir las ventajas del enfoque bayesiano, es necesario considerar 

                                                           
3 Son aquellas distribuciones que tienen un impacto mínimo en la distribución posterior o a posteriori. 
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distribuciones previas informativas4 que tomen en cuenta eventos, condiciones macro, teorías de 

valoración de activos o cualquier otro antecedente relevante sobre la evolución del precio de los 

activos.   

  

                                                           
4 Ejemplo de este tipo de distribuciones son: Conjugate Prior, Hyperparameter Prior, Asset Pricing Prior, Objective-Based Prior, entre otros. 
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3.- METODOLOGÍA 

 

La metodología del presente trabajo utiliza un enfoque que permite al inversionista usar un modelo de 

valoración de activos al momento de realizar la selección de portafolios e incorporar algún grado de 

confianza previo respecto a dicho modelo. En particular, la metodología se basa en el trabajo 

desarrollado por Pástor (2000).  

 

3.1.- Selección de Portafolio 

Se considera un inversionista averso al riesgo con un horizonte de inversión de un período, el cual debe 

asignar su riqueza entre un activo libre de riesgo y un portafolio de (𝑁 + 𝐾) activos riesgosos, en 

donde K denota los benchmarks portfolio5, mientras que N denota los test assets6. Se asume que el 

inversionista considera al pasado como una fuente de información del futuro. La asignación se realiza 

en base a un conjunto de información Φ que está contenido en los datos históricos de retornos e 

información previa. 

Por otro lado, denotemos como W a la riqueza actual del inversionista y δ a la proporción de la riqueza 

invertida en el activo libre de riesgo. De esta forma, la riqueza del inversionista en un período más 

adelante es 

𝑊𝑡+1 = 𝑊(1 + 𝛿𝑟𝑓 + (1 − 𝛿)𝜔´𝑟𝑡+1)       (1) 

donde 𝑟𝑓 es la tasa del activo libre de riesgo, 𝑟𝑡+1 es el vector (𝑁 + 𝐾) 𝑥 1 de los retornos de los 

activos riesgosos sobre 𝑟𝑓 en el período siguiente y 𝜔 corresponde al vector (𝑁 + 𝐾) 𝑥 1 de 

ponderadores en el portfolio de activos invertibles, es decir, benchmarks portfolio y test assets. El 

inversionista escoge 𝜔 para maximizar su utilidad esperada en el siguiente período 

max
𝜔

∫ 𝑢(𝑊𝑡+1) 𝑝(𝑟𝑡+1|Φ)𝑑 𝑟𝑡+1      (2) 

donde 𝑢 es la función de utilidad del inversionista y 𝑝(𝑟𝑡+1|Φ) es la función de densidad de 

probabilidad de 𝑟𝑡+1 condicional a Φ, también conocida como densidad de probabilidad predictiva. Si 

                                                           
5 Corresponden a las fuentes de riesgo de un determinado modelo de valoración de activos.  

6 También se les conoce como non-benchmark assets. 
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bien la función de densidad de probabilidad predictiva es en general desconocida, la densidad 

𝑝(𝑟𝑡+1|θ, Φ) es usualmente asumida como conocida, donde θ denota los parámetros que describen el 

comportamiento estocástico de los retornos. Sin embargo, el valor de θ no se conoce, por lo que una 

forma de tratar con esto es considerar los estimadores muestrales θ̂ como sus valores verdaderos. El 

problema de este enfoque es que ignora los riesgos de estimación en los estimadores, por lo que el 

verdadero nivel de incertidumbre que enfrenta el inversionista se subestima. Dado lo anterior, la 

función de densidad predictiva se puede obtener como 

𝑝(𝑟𝑡+1|Φ) = ∫ 𝑝(𝑟𝑡+1|θ, Φ) 𝑝(θ|Φ)𝑑θ     (3) 

donde la distribución posterior de θ, 𝑝(θ|Φ), es proporcional al producto entre la distribución previa y 

la función likelihood 

 

𝑝(θ|Φ) ∝  𝑝(θ)𝐿(θ; Φ)      (4) 

Una manera de especificar la función likelihood es asumir que, en cada período, la distribución 

conjunta de los excesos de retornos de los activos invertibles es una normal multivariada con 

parámetros E y V. Si la distribución previa de θ ≡ (𝐸, 𝑉) no es informativa y todos los activos 

invertibles tienen retornos con la misma cantidad de datos, entonces la función de densidad predictiva 

es una t-Student multivariada.  

 

3.2.- Modelos de valoración de activos7 

Como sabemos, diferentes modelos de valoración de activos describen el comportamiento de precios o 

retornos como funciones de distintos factores o benchmark portfolios, los cuales son considerados 

como medidas de riesgo. En este sentido, dichos modelos establecen que el rendimiento esperado de un 

activo es proporcional a una combinación lineal de los factores que consideren. En particular, 

𝐸(𝑅𝑖) − 𝑅𝑓 =  𝛽𝑖,1(𝐸(𝑓1) − 𝑅𝑓) + ⋯ + 𝛽𝑖,𝑘(𝐸(𝑓𝑘) − 𝑅𝑓)       (5) 

donde 𝐸(𝑓𝑖) es el retorno esperado del factor o benchmark portfolio 𝑗 y 𝛽𝑖,𝑗 corresponde a la 

sensibilidad del retorno esperado del activo 𝑖 respecto al factor 𝑗.  

                                                           
7 Para más detalles, ver Rachev et al. (2008).  
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Para estimar los 𝛽𝑠 del modelo en cuestión, es necesario reescribir la ecuación (5) a través de la 

siguiente forma 

𝑅𝑖,𝑡 − 𝑅𝑓 = 𝛼 +  𝛽𝑖,1(𝑓1,𝑡 − 𝑅𝑓) + ⋯ + 𝛽𝑖,𝑘(𝑓𝑘,𝑡 − 𝑅𝑓) + 𝜖𝑖,𝑡        (6) 

En la ecuación (6), 𝛼 es a veces interpretado como una medida ex post de la habilidad que posee un 

portfolio manager en la gestión activa de cartera. Por otro lado, en el contexto de selección de activos, 

una magnitud positiva (negativa) ex post de 𝛼 refleja que un activo se encuentra subvalorado 

(sobrevalorado). 

Dado lo anterior, si un modelo de valoración de activos es válido, entonces el verdadero valor de 𝛼 es 

cero, es decir, el modelo implica no mispricing. Sin embargo, si un inversionista es escéptico en cuanto 

a las implicancias del modelo, dicho escepticismo puede reflejarse en la creencia de que la relación de 

precios está desalineada en una magnitud 𝜆 

𝐸(𝑅𝑖) − 𝑅𝑓 = 𝜆 +  𝛽𝑖,1(𝐸(𝑓1) − 𝑅𝑓) + ⋯ + 𝛽𝑖,𝑘(𝐸(𝑓𝑘) − 𝑅𝑓)      (7) 

De esta forma, la creencia subjetiva del inversionista (escepticismo) se expresa como una perturbación 

del modelo ideal.  

 

3.3.- Función Likelihood 

Supongamos que los retornos de los N test assets y los K portfolios benchmark están disponibles en T 

períodos, a los cuales los denotaremos a través de las matrices 𝑇 𝑥 𝑁 y 𝑇 𝑥 𝐾 (por simplicidad la 

denotaremos por F), respectivamente. Para la estimación de los modelos, se considera una regresión 

multivariada de los retornos de los activos sobre los retornos de los portfolios benchmarks, la cual está 

dada por 

𝑅 = 𝑋𝐵 + 𝑈,          𝑣𝑒𝑐(𝑈) ∼ 𝑁(0, Σ ⊗ 𝐼𝑇)      (8) 

donde 𝑋 = [𝟏 𝐹], 𝟏 es un vector 𝑇 𝑥 1 de unos, 𝐼𝑇 es una matriz de identidad de 𝑇 𝑥 𝑇, “𝑣𝑒𝑐” denota el 

proceso de vectorización, ⊗ denota el producto de Kronecker y  

𝐵 = [
𝛼´

𝐵2
]      (9) 
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es una matriz (𝐾 + 1) 𝑥 𝑁 que contiene un vector 𝑁 𝑥 1 de interceptos 𝛼 y una matriz 𝐾 𝑥 𝑁 de 

benchmark loadings de la regresión. Por otro lado, se asume que las filas de la matriz 𝑈 no están 

serialmente correlacionadas y son homocedásticas con una matriz de covarianza Σ de 𝑁 𝑥 𝑁. Además, 

denotamos el vector 𝑁(𝐾 + 1) 𝑥 1 

𝑏 = 𝑣𝑒𝑐(𝐵´) = [
𝛼
𝛽]    (10) 

donde 𝛽 = 𝑣𝑒𝑐(𝛽2
´ ) es un vector de 𝑁𝐾 𝑥 1. 

De esta forma, los retornos de los test assets se distribuyen a través de una normal multivariada 

(𝑣𝑒𝑐(𝑅)|𝑋) ∼ 𝑁([B´ ⊗ 𝐼𝑇]𝑣𝑒𝑐(𝑋), Σ ⊗ 𝐼𝑇)      (11) 

donde [B´ ⊗ 𝐼𝑇]𝑣𝑒𝑐(𝑋) = 𝑣𝑒𝑐(𝑋𝐵).  

Por otro lado, para tomar en consideración la incertidumbre sobre los retornos de los portfolios 

benchmarks, se asume que éstos son estocásticos y siguen también una distribución normal 

multivariada 

𝐹𝑡 ∼ 𝑁(𝐸, V)      (12) 

donde 𝐸 es un vector 1 𝑥 𝐾 de retornos esperados de los portfolios benchmarks y 𝑉 es una matriz de 

covarianza 𝐾 𝑥 𝐾 de los retornos benchmarks. Es importante señalar que los retornos de los portfolios 

benchmarks son asumidos a ser independientes en el tiempo e independientes de 𝑈. 

Los supuestos sobre el comportamiento estocástico de los retornos implica que la función likelihood de 

los parámetros (𝐵, Σ, E, V) está dado por 

𝑝(𝑅, 𝐹|𝐵, Σ, E, V) = 𝑝(𝑅|𝐹, 𝐵, Σ) 𝑝(𝐹|𝐸, 𝑉)      (13) 

La función likelihood de los parámetros de la regresión está dada por 

𝑝(𝑅|𝐹, 𝐵, Σ) ∝ |Σ|
−𝑇

2⁄  𝑒𝑥𝑝 {−
1

2
𝑡𝑟(𝑅 − 𝑋𝐵)´(𝑅 − 𝑋𝐵)Σ−1}      (14) 

donde 𝑡𝑟 corresponde a la traza y |Σ| denota el determinante de Σ. Por otra parte, la función likelihood 

para 𝐸 y 𝑉 está dada por 
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 𝑝(𝐹|𝐸, 𝑉) ∝ |V|
−𝑇

2⁄  𝑒𝑥𝑝 {−
1

2
𝑡𝑟(𝐹 − 𝐸)´(𝐹 − 𝐸)V−1}       (15) 

 

3.4.- Distribuciones a priori 

La perturbación del modelo se expresa a través de una distribución de probabilidad previa sobre α, en 

donde la media de α igual a cero refleja el escenario base de no mispricing. La desviación estándar de α 

(𝜎𝛼) es un parámetro cuyo valor es elegido por el inversionista para reflejar el grado de confianza que 

tiene respecto al modelo en cuestión. Si el valor de 𝜎𝛼 es bajo, la confianza sobre el modelo se hace 

más fuerte. En el caso extremo de 𝜎𝛼 = 0, el inversionista confía completamente en el modelo, 

mientras que si 𝜎𝛼 = ∞, entonces la distribución previa de α es completamente plana y, por ende, 

rechaza el modelo. Para el presente trabajo se consideran los niveles de escepticismo 𝜎𝛼 = 0%, 𝜎𝛼 =

1%, 𝜎𝛼 = 5% y 𝜎𝛼 = ∞ (en términos prácticos, 𝜎𝛼 = ∞ se construye utilizando un valor muy grande).  

Se asume que los parámetros de la regresión y los momentos de los retornos benchmarks (𝐸, 𝑉) son 

independientes 

𝑝(𝐵, Σ, E, V) = 𝑝(𝐵, Σ) 𝑝(𝐸, 𝑉)      (16) 

Por otro lado, se asume que los parámetros del modelo tienen una distribución previa o a priori 

conjugada 

𝑏| Σ ∼ 𝑁(𝑏0, Σ ⊗ Ψ0)      (17) 

Σ ∼ 𝑊−1(𝐻0, υ0)      (18) 

donde 

𝑏0 = (
𝛼0

𝛽0
)       (19) 

Ψ0 = [
𝜎𝛼

2

𝑠2⁄ 0

0 Ω
]      (20) 

𝔼(Σ) = 𝑠2𝐼𝑁     (21) 
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Con 𝛼0 = 0 y 𝛽0 se construye a partir de estimaciones premuestrales. La notación 𝑊−1(𝐻0, υ0) hace 

referencia a una distribución Wishart invertida con un parámetro matriz 𝐻0 y υ0 grados de libertad. De 

las propiedades de la distribución Wishart invertida, 𝔼(Σ) = 𝐻0 (υ0 − 𝑁 − 1)⁄ , donde 𝐻0 =

𝑠2(υ0 − 𝑁 − 1)𝐼𝑁.  

Dado que en el presente trabajo la inferencia sobre Σ no es de interés, se asume que su distribución 

previa no es informativa (plana), por lo que se le asigna un valor pequeño al parámetro υ0. Por otro 

lado, Σ ⊗ Ψ0
−1 es una matriz 𝑁(𝐾 + 1) 𝑥 𝑁(𝐾 + 1), en donde el bloque (1,1) es una matriz de 

covarianza 𝑁 𝑥 𝑁 de 𝛼 condicional a Σ. Los bloques (1,2) y (2,1) son matrices ceros, ya que se asume 

que los interceptos no están correlacionados con las pendientes (𝛽) de la regresión. El bloque (2,2) es 

la matriz covarianza 𝑁𝐾 𝑥 𝑁𝐾 (Ω) de los 𝛽𝑠 de la regresión. Dado que tampoco es de interés la 

inferencia respecto a los 𝛽𝑠, se asume que la distribución previa no es informativa y se impone que Ω 

es igual a una matriz diagonal con valores muy grandes como, por ejemplo 

Ω = 100𝐼𝐾      (22) 

La distribución a priori para 𝐸 y 𝑉 se asume como Jeffreys´ prior 

𝐸, 𝑉 ∝ |𝑉|
−(𝑇+1)

2⁄       (23) 

 

3.5.- Distribuciones a posteriori 

Dados los supuestos utilizados sobre los parámetros en las secciones anteriores, se tiene que las 

distribuciones a posteriori tienen la misma forma que las distribuciones a priori. De esta manera,  

𝑏| Σ, R, F ∼ ℳ𝑁(𝑏∗, Ψ∗, Σ)     (24) 

donde la notación ℳ𝑁(𝑏∗, Ψ∗−1, Σ) hace referencia a una distribución matrix normal y 

Ψ∗ = (Ψ0 + 𝑋´𝑋)
−1

    (25) 

𝑏∗ ≡ (
𝛼∗

𝛽∗) = Ψ∗(Ψ0
−1𝑏0 + 𝑋´𝑋�̂�)     (26) 

En la ecuación anterior, �̂� denota el estimador MCO de 𝑏. 

Por otro lado, la distribución a posteriori de Σ es una distribución Wishart invertida 
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Σ ∼ 𝑊−1(𝐻∗, υ∗)     (27) 

donde 

𝐻∗ = 𝐻0 + (𝑅 − 𝑋�̂�)
´
(𝑅 − 𝑋�̂�) + (�̂� − 𝑏0)

´
Ψ0(�̂� − 𝑏0)      (28) 

υ∗ = υ0 + 𝑇     (29) 

Finalmente, las distribuciones a posteriori para 𝐸 y 𝑉 son 

𝐸| V, F ~ 𝑁 (�̂�,
𝑉

𝑇
)     (30) 

 V ~ 𝑊−1(Ω , 𝑇 − 1)     (31) 

donde 

�̂� =
1

𝑇
∑ 𝐹𝑡

𝑇

𝑡=1

      (32) 

Ω =
1

𝑇
∑(𝐹𝑡 − �̂�)

´
𝑇

𝑡=1

(𝐹𝑡 − �̂�)      (33) 

 

3.6.- Distribuciones predictivas y selección de portafolio 

El tema fundamental en la selección del portafolio bajo un enfoque bayesiano corresponde a la 

distribución predictiva de los retornos. Para esto, se considera lo siguiente. 

Denotemos como 𝐹𝑇+1 al vector 1𝑥𝐾 de retornos de los portfolios benchmark y como 𝑅𝑇+1 al vector 

1𝑥𝑁 de retornos de los test assets en el período siguiente. Dado que se asumió que los retornos 

benchmark son variables aleatorias, es necesario predecir 𝐹𝑇+1 antes de realizar las predicciones sobre 

𝑅𝑇+1.  

Tal como se señaló en las secciones anteriores y de acuerdo con los supuestos utilizados, la 

distribución predictiva de 𝐹𝑇+1 es una distribución t-student multivariada con 𝑇 − 𝐾 grados de 

libertad, por lo que la media y la covarianza predictiva de 𝐹𝑇+1 corresponden a: 
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�̃�𝐹 = �̂�      𝑦      �̃�𝐹 =
𝑇 + 1

(𝑇 − 𝐾 − 2)
Ω     (34) 

Por otro lado, se tiene que la distribución predictiva de 𝑅𝑇+1 es una t-student multivariada con 𝑇 + 𝜈0 

grados de libertad. De esta forma, se tiene que la media y la varianza predictiva están dadas por: 

�̃�𝑅 = �̃�𝑋𝑏∗      𝑦      �̃�𝑅 =
𝑇 + 𝜈0

𝑇 + 𝜈0 − 2
𝐻∗(1 − �̃�𝑋Ψ∗�̃�𝑋)       (35) 

donde �̃�𝑋 = (𝟏 �̃�𝐹). Finalmente, la covarianza predictiva entre 𝑅𝑇+1 y 𝐹𝑗,𝑇+1, está dada por: 

�̃�𝑅,𝐹 = 𝛽𝑗
∗�̃�𝐹,𝑗𝑗       (36) 

donde 𝛽𝑗
∗ es la media posterior del factor 𝑗𝑡ℎ y �̃�𝐹,𝑗𝑗 es el componente diagonal 𝑗𝑡ℎ de �̃�𝐹.   

Juntando las ecuaciones (34), (35) y (36), se obtienen los parámetros que resuelven el problema de 

optimización de portafolio:  

�̃� = (
�̃�𝑅

�̃�𝐹

)       𝑦      Σ̃ = (
 �̃�𝑅

�̃�𝑅,𝐹
 
�̃�𝑅,𝐹

�̃�𝐹

)        (37) 

los cuales permiten calcular los ponderadores del portafolio óptimo a través de la siguiente expresión: 

𝑚𝑎𝑥𝜔  (𝜔´�̃� −
𝛾

2
𝜔´Σ̃𝜔)      (38) 

donde 𝛾 es el coeficiente de aversión relativa al riesgo. Para el presente trabajo, se considera un 

parámetro de aversión al riesgo de 𝛾 = 1 y no se permite realizar venta corta ni leverage.  

Cabe recordar que los ponderadores del portafolio óptimo se pueden computar mediante la siguiente 

expresión: 

𝜔∗ =
Σ̃−1�̃�

𝟏´Σ̃−1�̃�
       (39) 

Como se ha mencionado anteriormente, el inversionista asignará su riqueza entre los test assets y los 

benchmark portfolios, cuyo portafolio óptimo variará de acuerdo al nivel de escepticismo considerado. 

En particular, se tiene que si el inversionista confía completamente en el modelo (𝜎𝛼 = 0), entonces el 

portafolio óptimo considerará solamente invertir en los factores o benchmark portfolios de dicho 

modelo, mientras que a medida que aumenta el nivel de escepticismo (𝜎𝛼 se hace más grande), el 
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portafolio óptimo irá asignando una mayor proporción a los test assets en desmedro de los benchmark 

portfolios.    

Para efectos de comparar los resultados obtenidos al considerar los distintos niveles de escepticismo en 

los modelos de valoración de activos, se utilizan las estrategias de asignación de media-varianza y de 

distribución igualitaria (1/N).   

 

3.7.- Evaluación desempeño fuera de muestra (Out-of-sample evaluation)  

Para la evaluación fuera de muestra o Out-of-Sample, se considera el trabajo realizado por DeMiguel et 

al. (2009). En particular, se utiliza un enfoque rolling-sample, el cual se describe a continuación.  

Dada una base de T meses de retornos de activos, se escoge una ventana de estimación o muestra 

inicial de longitud M. En cada mes t, partiendo por t=M+1, se usan los datos de los M meses previos 

para estimar los parámetros �̃� y Σ̃, los cuales, como se señaló anteriormente, se utilizan para determinar 

los ponderadores del portafolio óptimo. Luego, se utilizan dichos ponderadores para computar los 

retornos en el mes t+1. Posteriormente, se agrega el retorno del período siguiente de la base de datos en 

la ventana de estimación y se elimina el retorno correspondiente al primer período de dicha ventana, 

con la finalidad de mantener siempre una muestra móvil de M retornos. Este proceso se repite hasta 

alcanzar el período T. El resultado de este enfoque es una serie de 𝑇 − 𝑀 retornos mensuales fuera de 

muestra o out-of-sample.  

Es importante señalar que a diferencia de la metodología desarrollada por DeMiguel et al. (2009), el 

presente trabajo considera una pre-muestra, con la finalidad de realizar las estimaciones sobre 𝛽0 

descrito en la sección anterior. De esta forma, se considera una longitud de M igual a 120 meses, en 

donde los primeros 60 meses corresponden a la pre-muestra, mientras que los siguientes 60 meses 

corresponden a la muestra que permite estimar los parámetros �̃� y Σ̃.         

Una vez obtenidas las series de tiempo, se computan cuatros medidas de evaluación de desempeño, las 

cuales permitirán hacer las comparaciones pertinentes entre el escenario base de plena confianza en los 

modelos y los distintos escenarios de escepticismo. 

En primer lugar, se considera el Sharpe Ratio, definido como la media muestral de los excesos de 

retornos out-of-sample (sobre el activo libre de riesgo), �̂�𝑘, dividido por su desviación estándar,�̂�𝑘: 
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𝑆�̂�𝑘 =
�̂�𝑘

�̂�𝑘
      (40) 

donde k corresponde a una especificación en particular. 

En segundo lugar, se calcula el Certainty-Equivalent Return (CER), el cual se define como la tasa libre 

de riesgo que el inversor está dispuesto a aceptar en vez de adoptar una estrategia particular de 

portafolio: 

𝐶𝐸�̂�𝑘 = �̂�𝑘 −
𝛾

2
�̂�𝑘

2     (41) 

donde �̂�𝑘 y �̂�𝑘
2 son la media y la varianza de los excesos de retornos out-of-sample, respectivamente; 

mientras que 𝛾 corresponde al coeficiente de aversión al riesgo. 

Como tercera medida, se computa el Turnover, el cual se define de la siguiente manera: 

𝑇𝑢𝑟𝑛𝑜𝑣𝑒𝑟 =
1

𝑇 − 𝑀
∑ ∑(|�̂�𝑘,𝑗,𝑡+1 − �̂�𝑘,𝑗,𝑡+|)

𝑁

𝑗=1

𝑇−𝑀

𝑡=1

      (42) 

donde �̂�𝑘,𝑗,𝑡 es el peso del activo j dentro del portafolio en el período t bajo la especificación k. �̂�𝑘,𝑗,𝑡+ 

es el peso dentro del portafolio antes de rebalancearlo en t+1 y �̂�𝑘,𝑗,𝑡+1 es el peso dentro del portafolio 

deseado en el período t+1, después de rebalancearlo. De esta forma, el Turnover puede ser interpretado 

como el porcentaje promedio de riqueza tranzada en cada período. 

Finalmente, se reporta una medida económica que considera de qué manera los costos de transacción 

proporcionales generados por el Turnover afectan los retornos de una especificación en particular. Al 

igual que en DeMiguel et al. (2009), se consideran costos de transacción igual a 50 p.b. por 

transacción. Sea 𝑅𝑘,𝑝 el retorno de la especificación k sobre el portafolio de N activos antes de 

rebalancear, esto es: 

𝑅𝑘,𝑝 = ∑ 𝑅𝑗,𝑡+1�̂�𝑘,𝑗,𝑡

𝑁

𝑗=1

      (43) 

Cuando el portafolio es rebalanceado en el período t+1 y denotando como c el costo de transacción 

proporcional, entonces el costo sobre todos los activos es  
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𝑐 ×  ∑|�̂�𝑘,𝑗,𝑡+1 − �̂�𝑘,𝑗,𝑡+|

𝑁

𝑗=1

      (44) 

De esta forma, es posible describir la evolución de la riqueza para la especificación k como: 

𝑊𝑘,𝑡+1 = 𝑊𝑘,𝑡(1 + 𝑅𝑘,𝑝) (1 − 𝑐 ×  ∑|�̂�𝑘,𝑗,𝑡+1 − �̂�𝑘,𝑗,𝑡+|

𝑁

𝑗=1

)       (45) 

Con el retorno neto de los costos de transacción dado por 
𝑊𝑘,𝑡+1

𝑊𝑘,𝑡
− 1. 

Para cada especificación, se procede a calcular el Return-Loss (R-L), el cual se define como el retorno 

adicional necesario para que la especificación k se desempeñe de manera similar a la estrategia 1/N en 

términos de Sharpe Ratio. Para computar el Return-Loss, primero se obtiene la media (𝜇𝑒𝑤) y la 

volatilidad (𝜎𝑒𝑤) de los retornos netos mensuales de la estrategia 1/N. Luego, se calculan las mismas 

medidas para cada especificación k, es decir, 𝜇𝑘 y 𝜎𝑘. Finalmente, el Return-Loss de la especificación k 

corresponde a: 

𝑅𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 − 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑘 =
𝜇𝑒𝑤

𝜎𝑒𝑤
× 𝜎𝑘 − 𝜇𝑘        (46) 
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4.- DATOS 

 

La base utilizada contiene retornos mensuales de distintos factores o benchmark portfolios 

considerados en cuatro modelos de valoración de activos y diferentes portafolios que son utilizados 

como test assets. Además, la muestra abarca el período de enero 1968 hasta diciembre 2016. 

En cuanto a los modelos de valoración de activos, se considera el modelo de 3 factores de Fama & 

French (1993), el cual utiliza los factores market excess return (MKT), size premium (SMB) y value 

premium (HML). El segundo modelo corresponde una extensión del modelo anterior al incorporar el 

factor momentum (MOM), de acuerdo al trabajo desarrollado por Carhart (1997). El tercer modelo 

corresponde al trabajo propuesto por Hou, Xue & Zhang (2014), el cual se denomina q-factor y 

considera los factores de mercado (MKT),  de tamaño: la diferencia entre el retorno de un portafolio de 

acciones de bajo tamaño y el retorno de un portafolio de acciones de tamaño grande (𝑟𝑀𝐸), de 

inversion: la diferencia entre el retorno de un portafolio de acciones de baja inversion y el retorno de 

un portafolio de acciones con alta inversión (𝑟𝐼/𝐴) y de rentabilidad: la diferencia entre el retorno de un 

portafolio de acciones con alta rentabilidad y el retorno de un portfolio de acciones de baja rentabilidad 

(𝑟𝑅𝑂𝐸). Finalmente, el último corresponde al modelo de 5 factores de Fama & French (2015), el cual 

incorpora los factores de rentabilidad (RMW) y de inversión (CMA) al modelo de tres factores de Fama 

& French (1993) mencionado anteriormente. 

En relación a los test assets, se consideran 25 y 100 portafolios size and book-to-market, y 30 y 49 

portafolios industria.   

La información se obtiene del website de Kenneth French8, en donde se encuentran disponible los 

portafolios size and book-to-market (25 y 100), los portafolios industria (30 y 49) y los factores 

utilizados en los modelos de Fama & French (1993), Cahart (1997) y Fama & French (2015). En 

cuanto a los factores utilizados en el modelo de Hou, Xue & Zhang (2015), éstos fueron provistos por 

el Profesor Kewei Hou.   

                                                           
8 http://mba.tuck.dartmouth.edu/pages/faculty/ken.french/data_library.html 
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La Tabla 1 muestra la estadística descriptiva de los factores considerados en los distintos modelos de 

valoración de activos. 
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5.- RESULTADOS 

 

En esta sección, se compara el desempeño de distintos portafolios construidos a partir de los modelos 

de valoración de activos utilizados. En particular, en cada modelo se consideran distintos niveles de 

escepticismo y se reportan las medidas antes mencionadas, es decir, Sharpe Ratio, Certainty-

Equivalent Return, Turnover y Return-Loss. 

En la Tabla 2 se reportan los resultados para el caso de 25 portafolios size and book-to-market. En 

primera instancia, se observa que, para todos los modelos, el Sharpe Ratio mejora de manera 

importante al considerar algún nivel de escepticismo respecto al escenario base en que el inversionista 

confía plenamente en el modelo. Si bien los SR mejoran al incorporar algún grado de escepticismo, los 

resultados muestran que, en algunos casos, desconfiar completamente en el modelo conlleva a un 

menor desempeño en relación a niveles intermedios de escepticismo. En particular, se observa que para 

los modelos FF3 y FF5 un nivel de escepticismo del 1% permite obtener una mayor performance en 

relación a niveles de escepticismo mayores (5% e infinito). Se obtienen conclusiones similares al 

considerar como medida el CER, en el cual se observa que el desempeño de los modelos mejora al 

incorporar algún grado de escepticismo. Sin embargo, para el caso del Turnover se obtienen resultados 

dispares. En particular, se tiene que el desempeño bajo esta medida mejora al incorporar escepticismo 

para los modelos HXZ y FF5, y empeora para el caso de los modelos FF3 y FF3 + MOM. 

Considerando, para efectos de comparabilidad, los procesos de asignación de media-varianza (MV) y 

de distribución igualitaria (1/N), se observan resultados dispares dependiendo de la medida económica 

que se esté utilizando. Para el caso de los niveles de escepticismo mayores a 0% (dado que es el interés 

del presente trabajo), se tiene que bajo las medidas de SR y Turnover, los resultados difieren 

dependiendo del modelo. A modo de ejemplo, se observa que al considerar algún nivel de escepticismo 

para los modelos FF3 y HXZ se obtiene un peor desempeño en términos de SR en comparación a los 

procesos de asignación MV y 1/N, mientras que los resultados son mejores si se considera la medida 

Turnover. Ahora, al utilizar la medida CER, se observan mejores resultados al considerar algún nivel 

de escepticismo en comparación a las estrategias MV y 1/N.             

Al realizar la comparación entre modelos, se observa que el modelo de Fama & French de 3 factores 

obtiene el mejor desempeño bajo todas las medidas utilizadas cuando se consideran las estrategias que 

incluyen algún grado de nivel de escepticismo. Lo anterior puede deberse a que el modelo FF3 realiza 

una mejor estimación de los retornos de los portafolios size and book-to market. Por otro lado, los 
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resultados muestran que a medida que aumenta el nivel de escepticismo en los modelos, se produce 

una convergencia en el desempeño de los mismos, lo cual, de alguna forma es lógico, puesto que al 

incorporar un mayor escepticismo se obtiene una menor ponderación en los factores considerados en 

cada modelo y, por ende, una mayor ponderación de los activos riesgosos dentro del portfolio. 

En la Tabla 3 se reportan los resultados para el caso de 30 portfolios industria. En términos generales, 

se observa que los resultados no varían cualitativamente en comparación al caso anterior de 25 

portfolios. Al considerar las medidas SR y CER, se tiene que el desempeño en ambos indicadores 

mejora al incorporar algún grado de escepticismo en los modelos. En particular, cuando se considera 

un nivel de 1%, se tiene que todos los modelos mejoran su performance. Sin embargo, cuando se 

toman en cuenta niveles de escepticismo mayores, los resultados obtenidos muestran ser dispares. Para 

el caso de los modelos FF3 y FF3+MOM, se tiene que tanto el SR como el CER mejoran a medida que 

aumenta el nivel de escepticismo, obteniendo los mayores resultados en el caso de 𝜎𝛼 = ∞. En el caso 

del modelo HXZ, se observa que el performance de ambos indicadores empeora cuando consideramos 

niveles de escepticismos mayores al 1%, mientras que para el caso del modelo FF5, se tiene que el 

mejor desempeño se obtiene cuando aplicamos un 𝜎𝛼 = 5%. Bajo la medida Turnover, se observa que 

la performance empeora en los modelos FF3 y FF5 cuando agregamos algún nivel de escepticismo y, 

en particular, se va deteriorando a medida que aumenta dicho nivel. Por otro lado, en los modelos 

FF3+MOM y HXZ se observa un mejor desempeño bajo este indicador cuando se considera un nivel 

de 𝜎𝛼 = 1% en relación al escenario base de completa confianza. 

Haciendo la comparación entre modelos, se observan resultados dispares a lo obtenido en el caso 

anterior de 25 portfolios. En este caso, no es posible concluir de manera clara que un modelo obtenga 

un mejor desempeño en relación a los demás. Bajo la métrica de SR, se observa que en el escenario 

base de 𝜎𝛼 = 0% el mayor valor lo obtiene el modelo FF5. Sin embargo, cuando consideramos 

mayores niveles de escepticismo la situación cambia. Por ejemplo, considerando un 𝜎𝛼 = 1%, el mejor 

desempeño bajo esta métrica lo obtiene el modelo HXZ, mientras que en el escenario de 𝜎𝛼 = ∞ el SR 

más alto se observa al considerar el modelo FF3. Un patrón similar de comportamiento se observa 

cuando se toman en cuenta las demás métricas consideradas en el presente trabajo. Sin embargo, los 

resultados exhibidos siguen mostrando la tendencia de convergencia descrito en el caso anterior.  

Al extender el análisis para los casos en que el holding period es de 6 meses o 1 año, se observa que 

los resultados son similares para las medidas SR y CER, es decir, que el desempeño mejora al 

incorporar algún grado de escepticismo en los modelos utilizados, ya sea considerando como test asset 

los 25 portafolios size and book-to-market, o bien, los 30 portfolios industria.  
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En cuanto a la medida Turnover, los resultados no son tan concluyentes para determinar que la 

incorporación de escepticismo implique una mejor performance de los portafolios. En el caso de 25 

portafolios size and book-to-market se observa que los resultados, en términos generales, refuerzan lo 

encontrado en el caso de un holding period igual a 1 mes. Para los casos de 6 meses o 1 año, en los 

modelos FF3 y FF3+MOM, la medida Turnover empeora al considerar algún grado de escepticismo, 

mientras que ésta mejora cuando se utiliza el modelo HXZ. Sin embargo, el modelo FF5 muestra 

resultados dispares, puesto que la incorporación de un mayor 𝜎𝛼 implica un mejor desempeño bajo esta 

medida en el escenario de 6 meses, no así en el caso de 1 año. 

A diferencia del caso anterior, al considerar los 30 portfolios industria, todos los modelos presentan 

una mejora en la medida Turnover cuando se considera algún grado de escepticismo en relación al 

escenario base de plena confianza en los holding period de 6 meses o 1 año.   

Finalmente, al igual que en Avramov (2002), se obtienen conclusiones similares respecto al 

comportamiento que tiene la medida Sharpe Ratio ante distintos niveles de escepticismo.  En este 

sentido, el autor muestra que bajo el escenario que no permite venta corta ni leverage, los SR más altos 

se obtienen al considerar niveles intermedios de escepticismo. No obstante, desconfiar completamente 

en el modelo resulta en un menor desempeño en comparación al escenario base de plena confianza. 

Cabe señalar que, a diferencia del presente trabajo, la metodología de Avramov considera que los 

retornos pueden ser predichos por distintas variables como, por ejemplo, dividend yield, default spread, 

term spread, entre otros.  
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6.- OTRAS ESPECIFICACIONES  

 

Con la finalidad de complementar los resultados encontrados para los casos de 25 y 30 portfolios, se 

consideran los casos de 49 portafolios industria y 100 portfolios size and book-to-market. Lo 

anterior es para dimensionar si existe algún cambio cualitativo y/o cuantitativo cuando se considera 

una mayor cantidad de portafolios o activos riesgosos. 

En la Tabla 4 se reportan los resultados para el caso de 49 portfolios industria. En primera instancia, 

se observa, en términos generales, una mejora cuantitativa en todas las métricas consideradas en 

comparación al caso de 30 portfolios industria. En otras palabras, se observan valores más altos en 

las medidas SR y CER en prácticamente todos los niveles de escepticismos considerados y valores 

menores en la métrica de Turnover, el cual da cuenta de los costos de transacción involucrados en 

cada estrategia.  

Por otro lado, al analizar los resultados en términos cualitativos, se observa que el comportamiento 

al incorporar escepticismo resulta ser similar a los casos anteriores. Esto significa que, al considerar 

algún grado de incertidumbre en los modelos, se observa un mejor desempeño bajo todas las 

métricas consideradas. Sin embargo, el comportamiento de estas difiere según el modelo utilizado. 

En los modelos FF3 y FF3+MOM, la mejor performance en cuanto a SR y CER se obtiene al aplicar 

un 𝜎𝛼 = 5%, mientras que para el Turnover se logra un mejor desempeño al considerar un 𝜎𝛼 =

1%. En el caso del modelo HXZ, los mejores resultados se logran al considerar un nivel de 

escepticismo de 1%, mientras que en el modelo FF5 se tiene que los mejores resultados en cuanto a 

SR y CER se obtienen cuando hay una completa desconfianza en el modelo. 

Tal como en los casos de 25 y 30 portfolios, se realiza una comparación entre los modelos. En este 

caso, no es posible concluir que un modelo en particular se desempeñe mejor en comparación a los 

demás. Por ejemplo, si tomamos en cuenta el indicador SR, se observa que el modelo HXZ se 

desempeña mejor bajo los escenarios 𝜎𝛼 = 0% y 𝜎𝛼 = 1%, mientras que en los niveles de 

escepticismo superiores el modelo FF3+MOM obtiene mayores resultados. Conclusiones similares 

se obtienen si es que en vez del SR se considera como medida de desempeño el CER. Sin embargo, 

bajo la métrica del Turnover, se observa que en los niveles extremos de escepticismo el modelo FF5 

obtiene una mejor performance, mientras que en los niveles intermedios los mejores resultados 

corresponden al modelo FF3+MOM. 
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En la Tabla 5 se reportan los resultados para el caso de 100 portfolios size and book-to-market. Se 

observa que, en términos cuantitativos, existe un deterioro en las métricas consideradas en 

comparación a lo reportado para el caso de 25 portfolios, produciéndose incluso valores negativos 

en las medidas SR y CER bajo el escenario de completa confianza en los modelos. Estos resultados 

se contraponen a lo obtenido para el caso de 49 portfolios industrias, el cual sugería, en cierta 

forma, que la incorporación de más activos o portfolios riesgosos permitía una mejora en las 

métricas. 

En términos cualitativos, se observa que el comportamiento de los modelos al incorporar 

escepticismo es similar a lo encontrado en los casos anteriores. La incorporación de algún grado de 

escepticismo resulta en mejores desempeños al considerar como medición el SR y el CER, en 

relación al escenario base de completa confianza en los modelos. Sin embargo, al igual que lo 

encontrado anteriormente, desconfiar o descartar plenamente los modelos no necesariamente refleja 

mejores resultados. Esta situación se da solamente para el caso del modelo FF3+MOM, pero para 

los modelos FF3, HXZ y FF5 se observa que considerar un nivel de escepticismo de 𝜎𝛼 = 1% 

permite obtener una mejor performance. Al considerar la métrica del Turnover, se observa que los 

resultados contrastan completamente a lo obtenido anteriormente. En este caso, se tiene que el 

mejor desempeño bajo esta medida se logra en el escenario de completa confianza en los modelos. 

De esta forma, si bien la incorporación de algún grado de escepticismo mejora los resultados en 

términos de SR y CER, esto a su vez conlleva en incurrir en mayores costos de transacción para 

lograr tal desempeño.   

Al igual que en los casos anteriores, no se obtienen resultados concluyentes respecto a que un 

modelo tenga una mejor performance respecto a los demás. A modo de ejemplo, vemos que bajo los 

indicadores SR y CER, el modelo HXZ se desempeña mejor en los escenarios de 𝜎𝛼 = 0% y 𝜎𝛼 =

1%. Sin embargo, al considerar niveles o grados de escepticismos mayores, los modelos FF3 y FF5 

obtienen los mayores resultados. Una situación similar ocurre cuando se considera en el análisis la 

métrica del Turnover, el cual muestra que para niveles bajos de escepticismo el modelo que incurre 

en menores costos de transacción es el modelo FF3+MOM, mientras que para niveles más altos 

corresponde al modelo FF5. 

Finalmente, en términos generales, se observa que las conclusiones son similares si el holding 

period se extiende a 6 meses o 1 año. 
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7.- CONCLUSIONES 

 

La utilización del enfoque bayesiano está tomando cada vez más relevancia como herramienta de 

análisis. Lo anterior no solamente se debe a un mayor interés por parte de investigadores, sino que 

también por las facilidades en términos computacionales que existen hoy en día, las cuales permiten 

modelar con mayor precisión las exigencias que requiere este enfoque. Tal como se discutió en el 

presente trabajo, existen importantes ventajas de utilizar el método bayesiano en el área de las 

finanzas y, en particular, en la optimización de portafolios, puesto que permite construir y modelar 

de mejor forma el proceso de toma de decisión que realizan los inversionistas. 

El objetivo principal del presente trabajo fue analizar de qué manera la incorporación de 

escepticismo sobre diferentes modelos de valoración de activos mejora o empeora la performance 

de los portafolios construidos a partir de éstos. En este sentido, es importante señalar que la 

utilización de distintos modelos no responde a realizar una comparación entre ellos y señalar que 

uno es mejor que los demás, sino que más bien dicha utilización responde a encontrar resultados 

que sean más robustos al incorporar diferentes grados de confianza/escepticismo entre los modelos 

considerados. En otras palabras, se realizó el supuesto de que un inversionista toma como dado un 

modelo en particular, y a partir de éste se aplican los niveles de 𝜎𝛼.  

De esta forma, al considerar el modelo de tres factores de Fama & French (1993), el modelo de 

momentum de Cahart (1997), q-factor model de Hou et al. (2015) y el modelo de 5 factores de 

Fama & French (2015), los resultados encontrados muestran que la incorporación de escepticismo 

permite mejorar el desempeño de los portafolios en relación al escenario base de completa 

confianza (𝜎𝛼 = 0). En particular, se observa que las métricas de SR y CER mejoran al incorporar 

algún grado de escepticismo. Sin embargo, los resultados no son muy concluyentes en relación a la 

medida Turnover, lo cual implica que si bien se obtiene un mejor desempeño en términos de SR y 

CER, dichas estrategias, en algunos casos, incurren en mayores costos de transacción en 

comparación al escenario base. Además, se observa que niveles muy altos de escepticismo sobre los 

modelos (𝜎𝛼 = ∞) conllevan a un deterioro en la performance de los portafolios en comparación a 

niveles intermedios (𝜎𝛼 = 1% 𝑦 𝜎𝛼 = 5%). Los resultados muestran ser similares a lo encontrado 

por Avramov (2002) y, en particular, al comportamiento que presenta la medida Sharpe Ratio. 

Dado lo anterior, los resultados parecieran reforzar el trabajo desarrollado por Pástor (2000), quién 

señala que el portafolio óptimo refleja tanto las implicaciones del modelo como también las series 

de tiempo de los retornos de los activos.  
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Sin embargo, tal como se mencionó anteriormente, una de las desventajas que presenta el enfoque 

bayesiano dentro del proceso de asignación de portafolios tiene relación con la elección de las 

distribuciones a utilizar, puesto que dicha elección podría conllevar a resultados muy distintos. 

Además, ésta responde a cuestiones más bien subjetivas.  

Finalmente, futuras investigaciones podrían considerar otro tipo de especificaciones, o bien, abarcar 

otros modelos de valoración de activos, con la finalidad de contrastar los resultados encontrados.    
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ANEXOS 

 

En este apartado se describen las distribuciones estadísticas consideradas en el presente trabajo. 

• Normal Multivariada: 

La distribución normal multivariada es una generalización de distribución normal, en donde la 

función de densidad de esta última está dada por 

𝑓(𝑥|𝜇, 𝜎2) =
1

√2𝜋𝜎
𝑒𝑥𝑝 {−

(𝑥 − 𝜇)2

2𝜎2 } 

donde 𝑋 es una variable aleatoria, −∞ < 𝑥 < ∞, distribuida normalmente con media 𝜇 y varianza 

𝜎2. 

De esta forma, la función de densidad de la distribución normal multivariada está dada por 

𝑓(𝒙|𝝁, 𝚺) = (2𝜋)
−𝑛

2⁄ |𝚺|
−1

2⁄  𝑒𝑥𝑝 {−
1

2
(𝒙 − 𝝁)´𝚺−𝟏(𝒙 − 𝝁)} 

donde 𝒙 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛)´ es un vector de 𝑛𝑥1, 𝝁 = (𝜇1, 𝜇2, … , 𝜇𝑛)´ es un vector de media de 𝑛𝑥1 

y 𝚺 es la matriz de covarianza de 𝑛𝑥𝑛. Los elementos de la diagonal de 𝚺 son las varianzas de cada 

uno de los componentes de 𝒙, mientras que los elementos fuera de la diagonal son las covarianzas 

entre dos componentes de 𝒙 (𝑐𝑜𝑣(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗), 𝑖 ≠ 𝑗).  

 

• t-Student´s Multivariada: 

Sea 𝑋 una variable aleatoria, −∞ < 𝑥 < ∞, distribuida mediante una t-Student´s con 𝜈 grados de 

libertad, cuya función de densidad está dada por 

𝑓(𝑥|𝜈, 𝜇, 𝜎) =
Γ (

𝜈 + 1
2 )

σ Γ (
𝜈
2) √𝜈𝜋

(1 +
1

𝜈
(

𝑥 − 𝜇

𝜎
)

2

)
−(𝜈+1) 2⁄

 

donde Γ es la función Gamma, −∞ < 𝜇 < ∞ es la moda de 𝑋 y 𝜎 > 0 es un parámetro de escala de 

𝑋. La media y la varianza de 𝑋 están dados por 

𝐸(𝑋) = 𝜇   (𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜈 > 1)     𝑦      𝑣𝑎𝑟(𝑋) =
𝜈

𝜈 − 2
σ2  (𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜈 > 2)  
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De esta forma, la función de densidad de la distribución t-Student´s multivariada está dada por 

𝑓(𝒙|𝜈, 𝝁, 𝐒) = 𝐶 × (𝜈 + (𝒙 − 𝝁)´𝐒(𝒙 − 𝝁))
−(𝑛+𝜈) 2⁄

 

donde 𝒙 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛)´ es un vector de 𝑛𝑥1, 𝜈 es el parámetro de grados de libertad, 𝝁 es un 

vector de media, 𝐒 es una matriz de escala y  

𝐶 =
𝜈𝜈 2⁄  Γ((𝜈 + 𝑛) 2⁄ ) |𝐒|1 2⁄

𝜋𝑛 2⁄  Γ(𝜈 2⁄ )
 

La matriz de covarianza de 𝒙 está dado por 

𝚺 = 𝐒−1
𝜈

𝜈 − 2
   (𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜈 > 2) 

 

• Wishart: 

La distribución Wishart es una generalización de la distribución Gamma. Supongamos que se 

observa una muestra de 𝑁 × 1 vectores (𝑿1, … , 𝑿𝑡 , … , 𝑿𝑇), los cuales son independientemente 

distribuidos a través de una normal multivariada. Esta distribución es conocida en estadísticas como 

la distribución de la cantidad, 𝑸 

𝑸 = ∑(𝑿𝑡 − �̅�)

𝑇

𝑖=1

(𝑿𝑡 − �̅�)´ 

la cual es igual a 𝑇 veces la matriz de covarianza muestral y �̅� =
1

𝑇
∑ 𝑿𝑡

𝑇
𝑡=1 . Si 𝑸 es una matriz 

definida positiva, entonces su función de densidad está dada por 

𝑓(𝑸|𝑇, 𝚺) =
|𝑸|

1
2

(𝑇−𝑁−1)
 𝑒𝑥𝑝 (−

1
2  𝑡𝑟 𝚺−1𝑸)

2𝑁𝑇 2⁄  𝜋𝑁(𝑁−1) 4⁄  |𝚺|𝑇 2⁄  ∏ Γ((𝑇 + 1 − 𝑖) 2⁄ )𝑁
𝑖=1
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• Wishart invertida: 

Consideremos la matriz definida positiva 𝑸 y denotemos como 𝐒 su inversa ( 𝐒 = 𝑸−1). De esta 

forma, la función de densidad está dada por 

𝑓(𝐒|𝚿, 𝜈) =
|𝚿|

𝜈
2

2𝜈𝑁 2⁄  𝜋𝑁(𝑁−1) 4⁄  ∏ Γ((𝜈 − 𝑖 + 1) 2⁄ )𝑁
𝑖=1

 
 𝑒𝑥𝑝 (−

1
2

 𝑡𝑟 𝐒−1𝚿)

|𝐒|(𝜈+𝑛+1) 2⁄
 

donde 𝚿 = 𝚺−1 y 𝜈 es un parámetro de grados de libertad, tal que 𝜈 ≥ 𝑁. Los elementos de la 

diagonal de 𝐒 se distribuyen mediante una 𝜒2 invertida.  

𝐸(𝐒) = 𝚿
1

𝑁 − 𝑇 − 1
 

 

• Matrix Normal: 

La distribución matrix normal es una generalización de la distribución normal multivariada, cuya 

función de densidad está dada por 

𝑓(𝑿|𝑴, 𝑼, 𝑽) =
𝑒𝑥𝑝 (−

1
2

 𝑡𝑟[𝑽−1(𝑿 − 𝑴)´𝑼−1(𝑿 − 𝑴)])

(2𝜋)𝑛𝑝 2⁄  |𝑽|𝑛 2⁄  |𝑼|𝑛 2⁄
 

donde 𝑿 es un vector de 𝑛 × 𝑝, 𝑴 es una matriz de 𝑛 × 𝑝, 𝑼 es una matriz de 𝑛 × 𝑛 y 𝑽 es una 

matriz de 𝑝 × 𝑝.  

Esta distribución está relacionada a la distribución normal multivariada en la siguiente forma 

𝑿 ~ ℳ𝑁𝑛𝑥𝑝(𝑴, 𝐔, 𝐕)      sí y solo si     𝑣𝑒𝑐(𝑿) ~ 𝑁𝑛𝑝(𝑣𝑒𝑐(𝑴), 𝐕 ⊗ 𝐔) 

donde ⊗ denota el producto de Kronecker y 𝑣𝑒𝑐(𝑴) la vectorización de 𝑴.  
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Adicionalmente, se señalan las siguientes definiciones. 

• Producto de Kronecker:  

El producto de Kronecker entre dos matrices 𝐴 ∈ 𝑹𝑚𝑥𝑛 y 𝐵 ∈ 𝑹𝑝𝑥𝑞 es denotado por 𝐀 ⊗ 𝐁 ∈

𝑹𝑚𝑝 𝑥 𝑛𝑞 y está dado por 

𝐀 ⊗ 𝐁 = [
𝑎11𝑩 ⋯ 𝑎1𝑛𝑩

⋮ ⋱ ⋮
𝑎𝑚1𝑩 ⋯ 𝑎𝑚𝑛𝑩

] 

• Vectorización: 

La vectorización de una matriz 𝐴 ∈ 𝑹𝑚𝑥𝑛 es denotado por 𝑣𝑒𝑐(𝐴)  ∈ 𝑹𝑛𝑚 y es igual a la 

concatenación de sus columnas  

𝑣𝑒𝑐(𝐴) = (

𝑎1

𝑎2

⋮
𝑎𝑛

) 

donde 𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑛 son las columnas de 𝐴. 

 

 


