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Debido a la situacion econdémica actual caracterizada por
unos tipos de interés bajos, las remuneraciones de los
depdsitos son practicamente inexistentes. Cada vez son mas
los individuos que deciden buscar alternativas para obtener
mayores rendimientos y encuentran una gran variedad de
instrumentos financieros. La nota se centra en las carteras de
inversion, explorando nuevos métodos de optimizaciéon vy
observando cuéles han sido las consecuencias directas de la
Covid19. Es importante la bisqueda de nuevos métodos de
optimizaciéon debido a las abundantes objeciones que se les
hacen a los modelos clasicos como serian los de Markowitz y
Sharpe que se expondran a continuacion. La critica a los
modelos de «optimizacién» no es algo nuevo, especialmente
(entre otros eventos) con la crisis de LTCM (donde fall6 también
el modelo Black-Sholes), y evidentemente desde la gran crisis
financiera (2008). Entre los criticos mas conocidos de los
modelos de gestion de riesgo estan Nassim Taleb escritor de El
cisne Negro, o Mark Spitznagel.

La nota se divide en dos partes, en la primera parte se
desarrolla el marco de la gestion de carteras, exponiendo tanto
modelos clasicos como modelos alternativos. En la segunda
parte de la nota, se realiza un estudio empirico en el que se
crea una cartera compuesta por diez acciones estadounidenses
representando distintos sectores, posteriormente se le
aplicaran los distintos métodos de optimizacion seleccionados.

Los dos modelos clasicos por excelencia en la gestion de
carteras son los de Markowitz y Sharpe. Ambos pretenden
buscar la cartera que minimice el riesgo, entendiendo este
factor de manera diferente.

El modelo de Markowitz pretende encontrar las
ponderaciones de los activos que al combinarse formen una
cartera de minima varianza que esté diversificada
eficientemente. Markowitz en su articulo Portfolio Selection,
destacaba la importancia de analizar las varianzas y
covarianzas entre titulos para encontrar la proporcion éptima.
Mateméticamente:
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Siendo R la rentabilidad de la cartera, w_i la ponderacién
del activo i, wj la ponderacion del activo j, oj la covarianza entre
el activo i y el activo j. La suma de ponderaciones de la cartera
debe serigual a 1, y no pueden existir carteras apalancadas, ya
que el modelo no acepta las ventas a crédito.

El problema matematico no suele tener una solucién Unica,
dando lugar a un conjunto o frontera eficiente, en la que se
sitlan las carteras eficientes segun el criterio de media-
varianza. Para la parte empirica el objetivo sera encontrar la
cartera de minima varianza posible.

El modelo de Sharpe se puede interpretar de dos vias
distintas. La via clasica proviene la modelizacién de la linea
caracteristica de los activos, el objetivo es minimizar la varianza
de una cartera, entendiendo esta varianza de una forma distinta
a la de Markowitz:
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Siendo R¢ la rentabilidad de la cartera, wj la ponderacion del
activo i, Bi la sensibilidad del activo i al mercado, rn la
rentabilidad del mercado, y oy el riesgo especifico del activo. El
modelo de Sharpe no admite ventas a crédito.

La via alternativa, se basa en maximizar la ratio de Sharpe,
gue proviene del modelo CAPM. El objetivo es maximizar el
exceso de rentabilidad que proporciona la cartera por encima
del activo libre de riesgo, por cada unidad de volatilidad
soportada.

) Rp — Ry
Ratio de Sharpe = P 3
P

Siendo Rp la rentabilidad de la cartera, Ro la rentabilidad del
activo libre de riesgo y op la volatilidad de la cartera. Para la
parte empirica de la nota, se asume que la rentabilidad del
activo libre de riesgo es de un 0 %.

Después de ver los modelos de optimizacion clasicos, este
apartado tiene como objetivo mostrar métodos alternativos, que
no son tan frecuentes en la realidad, pero que pueden obtener
resultados sorprendentes.

El valor en riesgo es una medida de riesgo de una inversion.
Indica la pérdida potencial respecto al capital o patrimonio inicial
invertido, que se espera en un periodo de tiempo determinado
(T) y bajo un nivel de confianza especifico (€). El modelo asume
gue las rentabilidades siguen una distribucion normal.
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Siendo ET la rentabilidad esperada de la cartera, oT la
volatilidad esperada de la cartera y K¢ el numero de
desviaciones tipo correspondientes al nivel de confianza. Sin
embargo, el valor en riesgo condicional es una variacion del
VaR, proporciona mayor precision, cuantifica las pérdidas
esperadas que se producen mas alla del punto de ruptura del
VaR, realizando el promedio ponderado. El modelo a optimizar
se expresa de la siguiente manera:

flw,M)p()dr  (5)
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Sujeto a que la suma de las ponderaciones de los activos
debe ser igual a 1, y no existen carteras apalancadas debido a
que el modelo no admite venta a crédito. Siendo w el vector de
ponderaciones de la cartera, a el nivel de significancia, r la
sucesion de eventos aleatorios, p(r) la funcion de densidad,
f(w,r) la funcion de pérdidas. Para la parte empirica de la nota
se va a usar el CVaR al 95 %.

El modelo de Sortino es una variacion de la via alternativa
del modelo de Sharpe. La via alternativa consistia en maximizar
la ratio de Sharpe para encontrar aquella cartera que ofreciera
una mayor rentabilidad por encima del activo libre de riesgo
dado un nivel de volatilidad. Sortino efectia una correccion en
la ratio, cambia la medida de riesgo, incorporando la downside
deviation. La downside deviation es una medida de riesgo que
se centra en los rendimientos que caen por debajo de un umbral
0 un rendimiento minimo aceptable. El umbral fijado para la
parte empirica es la rentabilidad anual de cada activo.
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Siendo R, la rentabilidad de la cartera y Ro la rentabilidad
del activo libre de riesgo. Por lo tanto, la ratio de Sortino se
expresa de la siguiente forma:
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Es un modelo muy utilizado en momentos desfavorables del
mercado o cuando hay altas volatilidades. La suma de las
ponderaciones de los activos debe de ser igual a 1, y no admite
ventas a crédito.

El modelo de paridad de riesgo se centra en la contribucion
de riesgo que aporta cada activo. El objetivo es encontrar una
cartera, donde todos los activos tengan la misma contribucion.

La contribucién de riesgo de cada activo en términos absolutos
se puede definir de la siguiente manera:
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Siendo oy, la volatilidad de la cartera, oj, la covarianza entre
el titulo J y la cartera.

El modelo de paridad de riesgo no admite ventas a crédito,
por lo tanto, las ponderaciones de los activos deben ser
positivas. El problema matematico consiste en conseguir que
todos los activos contribuyan al riesgo relativo de la cartera en
la misma proporcién, por lo tanto, no es un modelo de
minimizacion, sino de igualacion.

Para la parte empirica he creado una cartera de inversion
formada por 10 acciones de distintos sectores (Apple,
ExxonMobil, Johnson & Johnson, Wells Fargo, Verizon,
Walmart, Disney, MasterCard, The Home Depot, Microsoft).
Una vez obtenidas las cotizaciones de todos los activos, he
calculado la rentabilidad logaritmica de cada uno. Debido a que
simplifica la complejidad de los célculos, permite la propiedad
aditiva entre los periodos, y el célculo de probabilidades se
basa en una distribucion normal.
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Es importante destacar que al tratar Gnicamente con las
cotizaciones no se tienen en cuenta dividendos ni derechos de
suscripcion, pudiendo infravalorar la rentabilidad de los activos
en algunos casos.

Para analizar cual ha sido el efecto de la Covid19 en la
composicion de las carteras, he creado dos bases de datos con
las mismas acciones, pero con distintos periodos temporales.
El primer periodo temporal comienza en enero del 2010 y
termina a finales de febrero del 2020, justo antes del efecto
pandemia. Mientras que el segundo periodo temporal comienza
en enero del 2010 y termina en diciembre del 2020
comprendiendo la pandemia.

Para el andlisis de la base de datos he hecho uso de la
plataforma RStudio, es un software libre y de cédigo abierto,
dedicado a la computacion estadistica. Es una herramienta muy
potente que permite programar cualquier proceso cuantitativo.
La siguiente tabla muestra las diez acciones seleccionadas
para la creacién de la cartera.



Figura 1: Activos que forman la cartera
Activo Ticker Sector
Apple AAPL Electrénica
Chevron CVX Energia
Disney DIS Entrenenimiento
Home Depot HD Construccion
Johnson&Johnson JNJ Salud
MasterCard MA Métodos de pago
Microsoft MSFT Tecnologia
Verizon VZ Comunicacién
Wells Fargo WEFC Finanzas
Walmart WMT Consumo basico
Fuente: Elaboracién propia

Son acciones estadounidenses que pertenecen a sectores
distintos, casi todas a raiz de la Covid19 experimentaron fuertes
caidas a finales de febrero y marzo. Adquiriendo minimos
histéricos, y percibiendo un aumento de volatilidad
considerable. La siguiente tabla tiene como objetivo mostrar un
resumen estadistico de los activos comparando las dos series
temporales. Todas las cifras que aparecen en la tabla se
expresan en porcentaje y la frecuencia de los datos es diaria.

Se puede observar que todas las acciones, excepto la
farmacéutica Johnson & Johnson y la cadena de
supermercados Walmart, han experimentado minimos
histéricos durante la pandemia. La cotizacién de Chevron
descendi6 un 25 % en un solo dia. Al igual que la de The Home
Depot que descendié un 22 %. Desde el 2010 hasta ahora
nunca se habian visto caidas tan pronunciadas.

La mayoria de las acciones seleccionadas han tenido una
buena recuperacion, de modo que absolutamente todas han
alcanzado méximos histéricos de rentabilidad en un solo dia.

Justo las dos acciones que habian sufrido un mayor
descenso de rentabilidad son las que han obtenido mayor
recuperacion en términos relativos. Chevron consiguié que su
cotizacion ascendiera un 20,5 %.

En cuanto a la rentabilidad media, la mayoria de las
acciones durante el segundo periodo temporal han adquirido
una rentabilidad ligeramente mayor a la que tenian antes de la
pandemia. Este efecto va muy ligado a los ciclos de
recuperacion que han presenciado. Hay que destacar que Wells
Fargo es la que ha obtenido un mayor descenso, ya que en el
segundo periodo tiene una rentabilidad media que no llega ni a
la mitad de la que tenia en el primer periodo.

En cuanto a la desviacion estandar, es evidente que ha
aumentado en todas las acciones, y asi se ve reflejado en la
tabla. La volatilidad de las cotizaciones es mucho mayor a la
gue habia antes de la pandemia debido a las fluctuaciones. Por
lo tanto, la renta variable se ha vuelto méas arriesgada.

Apple y MasterCard son las acciones que proporcionan
mayor rentabilidad diaria, siendo ademas las que tienen mayor
desviacion estandar. La acciéon de Johnson & Johnson es la
menos arriesgada en ambos periodos temporales, pero alcanza
niveles de rentabilidad inferiores.

Después de observar los activos particularmente, es
importante analizar la matriz de correlaciones para ver como se
comportan los activos entre si. En las siguientes tablas se
presenta la correlacion entre activos en la situacion previa y
posterior a la Covid19.

En ninguno de los dos escenarios existen correlaciones
mayores al 0,7. Por lo que no hay ningln activo altamente
correlacionado. Walmart, Apple y Verizon son los activos que
presentan menor correlacién con el resto de los activos.
Mientras que Microsoft, MasterCard y WFC presentan mayores
correlaciones. Las correlaciones entre activos son mas
elevadas en la situacién postpandemia que en la situacion
prepandemia.

Figura 2: Resumen estadistico de los activos que forman la cartera, frecuencia diaria de las cotizaciones
AAPL CVvX DIS HD JNJ MA MSFT VZ WFC WMT
Minimo PRE -13,18845 | -7,83963 | -9,61900 | -6,06858 | -10,57814 | -11,19356 | -12,10331 | -5,66380 | -9,66778 | -10,73986
POST -13,77080 | -25,00623 | -13,90846 | -22,05697 | -10,57814 | -13,61115 | -15,94534 | -6,84980 | -17,27787 | -10,73986
1er Cuartil PRE -0,68605 | -0,65882 | -0,58536 | -0,52328 | -0,39925 | -0,66371 -0,66420 | -0,57012 | -0,74011 -0,49344
POST -0,69702 | -0,70690 | -0,62232 | -0,53943 | -0,41894 | -0,68564 | -0,69016 | -0,57161 | -0,79299 | -0,50148
Mediana PRE 0,09401 0,04856 0,07545 0,09105 0,03423 0,16620 0,06527 0,07398 0,02063 0,06650
POST 0,09604 0,04660 0,06701 0,09730 0,03413 016717 0,06942 0,06743 0,01952 0,06236
Media PRE 0,09128 0,02155 0,05628 0,08863 0,04069 0,09717 0,07426 0,04066 0,02638 0,03677
POST 0,10537 0,01914 0,06072 0,09192 0,04127 0,09595 0,07953 0,04299 0,01099 0,04742
3er Cuartil PRE 0,98545 0,73605 0,75017 0,74836 0,56255 0,86085 0,82926 0,64851 0,79890 0,59682
POST 1,03286 0,76268 0,78611 0,77994 0,56776 0,90363 0,86398 0,65024 0,83714 0,61001
Maximo PRE 8,50224 6,14455 | 10,92466 | 6,21484 5,24222 | 12,56986 | 9,41280 7,39550 7,75910 | 10,34440
POST 11,31575 | 20,49038 | 13,46385 | 12,88404 | 7,69400 15,36728 | 13,29291 7,39955 | 13,57072 | 11,07226
Desviacion PRE 1,63347 1,33217 1,33406 1,24810 0,95043 1,59646 1,44210 1,05444 1,51856 1,08645
POST 1,78490 1,72677 1,54791 1,46266 1,07084 1,77905 1,60362 1,10872 1,85840 1,19620
Fuente: Elaboracion propia




Figura 3: Matriz de correlaciones en la situacion de pre-pandemia

AAPL CVvX DIS HD JNJ MA MSFT VZ WEFC WMT

AAPL 1
CVX 0,360 1
DIS 0,371 0,447 1
HD 0,381 0,434 | 0,489 1
JINJ 0,299 0438 | 0416 | 0,412 1
MA 0,458 0,446 | 0471 0,478 | 0,411 1
MSFT | 0,468 0,440 | 0447 | 0,451 0,404 | 0,512 1
\'74 0,221 0,385 | 0,372 | 0,352 | 0,432 | 0,289 | 0,326 1
WEFC 0,371 0,531 0,522 | 0,501 0,440 | 0484 | 0454 | 0374 1
WMT 0,229 0,290 | 0,334 | 0,399 | 0,363 | 0,290 | 0,308 | 0,350 | 0,311 1

Fuente: Elaboracion propia

Figura 4: Matriz correlaciones en la situacion post-pandemia

AAPL CVvX MSFT \'74 WFC WMT
AAPL 1
CVvX 0,395 1
DIS 0,419 0,537 1
HD 0,469 | 0,522 0,541 1
JINJ 0,379 0,472 0,446 0,464 1
MA 0,516 0,531 0,566 0,544 0,479 1
MSFT | 0,560 0,474 0,492 0,547 0,480 0,576 1
\'74 0,288 0,402 0,403 0,409 0,495 0,349 0,388 1
WEFC 0,402 0,604 0,590 0,548 0,466 0,550 0,480 0,422 1
WMT 0,304 0,261 0,330 0,427 0,417 0,315 0,382 0,401 0,319 1

DIS HD JINJ MA

Fuente: Elaboracion propia

Para la optimizacién de carteras se van a aplicar los
distintos modelos expuestos anteriormente, utilizando ambas
series temporales, para poder hacer una posterior comparacion
entre métodos y entre periodos.

En las siguientes tablas se pueden observar las
ponderaciones de los activos de las carteras en la situacion pre
y postpandemia, y un resumen estadistico de cada caso
(figuras 5y 6)

Como era de esperar no todas las acciones han sido
ponderadas en todas las carteras, las acciones de Apple, The
Home Depot y Verizon estan presentes en todas, debido al
binomio de rentabilidad-riesgo que tienen. Sin embargo, las
acciones de Chevron y Wells Fargo no han sido ponderadas,
solo aparecen en la cartera equiponderada y en la cartera de
paridad de riesgo, ya que hay obligatoriedad de ponderacién de
todos los activos. Son las dos acciones que aportan menor
rentabilidad, ademas han experimentado caidas muy
apuntadas durante la pandemia. En la mayoria de los métodos
de optimizacién, si comparamos los dos periodos temporales
se ponderan las mismas acciones, pero en diferente magnitud,
aungue hay alguna excepcién.

En la cartera equiponderada, cada activo tiene un 10 % de
ponderacion, por lo tanto, no se esta teniendo en cuenta las
correlaciones entre activos, ni las aportaciones de rentabilidad
y riesgo de cada activo. La rentabilidad media anual de la
cartera es de un 14,35 % antes de la pandemia, y de un
14,875 % después de la pandemia, asi mismo, el riesgo de la
cartera pasa del 14,25 % al 17,23 %, es un cambio bastante
notable.

En la cartera de Markowitz, las acciones Johnson &
Johnson y Walmart concentran méas del 50 % del peso de la
cartera, en ambos periodos temporales. En la primera serie
temporal no se pondera MasterCard ni Wells Fargo, son las dos
acciones junto con Microsoft que tienen mayor correlacién con
el resto de los activos, ademés presentan altas volatilidades.
Por lo tanto, es razonable que no sean ponderadas, debido a
gue su presencia potenciaria el riesgo de la cartera, y no se
estaria llevando a cabo una gestion de riesgo eficiente. En la
segunda serie temporal tampoco ponderan las acciones
Chevron y Microsoft por los mismos motivos, ambas tienen
altas correlaciones, sumado a altas volatilidades, que las
convierten en potenciadoras de riesgo. Las carteras de
Markowitz ofrecen una rentabilidad media anual del 11,30 % y
11,87 % respectivamente. La cartera postpandemia es mas
arriesgada.



Figura 5: Ponderacion de las carteras creadas con los distinto métodos, para los periodos pre y post Covid19

AAPL CVX DIS HD INJ MA MSFT vz WFC WMT
T PRE 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10%
e POST 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10%
s PRE 5,45% 3,53% 2,64% 589% | 34,20% 0,39% | 23,76% 24,13%
POST 3,82% 3,62% 1,92% | 33,85% 30,98% 25,82%
- PRE 18,34% 46,09% | 3,07% 18,08% | 4,34% 10,08%
e POST | 27.94% 37,16% 12,79% | 0,00% | 11,23% 10,88%
e PRE 6,40% 129% | 30,78% 32,81% 28,72%
POST 4,11% 0,01% | 2510% 40,34% 30,40%
T PRE 17,90% 48,97% 16,77% 16,36%
POST 25,42% 42,69% 8,83% 13,00% 10,06%
D PRE 8,48% 9,21% 9,03% 9,58% 13,25% | 7,60% 8,44% 13,21% 7,77% 13,42%
- POST 8,59% 8,19% 8,92% 9,16% 1331% | 7,62% 8,49% 14,19% 7,35% 14,17%
Fuente: Elaboracion propia
Figura 6: Resumen estadistico de carteras creadas con los distintos métodos, para los periodos pre y post Covid19
Rentabilidad (Media) | Ri€sgo (Desviacion Estandar) CVaR
Diario Anual Diario Anual Diario Anual

Eaiibonderads PRE 0,0574% | 14,3500% | 0,9013% | 14,2508% | 2,2437

ey POST 0,0595% | 14,8750% | 1,0901% | 17,2360% | 2,6658

Markowitz PRE 0,0452% | 11,3000% | 0,7693% | 12,1637% 1,8295

POST 0,0475% | 11,8750% | 0,8811% | 13,9314% | 2,0232

Sharme PRE 0,0837% | 20,9250% | 1,0330% | 16,3332% | 2,4692

P POST 0,0859% | 21,4750% | 1,1734% | 18,5531% | 2,7684

CVaR PRE 0,0434% | 10,8500% | 0,7781% | 12,3028% 1,8026

POST 0,0465% | 11,6250% | 0,8897% | 14,0674% 1,9971

Sotting PRE 0,0827% | 20,6750% | 1,0237% | 16,1861% | 2,4225

POST 0,0849% | 21,2250% | 1,1628% | 18,3855% 2,728

Paridad de riesao BERE 0,0547% | 13,6750% | 0,8580% | 13,5662% | 2,1336

9 POST 0,0576% | 14,4000% | 1,0027% | 15,8541% | 2,4913

Fuente: Elaboracion propia

En la cartera de Sharpe, la acciébn The Home Depot tiene
un peso importante dentro de la cartera, un 46,09 % y un
37,16 % en los respectivos escenarios de pre y postpandemia,
es la accion que proporciona mayor rentabilidad por unidad de
riesgo soportada, que es exactamente el objetivo del modelo de
Sharpe. La accién Apple también tiene altas ponderaciones en
ambos escenarios. Es la cartera que ofrece mayor rentabilidad
con un 20,92 % en la situaciéon previa a la pandemia y un
21,47 % en el escenario posterior, pero a la vez constituye la
cartera mas arriesgada con un riesgo del 16,33 %y un 18,55 %.
Soportan aproximadamente un 5 % mas de riesgo que las
carteras de Markowitz, pero en cambio proporcionan casi un
10 % mas de rentabilidad.

En la cartera que minimiza el valor en riesgo condicional, es
el modelo que pondera menos acciones, pero se puede
observar que, tanto en la situacion previa a la pandemia como
a la posterior, las acciones Johnson & Johnson, Verizon y
Walmart, constituyen aproximadamente el 90 % de la cartera,
debido a que son las acciones que tienen menor volatilidad. Se

puede observar que en ambas series temporales son las
carteras con menor valor en riesgo condicional dado que es el
objetivo de la optimizacion. Las carteras obtenidas tienen un
nivel de riesgo ligeramente superior a la cartera de Markowitz,
con una rentabilidad inferior.

En la cartera de Sortino, se obtienen resultados muy
parecidos a los del modelo de Sharpe, la accién The Home
Depot tiene aun mas peso dentro de la cartera, situandose por
encima del 40 % en ambos escenarios, también Apple es una
accion importante para el modelo. La rentabilidad es
practicamente igual a la de las carteras de Sharpe, las
diferencias no llegan al punto porcentual. Lo mismo sucede con
el nivel de riesgo que se mantiene muy parecido. Las
semejanzas entre ambos modelos se deben a que tienen la
misma base matematica, y la principal diferencia es que Sortino
utiliza la downside deviation, pero dado el escenario de altas
volatilidades propiciadas por la pandemia dista muy poco de la
volatilidad normal.



En la cartera de paridad de riesgo, todos los activos aportan
la misma cantidad de riesgo, por lo tanto, las acciones con
mayor riesgo tienen menor ponderacién como es el caso de
Wells Fargo o MasterCard, en cambio, las acciones con menor
riesgo tienen mayor ponderacion como seria el caso de
Johnson & Johnson o Walmart. Es la tercera cartera con menor
nivel de riesgo condicional, solo por detras de los modelos de
Markowitz y Valor en Riesgo. Es uno de los casos en los que
se experimenta mayor cambio de estadisticas entre la cartera
pre y postpandemia. Debido a que como es un modelo basado
en la igualdad de contribuciéon de riesgo, todas las acciones
deben estar ponderadas, y absolutamente todas las acciones
han aumentado sus niveles de riesgo debido a la pandemia.

A continuacién, se puede observar la frontera eficiente de
Markowitz realizada para cada serie temporal, ademéas he
afiadido las carteras optimizadas encontradas en el apartado
anterior. El punto izquierdo de la frontera esta constituido por la
cartera de minima varianza encontrada mediante la
optimizacion de Markowitz, mientras que el punto derecho de la
frontera es la cartera compuesta por el 100 % de MasterCard
creando la cartera de mayor rentabilidad.

Figura 7: Frontera eficiente pre-pandemia
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Fuente: Elaboracion propia

Ambas fronteras son parecidas, sin embargo, la frontera
eficiente postpandemia esté ligeramente a la derecha creando
carteras mas arriesgadas, y esta situada un poco mas arriba
indicando que proporcionan mayor rentabilidad. Segun los
resultados obtenidos en la optimizacion podemos emparejar las
carteras de la siguiente manera, las de menor riesgo (Markowitz
y CVar), las de riesgo intermedio (Equiponderada y Paridad), y
las mas arriesgadas (Sharpe y Sortino).

Las carteras que se sitian en la frontera se consideran
eficientes dado que para un nivel de riesgo concreto no existe
otra cartera que ofrezca mayor rentabilidad.

Para la serie temporal previa a la pandemia se puede
observar que son eficientes los modelos de Markowitz, Sharpe

y Sortino. La cartera de Markowitz es dominante respecto a la
cartera de CVar, debido a que soportando un nivel de riesgo
menor es capaz de obtener mayor rentabilidad. En cuanto a la
situacion postpandemia, se observa que son eficientes los
mismos métodos mencionados en la situacion anterior. En este
caso la cartera de paridad de riesgo domina a la cartera
equiponderada, debido a que ambas tienen un retorno parecido
pero la cartera equiponderada es mucho mas arriesgada.

Figura 8: Frontera eficiente post-pandemia
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Efectivamente existen modelos alternativos a Markowitz.
Cada modelo de optimizacién tiene sus ventajas y desventajas
por lo que no existe un Gnico modelo universal. Cabe destacar
que ninguna de las carteras construidas con los métodos
alternativos mejora la frontera eficiente de Markowitz (ni antes
ni después de la pandemia), algunas se sitian sobre la misma
frontera y otras son peores. Aunque existen modelos (0 mas
bien carteras) alternativas es dificil mejorar las que se
construyen seguin Markowitz. EI modelo de Markowitz recibe
numerosas criticas, gran parte pueden ser justificadas por el
gran numero de datos que necesita para aplicarse. Pero la
eficiencia de las carteras que obtiene este modelo es
indiscutible. Los métodos de optimizacién son Utiles para
completar la seleccion de activos y para su debida
diversificacion, pero no se deberian usar como herramienta
principal en la creacién de carteras, sino mas bien como
herramienta de apoyo. Debido a que son modelos estaticos y
no prevén acontecimientos futuros. En cuanto a la Covid19, se
ha podido observar que todas las carteras han adquirido un
nivel de riesgo mayor, dado las altas volatilidades, pero las
diferencias no han sido abismales, aunque la situacion
econdmica actual pudiera predecir lo contrario. La eficiencia del
modelo de Markowitz queda reflejada de nuevo, ya que
independientemente de la situacion de mercado, vuelve a
generar carteras 6ptimas insuperables por el resto de los
métodos alternativos.



Activo libre de riesgo: un activo libre de riesgo proporciona una

rentabilidad cierta y segura, no tiene riesgo de insolvencia ni de

ningun otro tipo, su varianza es igual a cero.

Correlacion: la correlacion es una medida estadistica que indica

la intensidad de la relacion lineal entre dos variables.
Covarianza: la covarianza es una medida estadistica que indica
en qué cuantia dos variables aleatorias varian de forma

conjunta respecto a sus medias.

Distribucién normal: la distribucién normal es un modelo tedrico

que se utiliza en estadistica para predecir el comportamiento de

una variable aleatoria en un escenario concreto.

Frontera eficiente: la frontera eficiente es el conjunto de
carteras que tienen el maximo nivel de rentabilidad posible dado
un nivel de riesgo concreto, o de forma homodloga, son las
carteras que ofrecen un menor nivel de riesgo dado un nivel de

rentabilidad concreto.

Linea caracteristica: la linea caracteristica de los activos es un

concepto creado por William Sharpe, que consiste en relacionar
la rentabilidad esperada de los activos con la rentabilidad del

mercado.

Nivel de confianza: el nivel de confianza es un término que se
usa en estadistica para determinar la probabilidad de que el
parametro a estimar se encuentre en un rango de valores.

Normalmente se usan los niveles 90 %, 95 % y 99 %.

Optimizacién: es el proceso mediante el cual se obtienen las
ponderaciones de los activos financieros que forman una
cartera persiguiendo un objetivo en concreto, por ejemplo,
minimizar la varianza, reducir la pérdida potencial 0 maximizar

la tasa de crecimiento.

Ponderacion: es el peso que tiene un activo financiero dentro

de una cartera de inversion o portfolio.

Portfolio: un portfolio o cartera es un conjunto de activos que
posee un inversor. Los activos pueden ser de distintas
tipologias, por ejemplo: acciones, bonos, materias primas o

derivados.

Varianza: la varianza es una medida estadistica de dispersion
gue indica la variabilidad de un conjunto de datos respecto de

su media aritmética.

Ventas a crédito: las ventas a crédito son un tipo de transaccion
en las que el comprador recibe el bien o el servicio en el
momento, y lo paga en diferido en un momento futuro.

Volatilidad: la volatilidad es una medida de riesgo, que se define
como la desviacion del precio de un activo con respecto a la
media de su cotizacién histérica en un periodo determinado.
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