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Resumen

Modelo para la recomendacion de fondos de inversion colectiva para personas naturales

en el mercado financiero colombiano

Los Fondos de Inversion Colectiva (FIC) son un mecanismo o vehiculo de promocion del ahorro
e inversion en el mercado de capitales nacional, a través de los cuales varias personas depositan
recursos de manera colectiva de acuerdo con lo establecido en el reglamento del respectivo
fondo. Un estudio realizado por ASOFIDUCIARIAS en 2018, evidencié que los FIC son un
producto sobre el cual hay bajo conocimiento e incluso genera bastante confusién en la
poblacién colombiana. Actualmente, la difusion de este mecanismo es escasa; ademas, la
asesoria que brindan las sociedades administradoras esta sesgadas bajo sus propios productos
y no permiten evaluar la oferta total del mercado. Este trabajo propone un modelo de
recomendaciéon de FIC que permita de forma auténoma a través de un cuestionario
estandarizado de perfilamiento de riesgo conectar a los usuarios con el universo de vehiculos
disponibles. Para desarrollar este modelo se realiza un proceso de depuracién de la informacién
disponible y el calculo de las rentabilidades y volatilidades de los portafolios para alimentar
tres algoritmos de agrupamiento o clustering. En este el trabajo se desarrolla un producto de
datos para mapear el perfil de riesgo de un inversionista (persona natural) con una
recomendacion de un conjunto de FIC cuya rentabilidad y volatilidad estén acordes con el grado
de aversion al riesgo que se acopla a la persona; el perfilamiento del riesgo del usuario, se
realiza mediante el cuestionario “Identifying your Investor Profile” estandarizado y desarrollado
por Bank of America Corporation ver Anexo 1; mientras que, el FIC se recomienda mediante un

sistema de recomendacién (algoritmo de clustering).

Palabras clave: Fondos de inversion colectiva, clustering, perfil de riesgo, rentabilidad,

volatilidad.



Abstract

Model for the recommendation of collective investment funds for individuals in the
Colombian financial market

Collective Investment Funds are an important mechanism for the promotion of savings and
investment in the national capital market through which several people deposit resources
collectively in accordance with the provisions of the respective fund's regulations. A study
conducted by ASOFIDUCIARIAS in 2018 evidenced collective investment funds (CIF) as a
product about which there is low knowledge and even generates quite a lot of confusion in the
Colombian population. Currently, communication technologies are not used as a means of
dissemination of these vehicles and the advice provided by the management companies are
biased to their own products and do not allow evaluating the total market offer. This work
proposes a collective investment fund recommendation model that allows autonomously,
through a standardized risk profiling questionnaire, to connect users with the universe of
available vehicles. To develop this model, a process of debugging of the available information,
the calculation of returns and volatilities of the portfolios to feed three grouping or clustering
algorithms is carried out. In this work a data product is developed to map the risk profile of an
investor (natural person) with a recommendation of a set of CIFs whose profitability and
volatility are in accordance with the degree of risk aversion of the person; the risk profiling of
the user is done through the questionnaire "Identifying your Investor Profile" standardized and
developed by Bank of America Corporation (see Annex 1); while the CIF is recommended

through a recommendation system (clustering algorithm).

Key words: Mutual funds, grouping algorithmes, clustering, risk profile, profitability,

volatility.
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Introduccion

Las tecnologias de la comunicacién y la informacién (TIC) han cambiado la forma en que las
industrias en diferentes sectores econémicos se relacionan con los consumidores. En el caso
del sistema financiero, dichas tecnologias han facilitado la realizacién de diversos procesos y
tramites recurrentes para un usuario habitual de una entidad bancaria, fomentando asi mejoras
en el nivel de bancarizaciéon de la poblacién. A pesar de esto, las TIC no han sido un factor
determinante en la profundizacién del sistema financiero colombiano ni en la educacion
financiera de la poblaciéon. Como resalta la Comisién Intersectorial para la Educacién
Econémica y Financiera en la Estrategia Nacional de Educacién Econdmica y Financiera
(ENEEF), en Colombia, se estima que el 64% de la poblacion planifica para menos de un mes o
no tiene planes financieros, el 58% tiene dificultades para cubrir sus gastos y solamente el 41%
de la poblacion de menos de 60 afios ha tomado medidas para afrontar todos los gastos de la

vejez (CIEEF, 2017).

Una de las dificultades a las que se enfrentan los usuarios (personales naturales) del sistema
financiero, al querer llevar a cabo decisiones de ahorro e inversion, es el acceso limitado a una
asesoria personalizada que les permita tener un entendimiento de la cantidad y la calidad de
los productos disponibles en el mercado, asi como la forma en que deben identificar su
respectivo perfil de riesgo. Regularmente, para un usuario, no es evidente que el perfil de su
riesgo como inversionista se determina en funciéon de la edad, nivel de ingresos, liquidez,
patrimonio acumulado, obligaciones financieras, conocimiento financiero y nivel de aversion al

riesgo (Frenkel, 2003).

En este sentido, en el trabajo se desarrolla un modelo para vincular el perfil de riesgo de un
inversionista, una persona natural, con una recomendacién de un conjunto de FIC cuya
rentabilidad y volatilidad estén acordes con el grado de aversién al riesgo que se acopla al
usuario; las entradas del modelo son el perfilamiento del riesgo del usuario, el cual se obtiene
a partir de una encuesta “Identifying your Investor Profile” estandarizada y desarrollada por

Bank of America Corporation ver Anexo 1; mientras que, dado un perfil del usuario se le



recomienda un conjunto de fondos, identificado mediante un sistema de recomendacion

(algoritmos de clustering).

El trabajo explora tres modelos de clustering usados ampliamente en tareas de clasificacidn,
como lo son el K-Medias y una variacién de este usando mini-batch; adicionalmente, se explora
el modelo de hierarchical clustering. Los tres modelos se comparan utilizando una métrica
disefiada respecto a la medida de la oferta de fondos de inversion colectiva en el mercado
colombiano y el sistema de categorizacion de estos desarrollado por ASOFIDUCIARIAS con el
apoyo de todas las sociedades administradoras que lo componen. De acuerdo con esta métrica
se elige el modelo con el cual se agrupa los fondos en cinco categorias o perfiles de riesgo:

Conservador, Moderado Conservador, Moderado, Moderado Agresivo y Agresivo.

Teniendo en cuenta que en el trabajo se aplican técnicas de mineria de datos, se hace uso de la
metodologia CRISP-DM. Esta metodologia establece seis etapas en las cuales se desarrolla el
ciclo de un producto de datos a través de una serie de actividades: se lleva a cabo la
comprension del negocio o problema abordado, el entendimiento de los datos y su preparacién
para la etapa del modelado, aplicacién de técnicas de aprendizaje de maquinas, evaluacién del

desempefio de las técnicas aplicadas y un paso a produccion en un sistema de informacion.

Este trabajo estd estructurado de la siguiente manera: en el Capitulo 1 y 2 se aborda el
entendimiento y la justificacion del problema abordado, se plantean las carencias en la
educacion financiera y la necesidad de explotar los recursos tecnoldgicos disponibles para
suplir carencias de las entidades financieras y de los usuarios. El Capitulo 3 plantea los objetivos
del trabajo. En el Capitulo 4 se realiza una exploracion de la literatura en materia de técnicas de
aprendizaje de maquinas en sistemas de recomendacidn, referenciacién en el perfilamiento de
un inversionista y su aversion al riesgo, y el cuestionario utilizado en el trabajo. Los Capitulos
5 y 6 explican la metodologia seleccionada para desarrollar el trabajo y los productos
desarrollados. El Capitulo 7 plantea el entendimiento de los datos utilizados y del mismo se
desprende una explicacion de todo el flujo del proceso de actualizaciéon y transformacién de los
datos; finalmente, en este capitulo se explica detalladamente el sistema de categorizacion de los

fondos de inversion colectiva. En el Capitulo 8, se desarrolla una breve explicacion del perfil de



riesgo del inversionista y se profundiza en el cuestionario elegido para asignar uno de los
perfiles a un inversionista. El Capitulo 9, contiene el inventario de modelos a desarrollar y
evaluar en el trabajo y las métricas para la selecciéon del modelo. En el Capitulo 10, se expone el
producto de datos definitivo llevado a cabo con el médulo Dash del lenguaje de programacion
Python y el esquema de bases de datos que lo alimenta. Finalmente, el Capitulo 11 se presenta
las principales conclusiones del trabajo desarrollado y algunas recomendaciones para seguir

contribuyendo a la profundizacién del sector financiero en Colombia.



1.Entendimiento del problema

En la actualidad en Colombia, la poblacién carece de los conocimientos y habilidades
financieras minimas requeridas para tomar decisiones econémicas y financieras de forma
responsable. Como resalta la Comisidn Intersectorial para la Educacién Econémica y Financiera
en la Estrategia Nacional de Educaciéon Econémica y Financiera (ENEEF) en Colombia se estima
que el 64% de la poblacién planifica para menos de un mes o no tiene planes financieros, 58%
tiene dificultades para cubrir sus gastos y solo el 41% de la poblacién de menos de 60 afios ha

tomado medidas para afrontar todos los gastos de la vejez (CIEEF, 2017).

Encuetas realizadas por el Banco de Desarrollo de América Latina (CAF) en el 2013 muestran
que, aunque el 60% de los adultos colombianos lleva un presupuesto, controla su gasto y ahorra
de manera cotidiana, la mayoria de ellos lo hace por fuera del sistema financiero. Esta
informalidad en el manejo de los recursos por parte de los colombianos se explica en parte por
la falta de educacioén financiera y también por las deficiencias en la capacidad de penetraciéon
de mercado de las entidades financieras. Si bien se resalta en un estudio realizado por la
Asociacion de Fiduciarias de Colombia que la percepcion sobre los productos de ahorro e
inversiéon son mas “accesibles en todo sentido” gracias a la facilidad de encontrar mas
informacion en medios como internet o la publicidad realizada por los bancos, ain existe la
percepcion de que dichos contenidos tienden a ser poco claros y detallados (ASOFIDUCIARIA,
2018).

En el disefio de la ENEEF en Colombia se destacan algunas recomendaciones por parte de
organismos multilaterales como la OCDE en cuanto a principios, lineamientos y buenas
practicas para mejorar los niveles de Educaciéon Econémica y Financiera (EEF) de la poblacién.
Para el desarrollo de este trabajo es importante destacar la recomendacién que pide combinar
diversos canales de difusién con mensajes que sean cortos, claros, contundentes, continuos,
razonables y que generen confianza en los sistemas financieros y sus productos. Para cumplir

con esta recomendacion, en la practica internacional se han desarrollado paginas de Internet
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en los que se consolida y socializa al pablico en general las diferentes herramientas, contenidos
y programas de EEF. Estas paginas deben estar enfocadas en permitirle al usuario consultar de
forma digital informacién relevante respecto de las finanzas personales y del funcionamiento

de los servicios financieros (CIEEF, 2017).

Entre los productos financieros disponibles para el ahorro y la inversién en el mercado
colombiano, este trabajo se centra en los fondos de inversion colectiva, definidos por parte del
Ministerio de Hacienda y Crédito Publico en el decreto 1242 de 2013 como “todo mecanismo o
vehiculo de captacién o administracion de sumas de dinero u otros activos, integrado con el aporte
de un numero plural de personas. Estos recursos serdn gestionados de manera colectiva para
obtener resultados econdmicos de manera colectiva”. Estos instrumentos de ahorro e inversion
son en esencia de facil acceso para la poblacion en general, tienden a tener mejores
rendimientos que los Certificados de Depésitos a Termino (CDT) y pueden ser redimidos en
algunos de casos de manera inmediata. Sin embargo, el nivel de utilizacién domestica de los FIC
es muy bajo frente a los referentes regionales de la industria. Por ejemplo, el valor de los activos
administrados por los FIC en Chile representa cerca del 18% del PIB, en Brasil el 50% y Estados
Unidos el 150% frente a un 7.3% en Colombia (ANIF, 2016).

Un estudio realizado por ASOFIDUCIARIAS en 2018 evidencio a los FIC como un producto sobre
el cual hay bajo conocimiento e incluso genera bastante confusién. Dicho estudio entrega como
una de sus recomendaciones: acercarlos mas al publico en general y desmitificarlos,
desarrollando planes de comunicacién y promocién mas constantes, claros, amigables y
contundentes. Adicionalmente, se define un producto ideal como aquel que entre otros
atributos tiene una orientacion mas clara sobre las mejores alternativas, con canales de

consulta y administracién méas amigables (ASOFIDUCIARIA, 2018).

Luego de plasmar los bajos niveles de educacion financiera en el pais y las carencias de difusion
y claridad en algunos de los productos de ahorro e inversién disponibles en el mercado, asi
como el nivel precario en volumen de recursos invertidos en FIC comparado con pares como
Chile y Brasil, se plantea el interrogante si en el pais existe un sistema de informacién

centralizado que permita al consumidor financiero visualizar el universo de fondos de
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inversion colectiva disponibles, de forma amigable, con herramientas basadas en mineria de
datos y analitica que permitan identificar oportunidades de ahorro e inversion de acuerdo a las

expectativas de rentabilidad y perfil de riesgo (ASOFIDUCIARIA, 2017).

Para ayudar a profundizar el nivel de conocimiento financiero en Colombia y con el fin de
incentivar el ahorro y la inversion de personas naturales, este trabajo plantea un modelo de
recomendacion para los fondos de inversidn colectiva del mercado colombiano, donde se pueda
identificar todo el universo de opciones disponibles y se hagan recomendaciones de acuerdo
con el plazo de la inversion y el perfil de riesgo, aportando desde la perspectiva de los canales

de difusidn a la solidificacion de la educacidon econdmica y financiera en Colombia.
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2.Justificacion

Actualmente, en Colombia no existe un sistema de recomendacién de Fondos de Inversion
Colectiva (FIC) en el que las personas naturales puedan ingresar de forma auténoma a través
de las tecnologias de la comunicacidn. Varios estudios han demostrado que es fundamental
categorizar los fondos de inversién con el fin de profundizar el nivel de entendimiento que el
usuario final tiene sobre éstos y asi mejorar los niveles de ahorro e inversion en la poblacién
(ASOFIDUCIARIA, 2017). Bajo estos argumentos es que se considera relevante implementar
modelos de recomendacién basados en aprendizaje de maquinas que permitan a un usuario

vincular su perfil de riesgo con la oferta disponible de mercado.

La industria de la inversién colectiva se considera como uno de los factores claves en el
desarrollo de las economias a nivel internacional. Adicionalmente, la industria de los FIC se
considera como uno de los principales dinamizadores en el proceso de desintermediacion
financiera y, por tanto, el desarrollo del mercado de capitales y una herramienta que fomenta
la cultura del ahorro. A pesar de la reconocida importancia de este vehiculo en la economia y
del desarrollo del mercado de capitales en Colombia desde 1990, solo el 3% de la poblacién
colombiana invierte en FIC lo cual evidencia que las personas del pais desconocen y no confian
en estos vehiculos (ANIF, 2016). La falta de educacién financiera, las barreras para la
adquisicién y la escasa informacién disponible dificulta que en el pais se alcancen las cifras de
pares como Chile (12%) o Espafia (22%) en cuanto a numero de personas con FIC como

alternativas de ahorro e inversion (ASOFIDUCIARIA, 2017).

En general, los colombianos no tienen el habito de ahorrar e invertir parte de sus ingresos, por
cuestiones culturales o falta de educacidn financiera, segtin un estudio del Banco de Desarrollo
de América Latina CAF realizado en 2015, el 39% de los colombianos no ahorra y el 37% de los
que si lo hacen guardan estos recursos en una alcancia, es decir, afuera del sistema financiero y
sin generar ningun rendimiento. Adicionalmente, el 12% de los ahorradores colombianos
consigna su dinero en una cuenta de ahorros o corriente, el 9% en “cadenas de ahorro privado”
que no hacen parte del sistema financiero y solo el 6% deja su capital en depdsitos a término o

CDT. La investigaciéon también encontré que solo el 3% de los ahorradores nacionales invierte
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el dinero en busca de mejores ganancias, pero no toda esta pequeia parte lo hace en el sistema
financiero ya que también destinan estas inversiones a compra de vivienda y ganado (Zorrila,

2016).

Fomentar una cultura de ahorro e inversiéon también puede representar a futuro un alivio para
el déficit en el sistema pensional colombiano, de acuerdo con Bosch et al. (2015) de continuar
con los parametros del sistema pensional inalterados y una persistencia en la informalidad
laboral para 2050 solo el 17% de los adultos mayores de 60 afios tendra una pensién
contributiva (Bosch, Berstein, Castellani, Oliveri, & Villa, 2015). Estudios llevados a cabo por
diferentes organismos multilaterales sugieren que Colombia migre el sistema pensional actual
a un sistema multipilar en el cual existen varios médulos que cumplen funciones diferenciadas
y complementarias, el sistema propuesto tiene cuatro pilares: tres contributivos y uno no
contributivo (Fedesarrollo, 2018). El pilar no contributivo se determina como “Ahorro
Voluntario” el cual, si bien suele implementarse con Fondos de Pensiones Voluntarias (FPV),
puede encontrar en vehiculos como los FIC una herramienta que ayude a estabilizar el déficit

pensional colombiano a futuro.

Planteada la importancia de los fondos de inversion colectiva como herramienta de ahorro e
inversion se justifica este trabajo desde la carencia de sistemas de informacién y modelos que
permitan a los usuarios interactuar con la informacién puesta a disposicién por parte de la
Superintendencia Financiera de Colombia (SFC). Cada una de las organizaciones que administra
los fondos de inversion colectiva es encargada de la distribucion y promocion de sus productos,
esto se debe a que regulatoriamente no se permite a un tercero promocionar los fondos
administrados por las organizaciones autorizadas explicitamente por la ley, lo cual deja sin

incentivo a la proliferacion de todos los productos disponibles en el mercado.

Los fondos de inversidn colectiva son vehiculos financieros en los que confluyen los aportes de
varios inversionistas, con cargo a los cuales se adquieren activos para estructurar un portafolio
colectivo administrado por una sociedad especializada (AMV, 2019). Los fondos de inversion
colectiva han sido un importante mecanismo de ahorro e inversién en el mercado de capitales

nacional. De acuerdo con la regulacion vigente existen dos tipos de FIC: los abiertos y los
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cerrados. Por regla general todos los FIC son abiertos a no ser que su reglamento especifique lo
contrario, esta caracteristica representa que un inversionista podra en cualquier momento que
lo desee retirar los recursos (con las respectivas pérdidas o utilidades) del portafolio y la
sociedad administradora tendra un determinado nuimero de dias habiles (previamente
acordados en el reglamento) para hacer entrega de éstos. Los fondos que por reglamento son
cerrados tienen un horizonte de inversion fijo que, al momento de cumplirse, brinda al
inversionista la potestad de decidir si retira su inversién o renueva su participaciéon por otro
periodo de tiempo. A corte del 2018, habian 97.2 billones de pesos en activos administrados

por FIC, 9.9% del PIB (Ministerio de Hacienda y Crédito Publico, 2019).
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3.0bjetivos

Luego de comprender la poca profundidad del sistema financiero colombiano en los niveles de
ahorro e inversiéon de los usuarios en parte por el uso limitado que se ha hecho de las
tecnologias de la comunicacidén y la informacién, se busca a través de los siguientes objetivos
desarrollar un modelo que conecte las necesidades del consumidor con la oferta disponible por

parte de las sociedades administradoras de vehiculos de inversién colectiva.

3.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo para la recomendacién y visualizacién de los fondos de inversion

colectiva para personas naturales en el mercado financiero colombiano.

3.2. Objetivos Especificos

3.2.1 Caracterizar las fuentes de informacién disponible del cierre de los fondos de inversion
colectiva reportado por los administradores a través de un proceso de extraccion, depuracion

y categorizacion tomando como referencia las categorias determinadas por el SIFIC.

3.2.2 Implementar un modelo de clasificacién basado en aprendizaje de maquinas que permita
relacionar el perfil de riesgo del usuario con una categoria o conjunto de fondos de inversion

colectiva.

3.2.3 Validar el modelo de clasificacion implementado para la clasificacion de fondos de

inversion colectiva de acuerdo con el perfil de riesgo del usuario.
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4.Exploracion de la literatura

Como se hizo referencia en los capitulos anteriores de introduccién y justificacion, este trabajo
explora la posibilidad de desarrollar, mediante algoritmos de aprendizaje de maquinas, un
modelo de recomendacion de inversiones en fondos de inversion colectiva para personas que
no tengan la educacidn financiera suficiente para identificar su perfil de riesgo y el vehiculo que

mejor se adapta a sus necesidades.

Se realiza un proceso de exploracion de la literatura en Google Scholar®; la busqueda se realiza
en el contexto de investigaciones y construcciones aplicadas al disefio de sistemas de
recomendacién de inversiones utilizando algoritmos de aprendizaje de maquinas, y el
desarrollo de aplicaciones web con Python utilizando el médulo Dash de Plotly; en la Tabla 1,
se relacionan los articulos, informes y libros relacionados. En general, la bibliografia disponible
es reciente, dado que la implementacién de soluciones analiticas para diferentes industrias
viene teniendo un crecimiento importante en los ultimos afios. También, se resalta que una

buena parte de la literatura proviene de autores o universidades de la India.

Titulo Autores Ano Tipo de documento
Identifying your Investor Profile Merril Lynch 2013 Documento
Risk profile and mutual fund Kapil Dev 2016 Articulo
scheme selection of investors
Risk profile and Mutual Fund Kapil Dev 2016 Articulo

Scheme Selection of Investors

The use of machine learning Donald Cowan, Paulo 2018 Articulo
algorithms in recommender Alencar, lvens Portugal
systems: A systematic review

An empirical investigation of Imran Umer Chhapraa, 2018 Articulo
investor’s behavioral biases on Muhammad Kashifa, Raja
financial decision making Rehanb, Ashow Baia

A study on risk profiling and Kamini Khanna, Veena 2019 Articulo
investment choices of retail Chauan
investors

An Empirical Study on the Sanmugam Annamalah, 2019 Articulo
Determinants of an Investor’s Murali Raman, Govindan

Decision in Unit Trust Marthandan and Aravindan

Investment Kalisri Logeswaran
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A Conceptual Framework Ankita Pahwa, Sugam 2020 Articulo
Proposed for Classifying Maheshwari
Investor Behaviour

Interactive Dashboards and Elias Dabbas 2021 Libro
Data Apps with Plotly and Dash

Tabla 1. Documentos relacionados

Las fuentes referenciadas en la revision de la literatura sirven como sustento en las diferentes
fases del trabajo. Para la implementacion del modelo de recomendaciéon a través de
herramientas de aprendizaje de maquinas se tendra como referencia la revision sistematica de
la literatura llevada a cabo en “The use of machine learning algorithms in recommender systems:
A systematic review”. Este articulo presenta una revision sistematica de la literatura que analiza
el uso de algoritmos de aprendizaje de maquinas en sistemas de recomendacion. El estudio
concluye que los algoritmos mas implementados para recomendar productos son la red

bayesiana y el arbol de decisiones (Cowan, Alencar, & Portugal, 2018).

Respecto al proceso de entender el perfil de riesgo del usuario y las caracteristicas que se deben
priorizar para desarrollar el modelo se basa en el resultado de un cuestionario estandarizado
por Merril Lynch en “Identifying your Investor Profile”. Este cuestionario busca a través de nueve
preguntas identificar el nivel de tolerancia al riesgo de un inversionista. Las preguntas del
cuestionario se enfocan en perfilar el objetivo de inversion, el apetito por volatilidad en las
inversiones, la capacidad de asumir perdidas en el corto plazo con el objetivo de obtener
resultados significativos en el largo plazo y el horizonte de tiempo en el cual se desea llevar a
cabo la inversién. El sistema de puntuaciéon de las respuestas explicado en la pagina cinco del
cuestionario (ver Anexo 1) posiciona al inversionista en uno de los cinco perfiles de inversién
predeterminados: conservador, moderado conservador, moderado, moderado agresivo y

agresivo.

La estructura del cuestionario final también debera tener en cuenta los aspectos relacionados
con el area de Behavioral Finance y demas referencias, abarcado principalmente en los

articulos:

e “An empirical investigation of investor’s behavioral biases on financial decision making”,
(Umer, Kashifa, Rehanb, & Baia, 2018), este estudio tiene como objetivo determinar el

impacto de los sesgos conductuales en la toma de decisiones de inversién en el mercado
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de valores de Pakistan. Los resultados principales muestran que algunos
comportamientos como el exceso de confianza, los sesgos cognitivos entre otros
comportamientos tienen un impacto positivo significativo en las decisiones de
inversion.

e “A study on risk profiling and investment choices of retail investors” (Khanna & Chauan,
2019) esta investigacion explora la relacion entre algunos factores demograficos, el
perfil de riesgo y las decisiones de inversion de los inversionistas. El estudio concluye
que los inversionistas no siempre se comportan racionalmente y existen sesgos
conductuales en sus inversiones.

e “Risk Profile and Mutual Fund Scheme Selection of Investors” (Dev, 2016) donde se
explica la relacién entre el perfil de riesgo del inversionista y el tipo de portafolio que

deberia escoger de acuerdo con este.

Finalmente, para el desarrollo del producto de datos, es decir, la interfaz que permita al usuario
relacionarse con el modelo de recomendacién y las demas visualizaciones implementadas se
tomara como referencia el libro desarrollado por Elias Dabbas “Interactive Dashboards and

Data Apps with Plotly and Dash” (Dabbas, 2021).
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5. Metodologia

En el desarrollo de este trabajo se usa un enfoque cuantitativo de disefio experimental ya que
se realiza manipulacién, experimentos y pruebas con los datos, se evalian modelos iterando
diferentes parametros y se hara un esfuerzo significativo en la distribuciéon o Deployment. La
metodologia de mineria de datos seleccionada sera CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining) la cual consiste en un modelo jerarquico de procesos, constituido por un
conjunto de tareas organizadas en cuatro niveles de abstraccién, que van desde el nivel mas
general hasta los casos mas especificos. CRISP-DM organiza el desarrollo de un proyecto de
explotacion de datos, en una serie de seis fases, que constituyen el primer nivel de abstracciéon
(Peralta, 2014). La Figura 1 y la Tabla 2 muestran el detalle de la metodologia implementada y

los capitulos donde se aplican cada una de las fases.

Comprension de
los datos

Y

Preparacionde
los datos
Y

Comprension del
negocio

r

Despliegue

h

y

Modelado

Evaluacion

Figura 1. Fases de la metodologia CRISP-DM (Peralta, 2014).
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Comprensidn del negocio Se basa en el entendimiento de los objetivos del proyecto y
la comprensidn de los requerimientos de este desde el punto
de vista del negocio. En los Capitulos 1, 2 y 3 se plantea la
pregunta de investigacion del problema, la justificacion del
trabajo y los objetivos a cumplir en el mismo.

Comprension de los datos Comienza con la recoleccién inicial de los datos con el
proposito de familiarizarse con los mismos. El Capitulo 7,
numeral 7.1 y 7.2 se explica de manera detallada la
dimensién de los datos y las transformaciones necesarias
para alimentar todo el proceso.

Preparacion de los datos Abarca todas aquellas actividades destinadas a la
construccion del conjunto de datos finales sobre los cuales se
aplicaran los modelos de caracterizacion. El Capitulo 7,
numeral 7.3, 7.4, 7.5 y 7.6 muestran el detalle del
procesamiento de los datos previo a implementar los
modelos.

Modelado Se seleccionan y aplican las técnicas de modelado mas
apropiadas para el proyecto en cuestién, calibrando sus
parametros a valores éptimos. El Capitulo 9 presenta los
modelos evaluados y sus respectivos resultados.

Evaluacién Involucra la evaluacién del proyecto y revision de los pasos
ejecutados en relacion con los objetivos del negocio. Esta fase
permite identificar si se ha omitido algin objetivo del
proyecto y si los resultados seran implementados en la fase
final. El Capitulo 9 presenta los modelos evaluados y sus
respectivos resultados.

Despliegue Permite al cliente o usuario final del proyecto conocer los
resultados. El Capitulo 10 explica el detalle del modelo de

visualizacién del proyecto.
Tabla 2. Fases de la metodologia CRISP-DM (Peralta, 2014)
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6.Productos desarrollados

La comercializacion de los fondos de inversion colectiva en Colombia se desarrolla
principalmente de forma individual por cada uno de los gestores, los cuales tinicamente brindan
asesoria acerca de sus productos y no permiten al usuario del sistema financiero identificar el
universo de productos disponibles en el mercado y los diferentes niveles de riesgo y
rentabilidad a los que se puede exponer para lograr sus metas de ahorro e inversion. Con la
implementacién de este trabajo se desarrolla un acercamiento inicial de lo que podria
considerarse un sistema de asesoria virtual donde un usuario conecte sus necesidades con la

oferta de instrumentos de ahorro e inversion del sistema financiero colombiano.

Es importante resaltar que este trabajo es con fines académicos y que no tiene como fin
reemplazar en el corto plazo con los modelos de agrupamiento y perfilamiento de riesgo, el
deber de asesoria profesional que exige la regulacién colombiana en la comercializaciéon y
recomendacién de inversiones. Para recomendar a un potencial inversionista si un
determinado fondo le es o0 no conveniente, el distribuidor o asesor debe establecer su perfil de
riesgo y necesidades de acuerdo con la informacién que este le suministre, adicional a esto, la
asesoria profesional solo puede ser prestada a través de un profesional debidamente
certificado por el Autorregulador del Mercado de Valores (AMV) e inscrito en el Registro
Nacional de Profesionales del Mercado de Valores (RNPMV), dicho requisito es necesario para

cualquiera que sea el medio que se emplee para la distribucion de los FIC (AMV, 2019).
Al desarrollar este trabajo se han obtenido los resultados presentados a continuacion:

e Implementacion de una base de datos a través de una actualizacion periddica de la
informacién publica correspondiente a los cierres diarios de los fondos de inversién
colectiva transmitidos por las sociedades administradoras a la Superintendencia Financiera
de Colombia (SFC). Estaimplementacion permite identificar cada una de las participaciones
que componen los fondos y asociarlas con su respectiva categoria de mercado.

o (alculo de las métricas de retornos y volatilidad en marcos de tiempo similares que
permitan una comparacion justa de la relacion riesgo/volatilidad de los fondos analizados.

e Encuesta de perfilamiento de riesgo, implementada en Python, que permita a un usuario
identificar su nivel de aversidn el riesgo y el tipo de activos en lo que deberia invertir de

acuerdo con este.
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Implementaciéon de modelo de agrupamiento que permita identificar de acuerdo con la
relacién riesgo/rentabilidad de cada portafolio resultados similares en la gestién de los
administradores del fondo y por lo tanto permitan que un usuario identifique con mayor
facilidad que tipos de FIC existen y que oportunidades de inversion hay disponibles.

Implementacion de la vinculacién del resultado de la encuesta de perfilamiento de riesgo
con los grupos obtenidos en el modelo de agrupaciéon de forma que el usuario pueda
visualizar de forma automatica los fondos que mejor se acoplan a su nivel de aversién al

riesgo.
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7.Entendimiento de los datos

7.1 Dimension de los datos

A continuacion, se indica la estructura de la informacién disponible. Los datos presentados en
la Tabla 3 son transmitidos periédicamente por las entidades financieras autorizadas para la
administracion de los fondos de inversién colectiva (Sociedades Comisionistas de Bolsa,
Sociedades Fiduciarias y Sociedades Administradoras de Inversién) a la Superintendencia

Financiera de Colombia y luego publicados a través de diferentes plataformas. Para este trabajo

se utilizara la API disponible en https://www.datos.gov.co.

Nombre de Columna Tipo

FECHA_CORTE Fecha y hora
TIPO_ENTIDAD Numero
NOMBRE_TIPO_ENTIDAD Texto simple
CODIGO_ENTIDAD Nuimero
NOMBRE_ENTIDAD Texto simple
TIPO_NEGOCIO Numero
NOMBRE_TIPO_PATRIMONIO Texto simple
SUBTIPO_NEGOCIO Nuamero
NOMBRE_SUBTIPO_PATRIMONIO Texto simple
CODIGO_NEGOCIO Numero
NOMBRE_PATRIMONIO Texto simple
PRINCIPAL_COMPARTIMENTO Numero
TIPO_PARTICIPACION Numero
RENDIMIENTOS_ABONADOS Numero
PRECIERRE_FONDO_DIA_T Nuimero
NUMERO_UNIDADES_FONDO_CIERRE_OPER_DIA_T_ANTERIOR | Nimero
VALOR_UNIDAD_OPERACIONES_DIA_T Numero
APORTES_RECIBIDOS Numero
RETIROS_REDENCIONES Numero
ANULACIONES Numero
VALOR_FONDO_CIERRE_DIA_T Numero
NUMERO_INVERSIONISTAS Numero
RENTABILIDAD_DIARIA Numero
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RENTABILIDAD_MENSUAL Numero
RENTABILIDAD_SEMESTRAL Numero

RENTABILIDAD_ANUAL Numero
Tabla 3. Estructura base de datos rentabilidades FIC

7.2 Caracterizacion de los datos

Luego de desarrollar la conexién via Python utilizando el moédulo Socrata de sodapy que
permite a través de sentencias llamar los datos acotando la informacién por fecha y por fondo.
Del proceso de descarga se excluyen desde el principio los Fondos de Capital Privado, ya que
este tipo de fondos se caracterizan por ser cerrados a un mediano o largo plazo y tienen como
objetivo obtener retornos principalmente de las inversiones en empresas y proyectos que no

cotizan en bolsa (URF, 2018).

Los administradores de los FIC diariamente actualizan la base de datos en

https://www.datos.gov.co. Una vez se tienen los datos actualizados, se procede a agregar una

variable que permita diferenciar cada uno de los fondos de forma tinica y otra variable adicional
que, al interior de cada fondo, permita identificar cada uno de los diferentes tipos de
participaciones que lo componen. Bajo un mismo reglamento y plan de inversiones, los fondos
de inversién colectivas pueden tener diferentes tipos de participaciones creadas en
conformidad con los tipos de inversionistas que vinculan (ASOFIDUCIARIAS, 2018), cada tipo
de participacion otorga deberes y derechos diferentes a los inversionistas que los adquieran,
como por ejemplo el monto de comisiones que cobra el gestor por la administracién del
portafolio, es por esto que en un mismo fondo, las participaciones tienen valores de unidad
diferentes y por lo tanto diferentes rentabilidades en el mismo periodo de tiempo. Para

distinguir tanto fondo como participaciones la Tabla 4 muestra las dos variables:

Nombre de Columna Tipo

CODIGO_FIC Texto simple

CODIGO_CLASE Texto simple
Tabla 4. Variables agregadas a la base de datos
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Estas variables son una combinacidn de otras variables que vienen de la base original. Para la
variable CODIGO_FIC se combinan: TIPO_ENTIDAD, CODIGO_ENTIDAD y CODIGO_NEGOCIO.
Para construir CODIGO_CLASE se toma la misma combinacién anterior y se adiciona al final

TIPO_PARTICIPACION.

7.3 Limpieza de los datos

Una vez se tienen todos los datos y las variables de identificaciéon adicionales, se procede a
explorar la completitud de estos. El modelo de agrupamiento a implementar en este trabajo,
todas las métricas se derivan del valor de unidad, en la base de datos la variable
VALOR_UNIDAD_OPERACIONES DIA_T, el valor de unidad se define en la Circular Bésica
Contable y Financiera (Circular Externa 100 de 1995) como el valor de los aportes de los
inversionistas y representan cuotas partes del valor patrimonial del respectivo fondo. El mayor
valor de la unidad representa los rendimientos que se han obtenido. En términos generales, el
valor de un FIC es el resultado de los rendimientos mas los aportes y demads ingresos, menos
los retiros y gastos de este, este resultado se divide entre el nimero de unidades del fondo, para
asi determinar el valor de unidad. Las demas variables corresponden a informacién descriptiva
de cada fondo y aunque dichas caracteristicas pueden influir en la gestién del fondo no afectan
el calculo del valor de la unidad y por lo tanto no intervienen en el calculo de la rentabilidad y

la volatilidad del portafolio.

Entonces, la limpieza de los datos se lleva a cabo identificando los fondos cuyo valor de unidad
no cuenta con actualizaciones recientes, definiendo el concepto de reciente para este trabajo
como mas de quince dias calendario anteriores a la fecha en la que se actualice la informacidn.
Para llevar a cabo el procesamiento de modelamiento también se considera que se necesitan
fondos que cuenten con la historia suficiente para tener datos consolidados de rentabilidad y
volatilidad robustos y muestren el comportamiento del fondo en los altimos tres afios, para esto

si filtran de la base original los fondos que cuentan con mas de 1095 registros.

Finalmente, se decide excluir los fondos que en la tltima actualizacién disponible tengan menos
de diez inversionistas, esto debido a que muchos de estos fondos corresponden a portafolios en
proceso de liquidacidn, este proceso de liquidacion puede generar ruido en cuanto a
rentabilidades y volatilidad, lo cual genera datos atipicos que generan ruido en el resultado de

los algoritmos de agrupamiento.
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Se resalta que por caracteristicas propias de la base de datos en el proceso de limpieza de estos
no se cuenta con el problema de los valores faltantes, ya que cuando un fondo es cerrado o
liquidado simplemente se dejan de actualizar sus datos y al llevar a cabo los filtros previamente

mencionados estos fondos quedan descartados del proceso de actualizacion de la informacidn.

Ademas, cabe destacar que la variable valor de unidad no cuenta con datos atipicos, dado que
el valor de unidad es una caracteristica propia de cada fondo, que varia de acuerdo con los
resultados de cada portafolio y que en su nacimiento tiene un valor a discrecion del
administrador y que es indiferente su nivel a las rentabilidades y volatilidades obtenidas. Por
ejemplo, un fondo puede nacer con un valor de unidad de 10.000 y otro fondo con el mismo
plan de inversiones y un reglamento similar puede empezar con un valor de unidad de 100 y

no habra diferencias en como se miden los resultados.

7.4 Caracterizacion de los fondos de inversion colectiva

Con el propésito de organizar y hacer comparable la informacién de la industria de Fondos de
Inversion Colectiva en Colombia, los gremios que representan a los administradores
ASOFIDUCIARIAS y ASOBOLSA con el acompainamiento técnico de LVA Indices, decidieron en
el 2018 crear un sistema de categorizacion cuyo objetivo principal es crear grupos homologos
de FIC con objetivos de inversién comparables, estableciendo criterios que sirvan de guia a las
sociedades administradoras para que la clasificacion de los respectivos fondos que administre
sea coherente con la forma en que deben promocionarse dichos vehiculos a los diferentes

grupos de interés, entre ellos, las personas naturales (SIFIC, 2018).

Se aclara que no todos los administradores se acogieron a cumplir con los criterios necesarios
para entrar en el sistema de categorizacion y, de los que lo hicieron, no la totalidad de sus
vehiculos hacen parte de alguna categoria. Entonces, en el presente trabajo existe la categoria
“Otros Fondos” que se define por SIFIC y la categoria “Sin Categoria” que se asigno a los fondos

disponibles en la base de datos que no se encuentran en ninguna categoria del SIFIC.

En la Figura 2, se observan las macro categorias y categorias definidas en el SIFIC. En la macro
categoria Renta Fija se encuentra gran parte de los FIC disponibles en el mercado, los que
pertenecen a las categorias de liquidez, corto plazo y mediano plazo se asocian a un menor nivel
de riesgo ylos de largo plazo y alto rendimiento tienden a tener mayor volatilidad. En los fondos

balanceados se encuentran los tres niveles de riesgo via portafolios que combinas diferentes
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tipos de activos. Los fondos inmobiliarios suelen ser fondos cerrados, de baja volatilidad y uno
o varios dividendos al afio. Los fondos accionarios y bursatiles se consideran portafolios de alto

riesgo ya que se invierten totalmente en activos de renta variable nacional o internacional.

MACROCATEGORIA CATEGORIA
Nacional de Liquidez
Nacional para Entidades Publicas
Nacional de Corto Plazo

Fondos de Renta Fija Nacional de Mediano Plazo

Nacional de Largo Plazo
Nacional de Alto Rendimiento
Internacional
Menor Riesgo

-’-I— Fondos Balanceados Moderados
Mayor Riesgo
Nacionales

Fondos Accionarios

Internacionales
Accionarios Beta

A” Fondos Bursatiles
Accionarios Smart Beta
de Desarrollo Nacional

Fondos Inmobiliarios

de Rentas Nacionales
Fondos de Activos de Crédito

x: Otros Fondos Otros Fondos Accionarios

Otros Fondos

Figura 2. Macrocategoria y categorias definidas en el SIFIC (SIFIC, 2018).

7.5 Variables derivadas

La base de datos permite identificar para cada uno de los fondos el valor de unidad a una fecha
de corte determinada. Como se mencion6 anteriormente el valor de unidad representa la
totalidad de los resultados de la gestién de los recursos del portafolio por parte de la sociedad
administradora menos los costos y gastos asociados, principalmente el valor de la comisidn que
diferencia las participaciones. La Circular Basica Contable y Financiera (Circular Externa 100
de 1995) en su anexo XI Valoracion de las Carteras Colectivas define de forma estandar la
metodologia con la que se debe calcular el valor de la unidad de un FIC. Adicionalmente, define

la forma en que se debe calcular la rentabilidad efectiva anual para un periodo determinado:
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1

Rp () = (VU0y>(365/n) ~
Vuo,
Ecuacién 1. Rentabilidad efectiva anual
Donde:
Rp (x,y)= Rentabilidad efectiva anual para el periodo comprendido entre los dias x e y.

VU0, = Valor de la unidad para las operaciones del ultimo dia del periodo de calculo.
VUO, = Valor de la unidad para las operaciones del primer dia del periodo de calculo.

n = Ndmero de dias durante el lapso x e y.

En los modelos financieros el riesgo es una variable fundamental. El riesgo de una inversion se
asocia a la amplitud de las fluctuaciones de los rendimientos en el tiempo, esto ha llevado a
caracterizarla a través de una medida de dispersién de las variables, siendo la mas
frecuentemente utilizada la desviacion tipica o estandar (Robles Fernandez, 1999). De esta
forma se define la variable de volatilidad como la desviacién estindar de un afo de
rentabilidades del valor de unidad de cada una de las participaciones de los fondos

seleccionados:

Ecuacién 2. Desviacion estandar (volatilidad)
Donde:
o = Desviacion estandar
N = Numero de observaciones
X=Rentabilidad promedio del periodo observado
x; = Observacion numero i de la variable X
Al incluir la rentabilidad efectiva anual y la volatilidad para un periodo de tiempo especifico, se
tienen los inputs necesarios para alimentar un modelo de agrupamiento que permita
diferenciar cada uno de los fondos de inversion colectiva en un grupo respectivo. Para este
trabajo se asume que la rentabilidad y la volatilidad son las caracteristicas que definen
totalmente el compartimiento del portafolio de un fondo y a partir de las cuales se puede hacer

una conexion directa con el perfil de riesgo del inversionista. Se descartan otras caracteristicas
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de los fondos como el valor de este, el nimero de inversionistas y la comisién cobrada ya que

estas dependen principalmente de la red comercial del administrador.

7.6 Exploracion de las variables por categoria

Una vez llevadas a cabo las fases anteriores y creadas todas las variables necesarias para el
modelamiento, se procede con la descripcién y el analisis de los datos para un mejor
entendimiento de su comportamiento. Primero, se verifica como se distribuyen las categorias
asociadas para todos los fondos que componen la base de datos. En la Tabla 5, se puede
observar cdmo el 69,25% de los fondos de la base de datos no esta ain adherido al sistema de

categorizacion elaborado por SIFIC.

Categoria Ndamero de % Fondos
Fondos Totales
Accionario Internacional 3 0,75%
Accionario Nacional 11 2,75%
Activo de Crédito 9 2,25%
Alto Rendimiento Nacional 6 1,50%
Balanceado Mayor Riesgo 2 0,50%
Balanceado Menor Riesgo 4 1,00%
Balanceado Moderado 3 0,75%
Bursatiles Accionarios Beta 2 0,50%
Inmobiliario de Desarrollo Nacional 3 0,75%
Inmobiliario de Renta Nacional 6 1,50%
Otros Fondos Bursatiles 3 0,75%
Renta Fija Internacional 7 1,75%
Renta Fija Nacional para Entidades 18 4,50%
Publicas
Renta Fija Pesos de Corto Plazo 12 3,00%
Renta Fija Pesos de Largo Plazo 7 1,75%
Renta Fija Pesos de Liquidez 18 4,50%
Renta Fija Pesos de Mediano Plazo 9 2,25%
Sin Categoria 277 69,25%

Tabla 5. Distribucién de los fondos por categoria del SIFIC

De la Figura 3, se observa la distribucion de cada uno de los fondos por categoria en el plano de

rentabilidad versus volatilidad y cémo por lo general existe una cercania entre los fondos que
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componen cada una. Se destaca que gran parte de los fondos se ubican en la parte inferior

izquierda, es decir, baja rentabilidad y volatilidad que se asocia a los fondos de renta fija.
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Figura 3. Grafico de distribucién de la rentabilidad versus volatilidad por categoria.

WVolatilidad

En la Figura 4 y 5 de cajas de porcentaje de la rentabilidad y volatilidad respectivamente por

categoria muestra como en la mayor parte de las categorias no hay una distancia relevante

entre el primer y el tercer cuartil y nos son comunes los datos atipicos en comparacién con los

fondos “Sin Categoria”.
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8.Perfil de riesgo del inversionista

Al momento de realizar una inversion, un inversionista informado o un profesional que esté
llevando a cabo una asesoria debe tener en cuenta el perfil de riesgo del inversionista. Este
perfil se puede entender como la suma de dos partes: el horizonte de tiempo y la tolerancia al
riesgo. El horizonte de tiempo indica el plazo durante el cual el inversionista planea sostener
una inversién y la tolerancia al riesgo se relaciona como la capacidad que tiene el inversionista

de absorber las pérdidas de su portafolio (Dev, 2016).

Una guia que indica como identificar los diferentes niveles de riesgo en los que se puede
clasificar a un inversionista es el propuesto por la Securities and Exchange Board of India (SEBI)
en 2015 a través de una circular que obliga a los administradores de fondos de inversién a

marcar sus productos, como se puede apreciar en la Figura 6.

Riskometer
Q Moderate 4,
(9
b"@\ /:U oy
gt s 4
2 X
S 5

Investors understand that their principal will be at moderate risk

Figura 6. SEBI Riskometer (Dev, 2016)

Estos niveles de riesgo van desde el bajo hasta el alto, haciendo una distincién de
moderadamente bajo, moderado y moderadamente alto. El nivel bajo se asocia con inversiones
de muy corto plazo gestionados principalmente con fondos de liquidez, el nivel moderadamente
bajo se asocia con inversiones de uno a tres afios y se gestiona con titulos de renta fija con
duraciones cortas o medias, para las inversiones moderadas ya se comienzan a incluir activos
diferentes a renta fija y se orienta principalmente a inversionistas que quieren generar retornos
considerables pero estan preocupados por la seguridad de sus recursos, el perfil de riesgo
moderadamente alto aplica a inversionistas con un horizonte de tiempo alto y se gestiona a

través de portafolios balanceados con alta orientacién a activos de renta variable, finalmente,
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las inversiones de riesgo alto son también de tiempo largo y tienden a tener una alta
probabilidad de pérdidas pero un alto potencial de generar ganancias excepcionales en el largo

plazo (Dev, 2016).

En este trabajo sigue una estructura similar a la propuesta por el SEBI, cambiando el nombre

bajo por conservador y alto por agresivo, quedando de la siguiente manera:

e (Conservador

e Moderadamente conservador
e Moderado

e Moderadamente agresivo

e Agresivo

La definicién de los perfiles de riesgo por parte del SEBI permite conectar a través de la
encuesta de perfilamiento propuesta por Merril Edge con las personas naturales que por falta
de educacidn financiera desconozcan cual es la decisiéon de inversion apropiada de acuerdo con
su idiosincrasia o sus caracteristicas demograficas. Ahora, utilizando los datos de rentabilidad
y volatilidad se puede alimentar un algoritmo de agrupamiento que permita conectar con los

fondos de inversion colectiva disponibles en el mercado.

8.1 Cuestionario de perfil de riesgo

En la bisqueda de conectar o vincular las necesidades de un usuario o inversionista con los
perfiles de riesgo propuestos, este trabajo toma como ejemplo la metodologia planteada por la
firma Merril Edge para determinar la tolerancia al riesgo de un inversionista usando un
cuestionario de nueve puntos. El objetivo es que el cuestionario se realice individual y
auténomamente, evaluando aspectos como los objetivos de la inversién, maxima perdida
esperada, seleccidon de portafolios, horizonte de tiempo y monto a invertir. Los detalles del

cuestionario pueden observarse en el Anexo 1, Identifying Your Risk Profile.
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9.Modelado y Evaluacion

La fase de modelado se lleva a cabo utilizando Python, donde se usa algoritmos de clustering de
la libreria scikit-learn para la aplicacién de transformaciones y aplicaciones de aprendizaje de
maquinas para técnicas de aprendizaje supervisado y no supervisado. En este Capitulo se
exponen los modelos de agrupamiento seleccionados para evaluar el nivel de coincidencia del

algoritmo con las categorias previamente establecidas por el SIFIC.

El agrupamiento o clustering es una técnica que divide un set de datos en un nimero especifico
de grupos de caracteristicas similares entre ellos y disimiles comparados con los datos de otro
grupo (Abu Abbas, 2008). Los algoritmos de agrupamiento se dividen en dos grupos, los
jerarquicos y los particionales (Zhao & Karypis, 2002). Se considera un modelo particional (K -
Means) y uno jerarquico (Agglomerative clustering); adicionalmente, se evalia una variacion
del modelo particional K-Means que utiliza pequefios lotes de informacién para reducir el

tiempo computacional buscando optimizar la misma funcién objetivo.

9.1 Métrica de evaluacion de los modelos de agrupamiento

Con el fin de validar el modelo, es decir, medir la certeza de los algoritmos de agrupamiento
sobre los fondos de inversion colectiva, se crea una métrica que determine el nimero de
clusteres por categoria del SIFIC. El objetivo es que el algoritmo seleccionado tenga la mas alta
semejanza posible con el sistema de categorizacion establecido por los administradores. Este
criterio de evaluacion se define como la sumatoria del niimero de clisteres asignados a una

misma categoria sobre el numero de fondos que componen dicha categoria:

# Clusteres

Criterio Evaluacion =
# Fondos

Ecuacién 3. Criterio de evaluacién certeza agrupamiento.

Este criterio que estard entre 0 y 1 prefiere a los algoritmos que en una misma categoria les
asignen a los fondos que la componen un solo grupo, es decir, si una categoria tiene tres fondos
el numero ideal seria 0.333, ya que para los tres fondos de similares caracteristicas el algoritmo

solo asigno una categoria. Por el contrario, el peor escenario posible seria un criterio de 1,
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donde a los tres fondos mencionados el algoritmo les asigne tres grupos diferentes. De esta
manera, el valor total del criterio de evaluacion sera la suma de cada una de las 17 categorias

existentes y se seleccionari el algoritmo que presente el minimo valor.

9.2 Metodologia de asignacion del perfil de riesgo por
grupo

Como resultado de los algoritmos de agrupamiento se tienen cinco grupos (en la seccién 9.3 se
explica por qué son cinco) asignados a cada uno de los fondos acuerdo a la rentabilidad y la
volatilidad de sus respectivos portafolios en los dltimos afios. Cada uno de estos grupos tiene
unas caracteristicas similares de rentabilidad y volatilidad y se hace necesario conectarlas con
los perfiles de riesgo mencionado en el Capitulo 8. Para esto se crea una variable adicional en
la base de datos consolidada (contiene las rentabilidades y volatilidades histéricas de cada
participacién de los FIC) con las rentabilidades y volatilidades de cada fondo. Esta variable no
sigue una légica financiera ya que su objetivo es ponderar los grupos resultantes con un
indicador que combine las otras variables que alimentan el set de datos. Este indicador
(Ecuacién 3) no hace parte de los datos que alimentan los algoritmos de agrupamiento y solo

se usa para asignar los perfiles de riesgo a cada cluster.

Risk Return Ratio = (|Rentabilidad| * 0.5) + (Volatilidad * 0.5)

Ecuacion 4. Risk return ratio

Cuando se obtiene el grupo que le corresponde a cada fondo, se procede a agrupar cada uno de
los grupos calculando las medias aritméticas de la rentabilidad, la volatilidad y el risk ratio
creado. Esta agrupacion da como resultado una matriz con cinco entradas, esta matriz se ordena
de forma ascendente en el criterio risk return ratio (RR) de forma que se le asigne el perfil de
riesgo Conservador al que quede como el primer grupo y el agresivo para el ultimo como se

muestra en la Tabla 6.
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Fondo categoria Rentabilidad Volatilidad RR Perfil

Cluster
0 152 9 0.016091 0.010873 0.0135804 Conservador
2 13 g 0.017552  0.06102% 0.043000 Moderado Conservador
4 g 3 0.055556  0.123515 0.089526 Moderado
1 g 3 0.218794 0196214 0.207504 Moderado Agresiva
K] 8 2 0.143522  0.289421 0.216472 Agresivo

Tabla 6. Ejemplo de la metodologia de asignacion del perfil de riesgo por cldster.

De la Tabla 6, se evidencia que los portafolios con las menores rentabilidades y volatilidades
gracias a la jerarquia asignada por la variable risk return ratio permite que el perfil de riesgo
conservador sea asignado a ese conjunto de fondos con menor rentabilidad y volatilidad, casi
siempre asociados a las estrategias mas conservadoras. De igual forma, al utilizar el valor
absoluto de la rentabilidad en la Ecuacién 3, se evita que los fondos con rentabilidades muy
negativas queden en el primer lugar, ya que las rentabilidades de gran magnitud (negativa o

positiva) suelen estar asociadas a estrategias de inversién agresivas.

9.3 Inventario de modelos disponibles

9.3.1 K-Means

El algoritmo de K-Means es un modelo clasico de agrupamiento perteneciente a la categoria de
algoritmos particionales. El algoritmo sigue una forma simple de definir una base de datos en k
grupos fijados a priori. La idea principal es definir k centroides (uno para cada grupo) y luego
tomar cada punto de la base de datos y situarlo en la clase del centroide mas cercano, luego se
recalculan los centroides de cada grupo minimizando la distancia entre datos y centroide hasta

que ya no haya cambios en los grupos de un paso al siguiente (Pascual, Pla, & Sadnchez, 2007).

Para la estimacidn de los grupos se utiliza la funcion KMeans del médulo sklearn.cluster. El
modelo tiene como parametro el nimero de centroides o clusteres, este valor se determina

usando el grafico de codo en la Figura 7 que permite identificar el nimero de centroides (k)
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optimos. El criterio del codo mide las distancias al cuadrado de cada uno de los datos con su
centroide, iterando el nimero de centroides graficamente podemos visualizar como a partir de
cierto nimero de centroides el valor de la distancia con su centro tiene un cambio marginal, se
aplana la curva, el punto de inflexién de dicho grafico se considera el numero dptimo de
centroides (Bholowalia & Kumar, 2014). En la Figura 6, se observa como a partir de k = 5, el
valor de la suma de las distancias con el centroide de su grupo no tiene cambios significativos

y la curva tiende a aplanarse.

Elbow Method For Optimal k

Sum_of_squared_distances
= = [ 5] [ 5] L
=] [, ] =] LA [o=]

[=]
LA

[=]
=]

25 5.0 75 10.0 125 15.0 175
k

Figura 7. Grafico de codo modelo K-Means
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Distribucion Volatilidad por cada Cluster

Distribucién Risk Return Ratio por cada Cluster
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Figura 8. Grafico de caja de porcentaje por Cluster con K-Means
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En la Figura 8, se evidencia como los clusteres determinados por el algoritmo de K-Means

distribuyen los valores de rentabilidad, volatilidad y Risk Return Ratio en un grafico de caja de

porcentajes. Se observa que en general los grupos resultantes se diferencian en todas las

variables y hacen una buena diferenciacion en entre los cuartiles uno al tres. Para el caso del

cluster 2, que en su rentabilidad tiene similitud en sus datos con los clisteres 0 y 3 muestra una

clara diferencia en la volatilidad y el risk return ratio. Ademas, de la Tabla 7 se observa el valor

de la métrica de evaluacion para el algoritmo K-Means con cinco centroides es de 6.695 en la

sumatoria de la columna P.
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Fondo Cluster Rentabilidad Volatilidad RR P

categoria
Accionario Internacional 4 1 0271377 0196835 0234106 0.250000
Accionario Nacional 7 1 0138418 0291190 0.2145804 0142857
Activo de Credito & 2 0.042954  0.012028 0034102 0333333
Alto Rendimiento Nacional 3 2 00172315 0021957 0.019636 0.6666G7
Balanceado Mayor Riesgo 2 2 0147716 0212083 0179900 1.000000
Balanceado Menor Riesgo 3 1 0042133 0057934 0050033 0333333
Balanceado Moderado 3 1 0.089234 0104291 0096763 0.333333
Inmobiliario de Desarrollo Nacional 1 1 0043200 0033574 0038437 1.000000
Inmobiliario de Renta Nacional 3 2 0.023120 0019802 0022364 0.666667
Otros Fondos Bursatiles 1 1 0179248 0277043 0228146 1.000000
Renta Fija Internacional ] 2 0.029506 0.111402 0070454 0.250000
Renta Fija Nacional para Entidades Publicas 17 2 0.009293  0.010922 0010926 0117647
Renta Fija Pesos de Corto Plazo 25 2 0.010850  0.012995 0.011937 0.080000
Renta Fija Pesos de Largo Plazo 4 1 0.000859  0.056239 0.029902 0.250000
Renta Fija Pesos de Liquidez £ | 2 0.012502  0.009644 0.011073 0.064516
Renta Fija Pesos de Mediano Plazo 14 2 0.0124249 0.020321 0016534 0.142857
Sin Categoria 63 4 0025123  0.0199585 0025083 0.063492

Tabla 7. Agrupacion por categoria con algoritmo K-Means

9.3.2 Mini Batch K-Means

El algoritmo Mini Batch K-Means es una variante del algoritmo K-Means que usa pequefios lotes
de informacién para reducir el tiempo computacional de convergencia del algoritmo mientras
optimiza la misma funcién objetivo. Los pequefios lotes son muestras de la base de datos total
tomadas aleatoriamente en cada iteracién. En comparacion con otras variaciones del algoritmo
K-Means que buscan disminuir el tiempo de convergencia, el algoritmo Mini-Batch K-Means
generalmente produce resultados que pueden llegar a ser un poco peores que el algoritmo

estandar (Sculley, 2010).

Para la estimaciéon de los grupos se utiliza la funcién MiniBatchKMeans del moédulo
sklearn.cluster. E1 modelo tiene como parametros el nimero de centroides o clisteres, que
quedara igual al establecido en el algoritmo K-Means, el nimero maximo de iteraciones sobre
el set de datos completo antes de detenerse (max_iter) que se establece en diez y el tamafio de

las muestras de los mini lotes (batch_size) igual a seis para este ejercicio.
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Figura 9. Caja de porcentajes por Cluster con Mini Batch K-Means

En la Figura 9, se evidencia como los clusteres determinados por el algoritmo de Mini Batch K-
Means distribuye los valores de rentabilidad, volatilidad y Risk Return Ratio en un grafico de
caja de porcentajes. Se observa que en general los grupos resultantes se diferencian en todas
las variables y en general hacen una buena diferenciacién en entre los cuartiles uno al tres. Para
el caso del cluster 4 que en su rentabilidad tiene similitud en sus datos con el cluster 3 muestra
una clara diferencia en la volatilidad y el risk return ratio. De la Tabla 8, se observa el valor de
la métrica de evaluacioén para el algoritmo K-Means con cinco centroides es de 6.266 en la

sumatoria de la columna P.
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Fondo Cluster Rentabilidad Volatilidad RR P

categoria
Accionario Internacional 4 0271377 0196835 0234106 0250000
Accionario Nacional 7 0138418 0.201190 0214804 0142857
Activo de Credito & 0.042954 0013028 0034108 0333333
Alto Rendimiento Nacional 3 0017315 0021957 0019836 0333333
Balanceado Mayor Riesgo 2 0.147716 0212083 0179300 0.500000
Balanceado Menor Riesgo 3 0042133 0057534 0050033 0333333
Balanceado Moderado 3 0.089234 0104291 0.096763 0.666667
Inmobiliario de Desarrollo Nacional 1 0.043300 0033574 0038437 1.000000
Inmobiliario de Renta Nacional 3 0.023120 0019802 0022364 0333233
Otros Fondos Bursatiles 1 0179243 0277043 0228146 1.000000
Renta Fija Internacional 8 0.029506 0111402 0.070454 0.250000
Renta Fija Nacional para Entidades Publicas 17 0.009393 0010922 0010926 0117647
Renta Fija Pesos de Corto Plazo 25 0.010850 0012995 0011937 0.040000
Renta Fija Pesos de Largo Plazo 4 0.000859 0056239 0029902 0.750000
Renta Fija Pesos de Liguidez £ | 0.012502  0.009644 0011073 0.064516
Renta Fija Pesos de Mediano Plazo 14 0012428 0020321 0016534 0071429
Sin Categoria 63 0.025123  0.0199385 0025083 0.079365

Tabla 8. Agrupacion por categoria con algoritmo K-Means

9.3.3 Hierarchical clustering

Los algoritmos de agrupamiento pertenecientes a la categoria de los jerarquicos son aquellos

en los que se va particionando el conjunto de datos por niveles, de modo tal que en cada nivel

generalmente, se unen o se dividen dos grupos del nivel anterior, segin si es un algoritmo

aglomerativo o divisivo (Pascual, Pla, & Sanchez, 2007). En este trabajo se utiliza un algoritmo

de tipo aglomerativo por lo cual el proceso de agrupacién consiste en comenzar asignando cada

fondo como su propio cldster y a partir de ahi de forma iterativa agrupar pares de cldsteres

hasta converger a un criterio determinado (Zhao & Karypis, 2002).
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Para la estimacion de los grupos se utiliza la funcién AgglomerativeClustering del modulo
sklearn.cluster. El modelo tiene como parametros el nimero de centroides o cldsteres, que

quedara igual al establecido en el algoritmo K-Means.

Distribucion Rentabilidad por cada Cluster Distribucion Volatilidad por cada Cluster Distribucién Risk Return Ratio por cada Cluster
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Figura 10. Caja de porcentajes por Cluster con Agglomerative Clustering

En la Figura 10, se evidencia como los clasteres determinados por el algoritmo de K-Means
distribuye los valores de rentabilidad, volatilidad y Risk Return Ratio en un grafico de caja de
porcentajes. Se observa que en general los grupos resultantes se diferencian en todas las
variables y en general hacen una buena diferenciacién en entre los cuartiles uno al tres. Para el
caso del cluster 2 que en su rentabilidad tiene similitud en sus datos con los clasteres 0 y 4
muestra una clara diferencia en la volatilidad y el risk return ratio. De la Tabla 9, se observa el
valor de la métrica de evaluacion para el algoritmo Agglomerative Clustering con cinco

centroides es de 5.666 en la sumatoria de la columna P.

43



Fondo Cluster Rentabilidad Volatilidad RR p

categoria
Accionario Internacional 4 1 0271377 0196835 0234106 0.250000
Accionario Nacional T 1 0.138418 0.291190 0214204 0142857
Activo de Credito ] 2 0.042954 0018022 0034108 0.333333
Alto Rendimiento Nacional 3 1 0.017315 0021957 0019636 0.333333
Balanceado Mayor Riesgo 2 1 0.147716 0212083 0179900 0.500000
Balanceado Menor Riesgo 3 1 0.042133 0057934 0050033 0333333
Balanceado Moderado 3 1 0.089234 0104291 0096762 0.333333
Inmobiliarie de Desarrollo Nacional 1 1 0.043300  0.033574 0.038437 1.000000
Inmobiliario de Renta Nacional 3 1 0.023120 0019802 0022364 0.333333
Otros Fondos Bursatiles 1 1 0179248 0277043 0228146 1.000000
Renta Fija Internacional ] 2 0.029506 0111402 0.070454 0250000
Renta Fija Nacienal para Entidades Publicas 17 2 0.009393 0010922 0.010926 0117647
Renta Fija Pesos de Corto Plazo 25 1 0.010850 0012995 0011937 0.040000
Renta Fija Pesos de Largo Plazo 4 2 0.000259 0.056239 0.029902 0.500000
Renta Fija Pesos de Liguidez 31 2 0.012502 0009644 0011073 0.064516
Renta Fija Pesos de Mediano Plazo 14 1 0.012429 0020321 0.016534 0.071429
Sin Categoria 63 4 0.025123  0.019985 0.025083 0.063492

Tabla 9. Agrupacién por categoria con algoritmo Agglomerative Clustering

9.4 Resultados

Después explicar las métricas de evaluacion de los modelos, la metodologia mediante la cual se

asignaron los perfiles de riesgo por cluster, el nimero 6ptimo de grupos y de presentar los

modelos disponibles, los resultados se consolidan en la Tabla 10:

Modelo Numero de Métrica de
centroides evaluacion
K-Means 5 6.695
Mini Batch K-Means 5 6.266
Agglomerative Clustering 5 5.666

Tabla 10. Resultados Modelos Agrupamiento
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El modelo que mayor semejanza tiene con la categorizacion de SIFIC y por lo tanto que minimiza
la métrica de evaluacién es el que recurre a la agrupacion jerarquica de tipo aglomerativo.
También se resalta como la variacion del algoritmo particional K-Means que usa pequeios lotes
muestra un mejor resultado que el algoritmo original. La Tabla 11, muestra cuantos fondos y
categorias se agrupan en cada uno de los clusteres seleccionados con Agglomerative Clustering

asi como a rentabilidad, volatilidad y risk return ratio promedio.

Fondo categoria Rentabilidad Wolatilidad RR Perfil
Cluster
0 152 g 0.016091  0.010878 0013804 Conservador
2 13 3 0.017552  0.061029 0.043000 Moderado Conservador
4 g 3 0.055556 0123515 0.089536 Moderado
1 g 3 0.218794 0196214 0.207504 Moderado Agresiva
3 8 2 0143522 0289421 0216472 Agresivo

Tabla 11. Agrupacion de fondos por clister con el algoritmo seleccionado.
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10. Producto de datos

Los modelos usados se integran en un producto de datos; en este sentido, se implementa una
visualizacién de los resultados finales del presente trabajo mediante un tablero desarrollado

con la libreria Dash de Plotly (https://plotly.com/dash/), un framework desarrollado con el

objetivo crear aplicaciones alojadas en la web. Dash se usa como la herramienta para
desarrollar la visualizacién del proyecto, dado que es una libreria de libre uso y permite crear
widgets para interactuar con la informacidn. Esto permite que un usuario pueda leer y contestar
el cuestionario de perfilamiento de riesgo y obtener a través de una funcién desarrollada en
Python el resultado de este, en la Figura 10, se observa cdmo es la visualizacion del cuestionario

en el tablero.
Sistema de Ahorro e Inversion - FIC's Colombia

1. Cuando llevas a cabo una inversion, ;Cual es tu objetivo principal? 2. Bl grado en que el valor dé una inversion crece y decrese en el tiempo se conace como volatilidad (una métrica de riesgo). Las
& I pa g q ¥ g
inversiones mis volatilies tienden a generar un mayor potencial de crecimienta en el largo plazo que las que tiznen baja volatilidad,
pera tambien pueden llegar a generar generar mayores perdidas. ;Con cuanta volatilidad te sientes comodo?
a e Me

3. Las inversiones extremadamente conservadoras algunas veces generan rentabilidades inferiores a la inflacién. Esto genera perdidas 4. Se entiende que el valor de las inve

nes va a tener en el tiempo, del nievel de riesgo asumido. ;Cual
de poder adquisitivo. De acuerdo a tus objetivos de inversion, Cual de las siguientes afirmaciones es la mas adecuada? es el porcentaje de perdidas que estar

uesto a aceptar en un perlode de un aflo antes de decidir cambiar tus inversiones?

5. Considere dos Inversiones diferentes: La Inversion A, con una rentabllidad promedio anual del 5% y un riesgo minimo de perder 6.51 pudiera escoger sola una de las cinco inversiones hipoteticas presentadas en la siguiente grafica, ;Cusl inversién escogeria?
walor, y la inversion B, con una rentabilidad promedio anual del 10% y una perdida potencial del 25% de su valor o mas en un afio.
2Que parcentaje de tu inversion asignarias a cada una de la sinversianes?

Rentablidad (%)

=
Figura 11. Tablero de visualizacién del proyecto, vista cuestionario perfilamiento de riesgo.

Una vez se obtiene el resultado del cuestionario en la esquina superior derecha se selecciona la
vista de visualizacién de los fondos con un selector de los perfiles de riesgo. Esta vista, como se
muestra en la Figura 12, contiene una tabla con los principales indicadores asociados al fondo
y dos graficas en la parte inferior. La grafica de la izquierda es un scatter plot con la distribucion
de los fondos y su respectiva rentabilidad y volatilidad. En la grafica derecha se observa un

grafico de linea que permite ver como se hubiera comportado una inversion de cien pesos en
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un fondo especifico (el fondo que se grafica cambia al mover el puntero del mouse sobre el

scatter plot).
Sistema de Ahorro e Inversion - FIC's Colombia

A continuacion se presentan los FIC que se ajustan al perfil de riesgo:

[ [ponsenvacor
Numero de Fondos: 151 - Rentabiidad Promedic: 1622% - Volatildad Promedic: 0396%
Fondo Sociedad Adninistradora Categoria (SIFICC) Voldmen  “Ninero Inversionistas ‘Rentebilidad (1 afo) ‘Volatitlidad (1 afio)
FIC ABIERTO CON PACTO DE PEl 58 o1As Fiaucaria Cooneva 5., Activo e Credite  $62,100,054,777 558 5.409% L5515
FON00 DF DIVRSTON COLECTIVA ABTERTO CON PACTO OF PERAIENCTA ATZSR 353 Fisuciorts Commeve 5.4, P P —— e . P
FONDO DE INVERSIGN COLECTIVA CERRADO BTG PACTUAL CREDIVALORES T Btg Pactusl $8,935,599,980 443 6.294% 8.105%
FOD D8 NSRS CoLECTVA TIOSILIARID S840 SAOLA COPRAE P et Fiociorts < a. PR or - -
FONDO DE INVERSION COLECTIVA 0 876 PACTUAL CREDIVALORES 11 stg pactual s2,511,313,584 294 5.917% 0.102%
FONDO DE TWVERSION COLECTIVA CERRADO PROGRESION RENTAMAS Creg=tn § e 513,992,832, 468 8 5.702%

FONDO DE INVERSION COLECTIVA CERRADD PROGRESIGN RENTAPLUS $5,407,317,011 6s 5.401%
FOMDO DE INVERSION COLECTIVA CERRADO RENTA CREDITO $20,696,622,788 994 5.201%
FONDO DE INVERSION COLECTIVA CERRADO PROGRESION REWTAMAS $43,686,420,012 193 5.191%
FONDO DE INVERSION COLECTIVA CERRADO PROGRESION REWTAMAS Sin Categoria $49,174,426,929 135 4.686% 0.129%
1% > »
FICs Perfil de Riesgo Conservador FONDO DE INVERSION COLECTIVA ABIERTO CON PACTO DE PERMANENCIA FIDURENTA

_ 5.000% &
z E SN
g g M
E \
E \
E ] H &=
e U 5
§ . .~ £

00° 0.500° 000% 1.500° .000° 2,500 May 202 Jul 2

Volatlidad (%)

Figura 12. Tablero de visualizacion del proyecto, vista de los fondos agrupados por cluster.

10.1 Esquema de bases de datos

El modelo de visualizacién de resultados usa un esquema de bases de datos que a su vez se
alimenta de las diferentes partes del proceso. En la Figura 13, se observa el esquema de bases
de datos. Como se explica en el Capitulo 7, la base de datos inicial “BD_FICS” se alimenta de la
fuente original, la API de datos abiertos del gobierno colombiano. La tabla “Maestro” se deriva
de asociar los codigos de los fondos con las categorias del SIFIC. Usando el valor de la unidad
histoérico de cada participacion del fondo se calculan los valores de la tabla “Base_Modelo” que
alimentan los modelos de agrupamiento. Finalmente, la tabla “BD_Clusters” se alimenta del

resultado final del agrupamiento con el modelo que mejor métrica de evaluacion presenta.
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_ o

BD_FICS i .
— id int
id int
codigo_fic varchar BD_Clusters

fecha_corte date

- h nombre_entidad varchar Fondo varchar
tipo_entidad varchar =
s b nombre_patrimonio varchar Rentabilidad float
nombre_tipo_entidad varchar -

L categoria varchar Volatilidad float
nombre_entidad varchar codigo_fic e
subtipo_negocio int )

- categoria varchar

) _ _ Base Modelo ?
codigo_negocio int RR float
_ o . Fecha date
tipo_participacion int Cluster =
) Fondo varchar
valor_unidad float - Perfil =mren
Rentabilidad float
valor_fondo float
Volatilidad float
numero_inversionistas float
codigo_fic varchar
codigo_clase varchar

Figura 13. Esquema de bases de datos
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11. Conclusiones

En este trabajo se ha desarrollado una secuencia de procedimientos que permiten acceder y
estructurar de forma auténoma la informacién disponible acerca de los fondos de inversion
colectiva del sistema financiero colombiano, democratizando el acceso a la asesoria financiera
y buscando diversificar las fuentes de informacidn que incentivan el ahorro y la inversién en el
pais. Con este trabajo se han definido las bases para un sistema de informacién web que usa
aprendizaje de maquinas y permite interaccién de un inversionista interesado, inicialmente
personas naturales, con el universo de FIC disponibles en el mercado de acuerdo con las

necesidades y caracteristicas propias de cada uno de los usuarios.

Como aspirante al titulo de Magister en ingenieria analitica se ha integrado todo el flujo de
trabajo de un proyecto de mineria de datos, desde la administracion de bases de datos hasta el
sistema de visualizacién de un producto de datos completo, pasando por el modelamiento y la
evaluacion de algoritmos de aprendizaje de maquinas. Este proceso se desarrolla sobre los
fondos de inversidén colectiva en Colombia; al respecto, no se ha evidenciado un trabajo robusto
en la literatura, este trabajo es pionero en esto, contribuyendo con la profundizacién del

mercado de capitales colombiano y los niveles de ahorro e inversién de la poblacién.

Objetivo general: Desarrollar un modelo para la recomendacion y visualizacion de los fondos

de inversidn colectiva para personas naturales en el mercado financiero colombiano.

El trabajo ha permitido llegar a desarrollar un producto de datos que permita a una persona
natural usuaria del mercado financiero colombiano conocer su nivel de aversion al riesgo y el
perfil que mejor se adecua a sus necesidades de ahorro e inversion, a través de un modelo de
recomendacién basado en algoritmos de agrupamiento este perfil se conecta con los fondos de
inversion colectiva que dadas sus caracteristicas de rentabilidad y volatilidad. El producto final
también incluye un médulo de visualizaciéon que como se evidencia en el Capitulo 10 permite al
usuario identificar a través de graficas y tablas como se han comportado los diferentes fondos

y donde se ubican en un grafico que relaciona rentabilidad y volatilidad.
A continuacién, se relaciona por cada objetivo especifico cual ha sido el resultado obtenido.

Objetivo 1: Caracterizar las fuentes de informacién disponible del cierre de los fondos de
inversion colectiva reportado por los administradores a través de un proceso de extraccion,

depuracién y categorizaciéon tomando como referencia las categorias determinadas por el SIFIC.
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Gracias a este trabajo se logrd establecer un flujo de trabajo utilizando Python que permite

extraer la informacién disponible en https://www.datos.gov.co/ relacionada con los cierres

diarios de los fondos de inversion colectiva del mercado colombiano. Estos fondos fueron
caracterizados de acuerdo con los cédigos internos que los identifican en la Superintendencia

Financiera de Colombia y el c6digo de cada una de sus respectivas participaciones.

Los fondos fueron asociados a una categoria de acuerdo con el sistema de categorizacion
establecido por ASOFIDUCIARIAS, ASOBOLSA y el acompafiamiento técnico de LVA Indices,

resumidos en el SIFIC (https://sificcolombia.com/).

Los resultados de este objetivo estdn relacionados con el Capitulo 7: Entendimiento de los
datos, donde se explica el proceso de caracterizacion, limpieza, exploracion y creacion de

variables derivadas de los datos.

Objetivo 2: Implementar un modelo de clasificaciéon basado en aprendizaje de maquinas que
permita relacionar el perfil de riesgo del usuario con una categoria o conjunto de fondos de

inversion colectiva.

En el presente trabajo se evaluaron modelos de agrupamiento o clustering donde se evaluaron
modelos jerarquicos (Agglomerative Clustering) y particionales (K-Means y Mini Batch K-Means)
utilizando las rentabilidades y las volatilidades del valor de unidad histérico de los fondos de
inversion colectiva. Los resultados de estos modelos fueron contrastados con el sistema de
categorizacion del SIFIC y se establecid un criterio de evaluacidon que permitié seleccionar el
algoritmo de Agglomerative Clustering como el que mejor agrupa los datos con un valor de
5.666 versus valores superiores de los algoritmos de K-Means (6.695) y Mini Batch K-Means
(6.266).

Los resultados de este objetivo estan relacionados con el Capitulo 9: Modelado y Evaluacién,
donde se explican la métrica de evaluacién de los modelos, la metodologia para asignar los

perfiles y el inventario de los modelos evaluados.

Objetivo 3: Validar el modelo de clasificaciéon implementado para la clasificacion de fondos de

inversion colectiva de acuerdo con el perfil de riesgo del usuario.

La validacién del modelo seleccionado se lleva a cabo cuando el modelo de agrupamiento de las

variables relevantes de los FIC coincide con los perfiles de riesgo definidos en (Dev, 2016) y los
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que se obtienen con el cuestionario de perfilamiento de Merril Edge (ver anexo 1). Los grupos
o clusteres resultantes del modelo fueron asociados a uno de los cinco perfiles de riesgo
establecidos a través de una variable definida como risk return ratio que combina los valores
promedio de rentabilidad y volatilidad, esta variable asocia los grupos con menores magnitudes
a los perfiles de baja tolerancia al riesgo (Conservador) hasta los de mayor magnitud con un

nivel de alta tolerancia al riesgo (Agresivo) pasando por todos los perfiles intermedios.

Los resultados de este objetivo estan relacionados con el Capitulo 10: Producto de datos, donde
se evidencia como tras completar el cuestionario de perfilamiento el usuario visualiza cuales

son los fondos que mejor se adaptan a su perfil de riesgo.

Finalmente, como recomendaciones futuras para desarrollar a partir de este trabajo, se destaca
la evaluacion de otros algoritmos de agrupamiento, asi como la evaluaciéon de otras
metodologias de agrupamiento y clasificacion que incluya redes neuronales (Deep learning).
Adicionalmente, una versién posterior del modelo de recomendacién que mejoraria
ampliamente la funcionalidad de asesoria y perfilamiento de riesgo se podria construir a partir
de una base de datos sobre los inversionistas, incluyendo ademas de factores demograficos
datos que permitan clasificas factores socio econémicos como los ingresos y la capacidad de
ahorro de forma que no solo se agrupen los fondos de inversién colectica por rentabilidad y
volatilidad si no que se logre clasificar por grupos al universo de inversionistas (personas

naturales, personas juridicas, inversionistas institucionales).
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Anexo 1. Cuestionario de perfilamiento de
riesgo, Merril Edge

|dentifying your Investor Profile

Hame

Determining risk tolerance

One of the first steps in developing an investment strategy is to identify youwr tolerance For risk as an imestor, referred to as your Investor

Profile. It can depend on the goals you are investing toward, as well as your personality, in making imvestment decisions.

Merrill Edge® has identified investor profiles that generally coincide with the ways in which investors characterize themsehves, their

objectives, and their feelings about risk. Each investor profile— Conservative, Moderately Conservative, Moderate, Moderately Aggressive

and Aggressive— has an aszociated asset allocation based on youwr overall risk tolerance.

Review the imvestor profile descriptions on page 5 and the inwestor profile models on page 6 to identify the Investor Profile that best
describes your imvestment objectives. Or you can complete the self-evaluation to help identify your personal investment preferences.
This evaluation will measure your reaction to market volatility and help you identify your imvestment ohjectives.

Investor Profile self-evaluation

Pleaze read and answer the following questions. Then, use the scoring process to identify the iwestor Profile that corresponds to your
feelings abowt investing. A description of each profile is provided on page 5. Your Inwestor Profile will be based on all of youwr responses
collectively, with no single question being the determining factor.

1

When you invest money,
what is your primary goal?

b.

Preserve the value of my imvestments. | want to
minimize the risk of my imvestments losing value.

Emphasize current income. My investments should be
relatively safe.

. Generate current income. However, | would also like to

build the value of my investments graduslly over time.
| am willing to expose my imvestments to a moderate
level of risk.

Hawe the value of my investments grow over time.
However, | would also like to generate some current
income. | am willing to expose my investments to 3
fair lewel of risk.

. Hawve the valee of my investments grow substantially

over time. | do not need to generate current iNcome.
| am willing to expose my investments to a
considerable level of risk

2

The degree to which the value of an investment
increases and decreases is called volatility (one
measure of risk). More volatile investments
generally offer greater long-term growth
potential than less volatile investments, but
they may produce greater losses. How much
volatility are you comfortable with?

a As little 3= possible. | want to focus on current income
and stability of value even if it means that my total
returns are relatively small.

b. Some. | am willing to accept occasional losses in value
as long as my imvestments have some potential for
Erowth ower time.

€. Moderate. | am willing to take moderate risk as long
as my inwestments have a greater potential for growth
over time.

d. A conziderable amouwnt. | am willing to take a
subrstantial risk in pursuit of higher total returns.
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3

Extremely conservative investments sometimes

earn less than the inflation rate. This may result

in the loss of purchasing power. With respect

to your investment objectives, which of the

following is most true?

a. My investments should be safe, even if it means my
returns do not keep pace with inflation.

b. | am willing to risk an cccasional loss of investment
value so that my investments may grow at about the
same rate as inflation over time.

c. Itis important that my investments grow somewhat
faster than inflation. | am willing to accept some risk
to achieve this goal.

d. My investments should grow much faster than
inflation. | am walling to accept considerable risk
to achieve this goal.

You understand the value of investments will
fluctuate over time, depending on the amount
of risk taken. What is the approximate loss in
any one-year period that you would be willing
to accept before deciding to change your
investments?

a. Less than (5%)
b. (5%) to {10%)
c. {10%) to (15%)

d. (15%) to {25%)
e. (25%) or more

Consider two different investments:

Investment A, which provides an average annual
return of 5% with a minimal risk of loss of value,
and Investment B, which provides an average
annual return of 10% and a potential loss of 25%
or more In any year. How would you divide your
investment dollars?

20%
15%
10%

(=]

Lowest
Annual Return
-25%

Minimal Risk

a. 100% in investment A and 0% in Investment B
b. 80% in Investment A and 20% in Investment B
c. 50% in Investment A and 50% in Investment B
d. 20% in Investment A and 80% in Investment B
e. 0% in Investment A and 100% in Investment B

6

If you could choose only one of the five
hypothetical portfolios characterized below,
which would you select?

20— Average Annual Total Return

17.2%

15

10

0

Highest
Anrual Return

-

Lowest

e 00, ) (RS
a. Portfolio A d. Portfolio D
b. Portfolic B e Portfolio E
c. Portfolio C

Note: Thess ypothet ical portfolias do not correspond to the Meeril Lynch
Irvestor Profile models "A” represants the feast risk, wheress "E” represents
the highest risk. No time frame & provided for the swing between the
lrwest snnual return and highest anmusl retum pessibilities, and this graph
is used (0 determine rik tolerance only

When is the earliest you anticipate needing all or
a substantial portion of your investment assets?

a Short term — O to 2 years
b. Medium term — More than 2 but less than 5 years

c. Long term — 5 years or more

Are your total investment assets less than
$1 million?

a Yes

v

If your response to Question 8 is No, is the
amount you are investing less than 10% of
your total investment assets?

a Yes
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Determination of Investor Profile model

STEF  For easy reference, list your answer to each If your total points are 6-15 and:
-I guestion in the box above the question number. on T
. le:p to
Then, circle the number of points awarded “’:’J’P“':I" '; aN38 B3 SHStEn
uestion - - -
for your response to each question, add the e T - LE I =Ll
points and record your total points in the bex a  Comservative  Comservative  Conservative
ta the I"|ght. b, cord Conservative Canservative “D'd““:,'y
Conservative
| My answers | [ I | | | | Total points
[Questions 1 2 3 4 5 6| If your total points are 16-25 and:
a1 1 1 1 1 .
Response to estion
b 3 3 3 3 3 3 e
Question T 3 - SHORT b - MEDIUM € - LONG
e 5 7 7 5 5 5§
d 7 g g 7 7 7 a Condervative Canservative EI:::::::HC
e 9 g 9 3 N g Maderately Moderately Moderately
At Condervative Carservative Conservative
Maderatel Moderat
STEF List your answers to questions 7-9 in the boxes e cnm,mi:, cnmm;?! Moderate

2 above the guestion numbers, and circle your

response below.
If your total points are 26-34 and:

| My answers [ [ [ I
Resp to Response to Question 7
[Questions _ | Y [ g | el | Question 1 5 _ syoRT b - MEDIUM ¢ - LONG
a Shost Yes Yes
Maderately Moderately
b Medium HNa - awoei Ny 2l Conservative Canservative Mederacs
£ Lang [ Maderately bdoderate Moderat=
Condervative
Moderately
STEF  Find the matrix that corresponds to your total o Moderate Aggressive
3 points. Read down and across, using your
responses to the selected questions, to identify .
your Investor Profile. If your total points are 35-44 and:
Response to Response to Question 7
Question B a-SHORT b - MEDIUM € - LONG
a-Yes Maoderate bdoderate “HE"':E'?
Appressive
b - Na Proceed to next chart ~=
My Investor Profile ."- S
Response to Response to Question 7
Question 8 5 - SHORT b - MEDIUM ¢ - LONG
~ Moderately .
a-Yes Maderate Agiressive Aggressive
b - HNo Moderate Moderate “D'dnﬂfdy
Aggressive
If your total points are 45-54 and:
Response to Question 7
a - SHORT b - MEDIUM c - LONG
Moderate Aggressive Appressive



Investor Profile sample scoring

The scoring procedure invalves four steps:

1 Totaling your points per your responses to 1-6.

2 Identifying your responses to 7-9.

3 Selecting the correct scorimg matrix per your total points.

4 Responding to the questions in the matrix per your previous
aMmsWers.

If you have difficulty understanding this procedure, refer to the
sample test below

Time frame to imwest: More than two but less than five years

| | Total paints

36

[Mysnswers | [ [ ] | ]

I Questions

B fn T W

1
1
3
5

6]
]

I My answers | | | I
I Questions | 7 |_ a I 9 I
a Short Yes Yes
b ® ®
€ Leng

If your total points are 35-44 and: =

Response to Response to Question 7
Question 8 a - SHORT MEDIU & - LONG
& - Yes Maderate Moderate “nld!!l,dy
Aggreaive

Proceed to next chart~=

Response to Response to Question 7
Question 3 a-SHORT MEDILM & - LONG
a-Yes Maoderate ::::::‘1, Aggressive
bdoderatety
=

The irnvestor seared 36 paints snd therefore sebects the 35 - £4 senring matri o
identify her irvestor Profile. She pencils inher response ta Question B on the matrix,
reads across and follows the direciors 1o procesd to the next matnx. On the et
miatrix, she fil in her respondses to Questions 9 and 7. and reads atross and down lrom
her answers ta find her Prafile — Modesate.

57



