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RESUMEN:

La esencia del problema de seleccion de cartera es
encontrar las proporciones dptimas del capital que ha
de invertir en cada activo buscando un equilibrio entre
la maximizacion del rendimiento y la minimizacion del
riesgo de la inversidn. En atencidn a lo anteriormente
expuesto, este articulo presentara un analisis
comparativo de las medidas de riesgo utilizadas en los
modelos de optimizacidon de carteras.
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ABSTRACT:

The essence of the portfolio selection problem is to
determine the optimal amount of capital to invest in
each asset, and seeking a balance between maximizing
returns and minimizing risk. Based on the above
statement, this paper analyses the risk measures used
in portfolio optimization models.

Keywords: Risk measures, dispersion measures,
downside measures

1. Introduccion

La toma de decisiones multicriterio incluye un grupo de métodos de investigacion operativa que
persiguen la toma de decisiones en presencia de multiples criterios, metas u objetivos. Este tipo
de método se apartan de los métodos tradicionales de investigacion operativa basados en un Unico
objetivo y tienen por objeto apoyar a los decisores en la optimizacién simultanea de varios
objetivos que generalmente presentan conflictos entre si (Ballestero, Pérez-Gladish, y Garcia-
Bernabeu, 2015). Las decisiones multicriterio han sido aplicadas en numerosos ambitos (Arribas,
Garcia, Guijarro, Olive, y Tamositniené, 2016; Boza Valle, Manjarrez Fuentes, y Vega De La Cruz,
2018; Dassan, Santos, Da Silva, Kawamoto, y Rodrigues, 2016) y el de las inversiones financiaras
no es una excepcion (Garcia, Gonzalez-Bueno, Oliver, y Tamositniené, 2019; Garcia, Guijarro, y
Moya, 2013; Garcia, Guijarro, Oliver, y Tamositiniené, 2018; Masood, Tvaronavicieng, y Javaria,
2019; Xidonas, Doukas, Mavrotas, y Pechak, 2016).

Un ejemplo caracteristico en la toma de decisiones multicriterio es el problema de optimizacién de
carteras. Desde el punto de vista financiero, una cartera es un grupo de titulos o de otras
inversiones, creado comunmente para lograr una o mas metas de inversién (Gitman y Joehnk,
2009). En los mercados de valores existe una gran variedad de activos en los cuales un
inversionista puede invertir su rigueza. Sin embargo, estos activos poseen diferentes niveles de
riesgo e, igualmente, los inversionistas poseen sus propias preferencias y actitudes frente el
riesgo. Dado un conjunto de N activos con diferentes caracteristicas, la esencia del problema de
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seleccidn de cartera es encontrar las proporciones 6ptimas del capital que ha de invertir en cada
activo buscando un equilibrio entre la maximizacion del rendimiento y la minimizacion del riesgo
de la inversion (Bermudez y Vercher, 2012). El primer trabajo novedoso sobre este tema fue el
modelo de cartera de media-varianza propuesto por Markowitz (1952), quien asumio el
rendimiento de cada activo como una variable aleatoria y el riesgo de la inversion como la
varianza de los rendimientos de la cartera (Vercher y Bermudez, 2015). Desde la propuesta de
Markowitz, la teoria de seleccion de cartera se ha desarrollado y se ha extendido para resolver
algunos inconvenientes del modelo original (Ponsich, Jaimes, y Coello, 2013). La mayor parte de
las investigaciones han abordado problemas como la medicién del rendimiento vy el riesgo, la
introduccion de nuevos criterios y restricciones realistas, y la selecciéon de carteras especificas a lo
largo de la frontera eficiente (F. Garcia et al., 2019).

Sobre la base de las consideraciones anteriores, este articulo tiene como pretension realizar una
revision sistematica de la literatura que permita analizar no solo el modelo clasico de media-
varianza, sino también revisar varias extensiones de este modelo considerando medidas
alternativas para cuantificar el riesgo.

El articulo esta organizado de la siguiente manera: La seccion 2 abordara un analisis de las
medidas de riesgo de dispersién y las medidas de riesgo downside utilizadas en los modelos de
optimizacion de carteras, y la seccidon 3 presentara las conclusiones correspondientes a esta
investigacién.

2. Medidas de riesgo en la seleccion de carteras

El concepto de riesgo no tiene una definicidn universalmente aceptada, ya que éste varia no solo
segun el campo de aplicacién, sino también segun la situacién. No obstante, la mayoria de las
definiciones de riesgo comparten dos elementos comunes. El primer elemento es la posibilidad de
un resultado indeseable que se desvia de lo que se espera. El segundo elemento es una
incertidumbre basica asociada a la ocurrencia de este resultado indeseable. Si esta incertidumbre
se puede cuantificar en términos de las evaluaciones de probabilidad, entonces se dice que la
situacién de riesgo es calculable. Si, ademas, estas evaluaciones de probabilidad se interpretan
como evaluaciones objetivas (i.e., independientemente de las creencias humanas), se dice que el
riesgo es objetivo; de lo contrario se dice que es subjetivo (Nanpeng Yu, Somani, y Tesfatsion,
2010).

Figura 1
Tipos de Riesgos Financieros
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En finanzas, el riesgo se define como “la incertidumbre asociada con el valor y/o retorno de una
posicion financiera” (Montoya, Rave, y Castafio, 2006, p. 275). Usualmente, segun su naturaleza
los riesgos financieros se clasifican en: riesgo de mercado, riesgo de crédito, riesgo de operacion y
riesgo de liquidez (McNeil, Frey, y Embrechts, 2005; Unger y Poddig, 2014) tal y como se muestra
en la figura 1. Ademas, Dowd (2002) subraya que el riesgo de mercado se subdivide en otros
tipos mas especificos de riesgo, como por ejemplo, riesgo del subyacente, riesgo de tasas de
interés, riesgo de tipo de cambio, riesgo asociado al precio de los commodities, entre otros. A este
respecto, este articulo cubre el aspecto relacionado con el riesgo de mercado, esto es, el riesgo
derivado de la variacion en los precios de mercado de los activos en una cartera dada.

Sobre la base de las consideraciones anteriores, en el problema de seleccién de cartera se
distinguen dos tipos de medidas de riesgo: medidas de riesgo de dispersién y medidas de riesgo
downside (Fabozzi, Kolm, Pachamanova, y Focardi, 2007; Ortobelli, Rachev, Stoyanov, Fabozzi, y
Biglova, 2005). A continuacion, se expone un analisis comparativo de las medidas de riesgo
mencionadas y su uso en problema de seleccion de carteras.

2.1. Medidas de riesgo de dispersion

Estas medidas de riesgo, denominadas también como “simétricas”, penalizan los rendimientos
tanto por encima como por debajo del rendimiento esperado; es decir, no hacen distincion entre
las desviaciones positivas (i.e. ganancias) y desviaciones negativas (i.e. perdidas) respecto al
valor esperado del rendimiento (Fabozzi, Focardi, y Kolm, 2010). A continuacion, se analizaran las
medidas de riesgo simétricas de varianza y desviacién absoluta.

2.1.1. Media Varianza

El paso mas importante en la direccion de la gestidn cuantitativa de carteras fue realizado por
Markowitz (1952) con la introduccion del modelo de optimizacién de cartera basado en un
contexto bi-criterio de riesgo-retorno (media-varianza). Esta teoria popularmente referida como
teoria moderna de portafolio, proporciono una respuesta a la pregunta fundamental: ¢éCoémo
deberia un inversionista asignar el capital entre las posibles opciones de inversiéon? En este orden
de ideas, el analisis de cartera se debe fundamentar en algunos criterios que sirvan de guia para
lo importante y lo poco importante, lo relevante y lo irrelevante (Azmi, 2013). La eleccién
adecuada de estos criterios depende de la situacion y la naturaleza del inversionista. No obstante,
hay dos criterios que son comunes a todos los inversionistas: la media (retorno esperado) y la
varianza del retorno (riesgo). Para Markowitz, las “creencias” o proyecciones respecto a los
activos, siguen las mismas reglas de probabilidad que obedecen a las variables aleatorias. Bajo
esta suposicion, se deduce que el rendimiento esperado de la cartera, es el promedio ponderado
de los rendimientos esperados de los activos individuales, y la varianza del rendimiento de la
cartera es una funcién particular de las varianzas de, y las covarianzas entre, los activos y sus
pesos en la cartera (Gupta, Mehlawat, Inuiguchi, y Chandra, 2014). Por lo tanto, los inversionistas
deben considerar de forma conjunta el riesgo y el retorno, y determinar la asignacion de capital
entre las alternativas de inversion sobre la base del principio trade-off entre ellos (Kolm, Tutlncd,
y Fabozzi, 2014). Ademas, Markowitz sugirié que la seleccidon de carteras debe basarse en las
creencias razonables sobre el desempefio futuro mas que el desempefio pasado per se. Las
percepciones basadas en los desempefios pasados asumen, en efecto, que el promedio de los
retornos en el pasado son buenas estimaciones del retorno “probable” en el futuro, y la varianza
del retorno en el pasado es una buena medida de la incertidumbre del retorno en el futuro (Gupta
et al., 2014). A continuacién se presentara la formulaciéon matematica del modelo de media
varianza propuesto por Markowitz (1952):

El rendimiento de un activo se expresa como la tasa de rendimiento, que se define durante un
periodo dado como:



El rendimiento de un activo se expresa como la tasa de rendimiento, que se define durante un periodo
dado como:

n, =[(pi, —pi, ) +di, |/ (pi, )- 1
Donde:
r;, = Variable aleatoria que representa la tasa de rendimiento (por periodo) del i-ésimo activo (i=1, 2,...,
n).
p,-)l = Precio de cierre del periodo actual.
pi,_, = Precio de cierre del periodo anterior.
d;, = Dividendo(s) en el periodo.
Una cartera es un conjunto de dos o0 mas activos representados por una n-tupla ordenada © = (w4, ws,,
..., wy), donde w; representa la proporcién o el peso relativo de los fondos invertidos en el i-ésimo activo.
Bajo esta definicién, el rendimiento esperado (por periodo) de una inversion (cartera) es dada por:
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Donde:
E [] = Representa el valor esperado de la variable aleatoria en el paréntesis y r; = E [ry].

Asi mismo, es importante sefialar que bajo el contexto de este modelo un inversionista preferira
tener una cartera que ofrezca el mayor retorno esperado posible y ademas que la rentabilidad de
ésta tenga la minima dispersién o variabilidad posible. Con este propdsito, Markowitz sugirié que
la varianza que mide la dispersion del rendimiento esperado, podria ser utilizada para cuantificar
el riesgo de la cartera. En este orden de ideas, la varianza del rendimiento esperado de una
cartera estara dada por (Gupta et al., 2014, p. 4):

n n
v(wy, wg,..., wy) = Z-Zwimlﬁu- 3
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Prosiguiendo con el analisis del modelo de media varianza, es importante sefialar que el calculo
del riesgo como la varianza de los rendimientos de los activos ha generado varias criticas entre los
investigadores y académicos (Artzner, Delbaen, Eber, y Heath, 1999; Fabozzi et al., 2007;
Metaxiotis y Liagkouras, 2012; Vercher y Bermudez, 2012), las cuales se relacionan a
continuacion (Gupta et al., 2014):

i) El supuesto de una distribucién normal multivariante de la tasa de rendimiento de los activos no
se mantiene en la practica (las distribuciones son tipicamente asimétricas).

ii) Los problemas de programacion cuadratica de gran escala son dificiles de resolver (complejidad
computacional).

iii) Para los mercados reales, el tamafio de la matriz de varianza-covarianza puede ser muy
grande y, por lo tanto, dificil de estimar.

Varios autores trataron de aliviar estas dificultades utilizando diversos esquemas de aproximacion.
El modelo de indice Unico de Sharpe (1963) es un avance en esta direccion. Este autor sefiald que,
si el problema de la seleccién de la cartera pudiera formularse como un problema de programacion
lineal, las perspectivas de las aplicaciones practicas serian mejoradas. Como resultado de esto, en
las Ultimas décadas se han hecho varios intentos para linealizar el modelo de optimizacién de

cartera utilizando medidas alternativas de riesgo que seran analizadas en las siguientes secciones.

2.1.2. Desviacion Media Absoluta
El modelo de optimizacidén de carteras de desviacidon media absoluta fue introducido por Konno
(1988, 1990) y, posteriormente refinado por Konno y Yamazaki (1991), como una alternativa al
modelo de optimizacidon de carteras de media varianza de Markowitz. Para los autores la
desviacion absoluta de una variable aleatoria es el valor absoluto esperado de la diferencia entre
la variable aleatoria y su media. A este respecto, el riesgo de la cartera medido como desviacion
absoluta se expresa como (Gupta et al., 2014, p.21):

}. 4

Konno y Yamazaki (1991) presentaron un teorema y probaron la equivalencia del modelo de
media varianza y de desviacion media absoluta, en un entorno en el cual la distribuciéon conjunta
de los rendimientos de los activos se asume como normal multivariante. Los resultados obtenidos
en el modelo de desviacion media absoluta, en el que solo se necesita estimar los retornos
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esperados de los activos, provee resultados similares a los proporcionados en el modelo de media
varianza, aunque en la practica se obtienen carteras 6ptimas diferentes (Vercher, 2015). Esto
obedece al hecho de que cada uno de los modelos utiliza diferentes estadisticos para estimar los
parametros de entrada del problema de optimizacién (Simaan, 1997). No obstante, ni el modelo
de media varianza ni el modelo de desviacidén media absoluta es superior al otro desde el punto de
vista de la estabilidad y rendimiento esperado de la inversion (Vercher, 2015, p. 26).

Prosiguiendo el analisis, es conveniente sefalar que diversos estudios muestran que “los
inversores o gestores de carteras asocian el riesgo a la variabilidad de los resultados negativos o
pérdidas (downside risk) y no tanto a la de sus ganancias (upside potential)” (Manzana, 2009, p.
161). En otras palabras, los inversionistas o gestores de carteras se preocupan mas por evitar las
pérdidas que por buscar ganancias. Esta asimetria entre los resultados positivos y negativos
respecto del valor esperado del rendimiento pone de manifiesto que tanto la varianza como la
desviacion absoluta no son medidas adecuada para cuantificar el riesgo, al menos tal y como es
percibido por los inversionistas. Como se vera a continuacion, varias medias de riesgo de tipo
downside han sido propuestas en las Ultimas décadas para resolver este conflicto.

2.2. Medidas de Riesgo de Downside

El objetivo de las medidas de riesgo downside en los modelos de optimizacidon de carteras es
maximizar la probabilidad de que el rendimiento esperado de la cartera esté por encima de cierto
nivel minimo aceptable (a menudo denominado nivel de referencia o nivel de desastre) (Fabozzi,
Focardi, y Kolm, 2006). La ubicacién del riesgo downside en una distribucion hipotética del retorno
de un activo se muestra figura 2. Como se puede apreciar, estas medidas de riesgo hacen una
clara distincion entre las volatilidades de pérdidas (downside) y las volatilidades de ganancias
(upside), y solo la volatilidad que se encuentra por debajo del nivel minimo aceptado incurre en
riesgo. En otras palabras, todas las rentabilidades por encima de este nivel de referencia generan
"incertidumbre”, que no es mas que una oportunidad sin riesgos para rendimientos
inesperadamente altos (Rom y Ferguson, 1994). Nétese que frecuentemente las medidas de
riesgo downside son computacionalmente mas complicadas de usar bajo el contexto de la teoria
de seleccion de carteras, debido a que con frecuencia se tiene que recurrir a estimaciones no
paramétricas, a simulaciones y a técnicas de optimizacién computacionalmente intensivas (Fabozzi
et al., 2010). Por otro lado, para la estimacién de las medidas de riesgo downside solo se utiliza
una porcién de los datos originales, incluso solo la cola de la distribucién empirica, ocasionando un
aumento en el error de estimacién. No obstante, estas medidas de riesgo son muy Utiles para
evaluar el riesgo de los activos financieros con distribuciones de retorno asimétricas, como por
ejemplo las opciones de compra y venta y otros contratos de derivados (Fabozzi et al., 2007). A
continuacion, se analizaran las medidas de riesgo downside mas comunes en el problema de
seleccién de cartera.

Figura 2
Riesgo Downside
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Fuente: Rom y Ferguson (1994)

2.2.1. Primero la seguridad (safety-first)

Roy (1952) a través de su principio comportamental de “primero la seguridad”, proporciono el
primer paso hacia el modelo mas completo de lo que la literatura financiera contemporanea
denominada como teoria conductual de la cartera (Shefrin y Statman, 2000, citado en Chen,
2016). Este principio afirma que “/a riqueza de las personas se encuentra constantemente
expuesta a situaciones externas adversas, por lo cual es I6gico que ellas, influidas por el miedo y
la necesidad de seguridad, traten de reducir la probabilidad de ocurrencia de una catastrofe
financiera”(Useche-Arévalo, 2015). En la teoria clasica de cartera, un inversionista construye una
cartera bajo el principio de trade-off riesgo-retorno. El trade-off entre el riesgo y el retorno, y la
asignacion de los activos de la cartera, dependen de la funcion de utilidad del inversionista. Bajo
este contexto, puede ser dificil, o incluso imposible, determinar la funcién de utilidad real de un
inversionista (Fabozzi et al., 2006). Ahora bien, bajo el enfoque de “primero la seguridad”, un
inversor en lugar de pensar en términos de la funcién de utilidad, primero debe asegurarse
conservar una cierta cantidad de capital (Fabozzi et al., 2010). A partir de entonces decide el
retorno minimo aceptable que logre la preservacion de este capital. En esencia, el inversor elige
su cartera resolviendo el siguiente problema de optimizacion (Chapados, 2011):

Min SF(w,, 0, ..., wy) = P(rp — 15). (5)

Donde:

P = Es la funcién probabilidad.

rp = Es el retorno de la cartera.

Asi mismo, es probable que el inversionista desconozca la funcion de probabilidad. No obstante,
utilizando la desigualdad de Tchebycheff se obtiene (Chapados, 2011):

P(ry < 1) < —2 (6)
Iy =T, s
P07 (ip —1o)?
Sujeto a
]
Do=1. (7)
i=0
Donde:

I, = Es el retorno esperado de la cartera.
Gf‘; = Es la varianza de la cartera.

Por lo tanto, al no conocer la funcion de probabilidad, el inversor terminara resolviendo la siguiente
aproximacién (Chapados, 2011):

Op

Hp — Ty

iw‘ =1 (9)
i=0

Min SF(wq, wa, ..., wy) =

(8)

Sujeto a

MNdtese que si r, es igual a la tasa libre de riesgo, entonces este problema de optimizacion es equivalente
a maximizar el ratio Sharpe (Sharpe, 1966) de una cartera. Como puede observarse, tanto el modelo de
Markowitz como el de Roy, pretenden optimizar la relacion rentabilidad-riesgo. Asi mismo, J. Garcia,
Sanchez, y Trinidad (1998) comprobaron que desde el punto de vista matematico, ambos modelos se
reducen al mismo, con la salvedad de que: i)Markowitz le concede mas importancia al riesgo como factor
determinante de las preferencias del inversor a la hora de conformar la cartera, mientras que Roy se
inclina por la determinacion de una rentabilidad minima; ii)Roy no incluye la restriccion de no negatividad
en los activos que componen la cartera del inversor (i.e. w;= 0, para i=1, 2, ..., n) (Markowitz, 1959, p.
305). Esta condicion plantiea desde el punto de vista financiero, la posibilidad de obtener mayores
rentabilidades, puesio que la obtencion de un valor negativo permite al inversor recurrir al
endeudamiento respecto a este activo (Roy, 1952, p. 438), lo que supone al mismo tiempo una mayor
flexibilidad a la hora de llevar a cabo el proceso de inversion. Sin embargo, siempre queda el recurso,
como también sefiala Roy, de eliminar el mencionado activo y repetir el proceso de seleccién.

2.2.2. Media Semivarianza

Markowitz (1959) propuso el uso de la semivarianza para corregir el hecho de que la varianza
penaliza por igual las rentabilidades positivas y negativas. Afios mas tarde reconocié que la
semivarianza es una medida de riesgo mas plausible que la varianza, debido a que solo tiene en
cuenta las desviaciones adversas (Markowitz, 1991). Matematicamente la semivarianza es el valor
esperado de las desviaciones negativas de los posibles resultados del rendimiento esperado al



cuadrado. El riesgo de la cartera medido a través de la semivarianza se define como (Gupta et al.,
2014):

=1

sv(wq, Wy, ...,y ) =E HZ riw; — E [Z r.—m-lﬂ “ . (10)
i=1

Donde,

<0,

i=1 i =1

i=1
I n
0, Si Z rjw; — E {Z rlmj} = 0.

i=1 I=1

Obsérvese que al utilizar el modelo de media semivarianza no es necesario calcular la matriz de
varianza-covarianza, pero la funcidn de distribucion conjunta de los activos es necesaria. Asi
mismo, es importante resaltar que esta medida de riesgo trata de minimizar la dispersion del
rendimiento de la cartera con respecto al rendimiento esperado, pero solo cuando la primera es
inferior a la Ultima (Gupta et al., 2014). Cabe agregar que si la distribucion de los rendimientos de
los activos es simétrica o tiene el mismo grado de simetria, la semivarianza y la varianza
producen el mismo conjunto de carteras eficientes (Markowitz, Todd, Xu, y Yamane, 1993).

2.2.3. Semidesviacion media absoluta

La semidesviacion absoluta fue propuesta por Speranza (1993) como una medida alternativa para
cuantificar el riesgo. Esta autora comprobd que al tomar la funcién de riesgo como una
combinacién lineal de las semidesviaciones medias absolutas (i.e. las desviaciones medias por
debajo y por encima del retorno de la cartera), se puede obtener un modelo equivalente al modelo
de desviacion media absoluta (Konno y Yamazaki, 1991), si la suma de los coeficientes de la
combinacidn lineal es positiva. En efecto, este modelo es equivalente al modelo de media varianza
(Markowitz, 1952), si los rendimientos de los activos se distribuyen normalmente. La
semidesviacién absoluta del rendimiento de la cartera por debajo del rendimiento esperado en el
periodo pasado t (t =1, 2,. .., T), puede expresarse como (Gupta et al., 2014):

B ‘Zli(ri‘ - rl:}m1| + Zil(ri1 - flz}mil (11)

N 2

SDA(wy, wy, v, tdy) = ‘min{D,Z(l‘h - Fi}ml}

=1

Por lo tanto, la semidesviacion absoluta esperada del rendimiento de la cartera por debajo del
rendimiento esperado viene dada por (Gupta et al., 2014):

T
1
SDA(wq, w3y, ., Wy} = ?z SDA(w, Wy, v, iy
I=1

n n
Z (l"lt - rl)wi| + Z (l"lt — 1) w
i=1 i=1 _

2T

(12)
T

SDA(w1, g, -, @n) = P

i=1

2.2.4. Momento parcial mas bajo (lower partial momento)

El momento parcial mas bajo (Lower Partial Moment)fue introducido por Bawa (1975, 1976) y
Fishburn (1977), y ademas desarrollado y analizado por Bawa y Lindenberg (1977), Harlow y Rao
(1989) y Grootveld y Hallerbach (1999). Esta media de riesgo downside provee una generalizacién
natural de la semivarianza descrita previamente y propone medir lo que se conoce como momento
parcial mas bajo (Lower Partial Moment), ya que solo la parte a la izquierda de un valor objetivo
de la distribucion de una variable es utilizada para su céalculo. En otras palabras, consiste en
ajustar la funcién de distribucién por debajo de un umbral u objetivo determinado (Manzana,
2009). El momento parcial mas bajo viene dado por (Fabozzi et al., 2010):



LPM (w1, @3, ., @p) = Op qr, = [E[min [(rp - rﬂ],[]]q]rm. (13)

Donde:
q = Indice de potencia

r,= Tasa de retorno objetivo (i.e. lo que Roy (1952) denominé nivel de desastre)

Notese que al establecer g = 2 y igual al rendimiento esperado se obtiene la semivarianza.
Ademas, Fishburn comprobo que q = 1 representa un inversor de riesgo neutro, mientras que 0 <
q=<1,vy,q>1corresponden a un inversor amante del riesgo (risk-seeking) y a un inversor
adverso al riesgo (risk-averse), respectivamente (Fabozzi et al., 2006).

2.2.5. Valor en riesgo (VaR)

El Valor en Riesgo (VaR) fue desarrollado por primera vez por J.P. Morgan a principios de la
década de 1990 y puesto a disposicion a través del software Risk-Metrics™ en octubre de 1994
(J.P.Morgan,1996). El VaR se centra en determinar la maxima perdida esperada asociada al riesgo
de mercado que puede sufrir una cartera, en un horizonte temporal determinado, bajo unas
circunstancias normales de los mercados y para un nivel de confianza dado (Gordon, 2009;
Moscoso, 2014). Desde el punto de vista matematico, el nivel de confianza de una cartera en
cierto horizonte de tiempo t es el retorno de la cartera tales que la fraccion de los retornos sera
mejor que el en el horizonte de tiempo. Mas formalmente, el nivel de confianza de una cartera se
define como el (1-)-percentil de la distribucion de los retorno de la cartera (Chapados, 2011):

VaRu(rp} = —irgf{r: P(rp >r) > 11}. (14)

Donde:

P = Funcidn de probabilidad

El VaR resulta atil para los tomadores de decisiones debido a que proporciona una cifra expresada
en unidades monetarias que resume la exposicion de un activo financiero al riesgo de mercado, lo
cual facilita su comprensién. No obstante, el uso del VaR presenta algunos problemas practicos y
computacionales los cuales fueron analizados por Gordon y Baptista (2002), Gaivoronski y Pflug
(2005), y, Mittnik, Rachev y Schwartz (2002). En efecto, el VaR tiene varias propiedades que no
son deseables en una medida de riesgo:

i) El VaR no posee la propiedad de subaditividad, por lo que la cuantia del VaR de una cartera
formada por dos subcarteras puede ser mayor que la suma de los riesgos individuales de ambas.
La propiedad de subaditividad es la descripcion matematica del efecto de la diversificacién y por lo
tanto no es razonable pensar que una cartera mas diversificada tendria un mayor riesgo (Fabozzi
et al., 2007; Scutella y Recchia, 2013).

ii) Cuando el VaR se calcula a partir de la generacion o simulacion de escenarios, resulta ser una
funcién no lisa y no convexa de las carteras. En consecuencia, la funcion VaR tiene multiples
puntos estacionarios, haciendo que resulte mas dificil encontrar el valor 6ptimo en el proceso
de optimizaciéon de la cartera (Fabozzi et al., 2010);

iii) El VaR le da poca importancia a las pérdidas mas extremas o extraordinarias, debido a que no
refleja adecuadamente la asimetria y la curtosis de la distribucién (Moscoso, 2014).

iv) El supuesto de normalidad sobrestima el VaR para valores percentiles muy altos, mientras que
subestima los valores de percentiles bajos los cuales corresponden a los eventos extremos o
extraordinarios (Moscoso, 2014).

2.2.6. Valor en riesgo condicional (CVaR)

Las deficiencias en el VaR conducen a Artzner et al. (1999) a derivar cuatro propiedades deseables
gue deberia cumplir una medida de riesgo para ser denominada “coherente”. En la misma linea,
Rockafellar y Uryasev (2000, 2002) proponen el Valor en Riesgo Condicional (CVaR) como una
medida “coherente” que describe el tamafio promedio que puede tener las pérdidas que estan por
encima del nivel de VaR estimado, de modo que provee informacion adicional sobre la cola de la
distribucion de pérdidas y ganancias de una cartera (Moscoso, 2014). Desde el punto de vista
matematico, la expresion del CVaR se define como (Chapados, 2011):

CVaRu(rp} = E[r]:.|rIJ < VaP.u(rpj]. (15)



Figura 3
CVaR y VaR para una Distribucién t de Student

CvaR VaR

Fuente: Chapados (2011)

Una de las ventajas del CVaR se fundamenta en que analiza los rendimientos inferiores al VaR,
cuantificando la pérdida esperada en ese escenario. A modo de ejemplo, dos carteras pueden
tener igual VaR y aparentar poseer el mismo nivel de riesgo, no obstante, al analizar el CVaR se
podra determinar que la cartera de mayor riesgo sera la que cuente con el mayor CVaR. Como se
observa, el analisis de esta situacidén se escapa al andlisis del VaR, por lo que se prefiere en
algunas ocasiones trabajar con el CVaR. Como se aprecia, el VaR nunca sera mayor que el CVaR,
por ello, las carteras con bajo CVaR tendran un VaR aun menor. Otra de las ventajas del CVaR en
su utilidad especialmente cuando la distribucidn de los retornos de los activos no es continua y
lejos de la hipotesis de normalidad (Moscoso, 2014). Las propiedades del CVaR son analizadas en
detalle por Acerbi y Tasche (2002), Gordon (2009), y, Rockafellar y Uryasev (2002). La ubicacién
del VaR en una distribucién hipotética del retorno de un activo y su relacion con el CVaR se
presentan en la figura 3.

3. Conclusiones

En la optimizacion de carteras el riesgo de mercado, esto es, el riesgo de la variacién de los
activos financieros que conforman una cartera dada, se puede medir utilizando medidas de riesgo
de dispersiéon. Los enfoques comunes que utilizan este tipo de medidas de riesgo son el modelo
seminal de media varianza y el modelo de desviacion media absoluta.

El modelo de media varianza fue publicado hace 67 afos, y es poco probable que su popularidad e
impacto tanto en el entorno académico e investigador como en la industria financiera
desaparezcan en el futuro. La hipotesis basica de este modelo es que las preferencias de un
inversor se pueden representar por la funcién cuadratica (i.e. funcién de utilidad) del rendimiento
esperado y la varianza de la cartera. Asi mismo, el principio basico subyacente de este modelo
clasico es que los inversionistas actlian racionalmente y sus decisiones siempre estaran orientadas
a maximizar la rentabilidad esperada para un determinado nivel de riesgo o minimizar el riesgo
soportado para un determinado nivel de rentabilidad esperada.

Con el modelo de media varianza Markowitz introdujo por primera vez el concepto de
diversificacidén a través de la nocion estadistica de la covarianza entre los activos individuales, y la
desviacion estandar global de la cartera. Antes de la publicacion de esta teoria, la literatura
financiera habia tratado la interaccidn entre el retorno y el riesgo de una manera ad hoc.

El modelo de desviacién media absoluta es equivalente al modelo de media varianza si los
rendimientos siguen una distribucion normal multivariante. No obstante, cuando los rendimientos
de los activos de una cartera son tipicamente asimétricos, la varianza y la desviacion absoluta no
son apropiadas para medir el riesgo de la cartera debido a que este tipo de medidas de riesgo no
hace distincién entre ganancias y pérdidas respecto del valor esperado del rendimiento. Con el
proposito de resolver este conflicto, en los ultimos afos se han propuesto diversas medidas de
riesgo denominadas downside, es decir, que solo consideran como arriesgado los resultados por



debajo de cierto nivel de referencia. Las medidas de riesgo downside mas comunes son: safety-
risk , semivarianza, semidesviacion absoluta, lower partial moment, VaR y CVaR.

El modelo de media semivarianza y el modelo de media varianza producen el mismo conjunto de
carteras eficientes si la distribucion de los rendimientos de los activos es simétrica o tienen el
mismo grado de simetria. Asi mismo, el modelo de semidesviaciéon media absoluta es equivalente
al modelo de media varianza si los rendimientos de los activos se distribuyen normalmente.

El planteamiento del enfoque de media varianza y safety-risk es dual. Markowitz concede mas
importancia al riesgo como factor determinante de las preferencias del inversor a la hora de
formar la cartera, mientras que Roy se inclina por la determinacién de una rentabilidad minima.
Asi mismo, quedo patente que desde el punto de vista matematico ambos modelos se reducen a lo
mismo, salvo algunas excepciones presentadas en el capitulo.

La medida de riesgo lower partial moment es una generalizacién natural de la semivarianza. Por
otra parte, respecto a la medida del riesgo del VaR, se puede concluir que es una medida util para
medir la exposicidon de un activo financiero al riesgo de mercado. No obstante, el uso del VaR
presenta algunos problemas practicos y computacionales. En este propdsito, la media de riesgo
del CVaR se propuso para corregir las deficiencias presentadas con el VaR.
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