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Resumen 
En este trabajo se presentan los principales desarrollos teóricos de la teoría 
moderna de portafolios. Inicialmente, se introducen los elementos funda-
mentales del modelo media-varianza (MV) de Markowitz, su formulación y 
solución del problema de optimización, así como sus limitaciones. Luego, se 
presentan diferentes extensiones del MV al introducir medidas alternativas de 
riesgo, así como los ajustes del modelo de construcción de portafolios. En este 
ámbito, se expone el enfoque de downside risk. Finalmente, se introducen los 
enfoques robustos de portafolio teniendo en cuenta los enfoques: bayesiano, 
de optimización robusta y de paridad de riesgo. Desde estos nuevos enfoques 
se resaltan aquellos ajustes que permiten superar las principales limitaciones 
del modelo MV. También, se introducen desarrollos recientes que extienden las 
formulaciones originales del modelo de portafolio para tratar nuevos desafíos 
y problemáticas actuales. 

Palabras clave: teoría de portafolio; medidas de riesgo; portafolios robustos. 
Clasificación JEL: C61, D81, G11.

Abstract 
This paper presents the main theoretical developments of modern portfolio 
theory. At first, the fundamental elements of the Markowitz mean-variance 
model (MV), its formulation and solution of the optimization problem, as well 
as its limitations, are introduced. Then, different extensions of the MV model are 
presented by introducing alternative risk measures, as well as the adjustments 
of the portfolio construction model. In that sense, the downside risk approach 
is presented. Finally, robust portfolio approaches are introduced considering 
Bayesian, robust optimization, and risk-parity approaches. From these novel 
approaches, the adjustments that allow us overcoming some of the limitations 
of the MV model are highlighted. Also, recent developments that extend the 
original formulations of the portfolio model to address new challenges and cur-
rent issues are introduced.

Key words: Portfolio theory; risk measures; robust portfolios. 
JEL classification: C61, D81, G11.
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Introducción

El modelo de media-varianza (MV) de Harry Markowitz dio origen a la teoría 
modera de portafolio (TMP)1 y representa la formulación más general para la 
construcción de portafolios óptimos de inversión usando activos financieros 
cuya naturaleza intrínseca es incierta. El modelo MV proporcionó un enfoque 
innovador que permite cuantificar la relación riesgo-retorno para la construc-
ción de portafolios de inversión diversificados2, formulación que introduce dos 
de los elementos esenciales de la TMP: el primero, fue el análisis conjunto de 
la relación riesgo-retorno de los activos que considera como insumos del mo-
delo de portafolio los retornos esperados y sus covarianzas; el segundo, fue la 
formulación del problema de selección de un portafolio óptimo a partir de un 
doble objetivo: 

i. Maximizar el retorno esperado del portafolio para un determinado nivel 
de riesgo.

ii. Minimizar la varianza del portafolio para un determinado nivel de re-
torno esperado.

La formulación de Markowitz sustenta gran parte del análisis cuantitativo 
para la creación de portafolios óptimos que aún está vigente, como afirma 
Romero (2010). Además, su trabajo inició un amplio campo de desarrollo de la 
teoría financiera al aportar, junto con Tobin (1958) y Treynor (1961), las bases 
fundamentales para la construcción del modelo de valoración de activos de 
capital (CAPM - Capital Asset Pricing Model) desarrollado por Sharpe (1964), 
Lintner (1965) y Mossin (1966), así como las aplicaciones del CAPM al mode-
lo de portafolio, como se identifica en los trabajos de Treynor (1961), Sharpe 
(1971) y Elton et al. (1976). 

1 Cabe resaltar que el trabajo de Markowitz (1952) ha sido ampliamente considerado 
como el precursor de la TMP. Sin embargo, De Finnetti (1940) ya había publicado un texto 
precursor de la teoría de portafolio, como afirman Rubinstein (2006) y Romero (2010). Según 
los autores, de forma anticipada al modelo MV, De Finnetti (1940) modeló la varianza del 
portafolio, desarrolló el concepto de eficiencia MV e incluso anticipó las implicaciones de 
presencia de colas gruesas o colas pesadas en la distribución de los retornos de los activos. 
2 Como afirman Constantinides y Malliaris (1995), el trabajo de Markowitz (1952) y su 
revisión posterior de 1959, reúne en una formulación general simple los desarrollos previos 
de Fisher (1907), Marschak (1938), von Neumann y Morgenstern (1944) y Bellman (1957).
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Además, el modelo MV se ajustó para introducir nuevas medidas de riesgo, 
principalmente medidas de riesgo a la baja o downside risk que trataron poste-
riormente Sortino y Price (1994) en el enfoque de semivarianza, como extensión 
directa de la formulación de Markowitz (1959); así como las medidas de valor en 
riesgo (VaR - Value at Risk) y el valor en riesgo condicional (CVaR - Condicio-
nal Value at Risk) como se identifica en los trabajos de Uryasev y Rockafellar 
(2001) y Rockafellar y Uryasev (2002). Sin embargo, estos desarrollos de la 
TMP tienen limitaciones importantes como fue señalado por Michaud (1989), 
Chopra y Ziemba (1993), Best y Grauer (1991), entre otros. A partir de estos 
trabajos, el modelo MV y sus formulaciones alternativas han recibido críticas 
debido a los problemas que se presentan por la poca diversificación y el bajo 
desempeño de los portafolios, así como una alta sensibilidad de estos modelos 
respecto a los parámetros estimados, como señalaron León y Zapata (2023). 

Estas limitaciones han podido superarse parcialmente desde los enfoques 
robustos de portafolio. Estos enfoques integran desarrollos que se han dado 
desde diferentes campos, entre los cuales se encuentran: 

i. El enfoque bayesiano de Black y Litterman (1992).
ii. El enfoque de optimización robusta (OR) iniciado por El Ghaoui et al. 

(1998), Ben-Tal y Nemirovski (1998), Goldfarb e Iyengar (2003) y Tütüncü y 
Koenig (2004).

iii. El enfoque de paridad de riesgo de Quian (2005, 2006, 2011), Choueifaty 
y Coignard (2008) y Roncalli (2014).

Estos desarrollos teóricos se han dado en las últimas tres décadas y han 
permitido reorientar la TMP para la construcción de “mejores” portafolios de 
inversión, los cuales han sido ampliamente adoptados por los fondos de inversión 
e inversionistas institucionales. Además, como afirman Fabozzi et al. (2007) 
y Kim et al. (2018), estos enfoques robustos representan un avance importante 
de la TMP para adoptar mejor las dinámicas del mercado financiero. 

Este trabajo parte de la revisión de los desarrollos fundamentales del modelo 
MV, así como de las diferentes formulaciones alternativas para la construcción 
de portafolios de inversión y de los modelos robustos. Para cada uno de ellos se 
presentan sus formulaciones, solución y limitaciones. Además, como parte del 
trabajo conmemorativo de este número especial de la revista Odeon, se referencian 
los diferentes artículos que se han desarrollado como parte del trabajo investiga-
ción del grupo Odeon en los últimos años, y que han sido publicados en la revista.

El documento está organizado en cuatro partes. En la primera parte se 
presentan los desarrollos del modelo MV para la construcción de portafolios 
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óptimos. Luego, en la segunda parte se introduce el enfoque de downsie risk 
teniendo en cuenta todos los fundamentos y ajustes en las medidas de riesgo. 
En la tercera parte se introducen los enfoques robustos de portafolio, señalando 
las mejoras de estos modelos y su tratamiento. En la cuarta, se presenta una 
discusión sobre los desarrollos más recientes de la TMP y las reformulaciones 
para tratar nuevos desafíos y aplicaciones. Finalmente, se presentan algunas 
conclusiones del trabajo.

1. Selección de portafolio y modelo MV

Markowitz (1952) desarrolló una solución óptima para la selección de un porta-
folio de inversión conformado por activos riesgosos, teniendo en cuenta la natu-
raleza estocástica de sus rendimientos o retornos. La formulación de Markowitz 
consideró como insumos del modelo de portafolio el retorno esperado del i-
ésimo activo (µi) y sus covarianzas (σij), bajo la presunción de que los retornos 
siguen una distribución normal. Así, un portafolio conformado por n activos 
riesgosos cuyo retorno esperado viene determinado por 

6 
 

viene determinado por 𝐸𝐸(𝑅𝑅𝑃𝑃) = 𝐰𝐰′𝛍𝛍 = 𝜇𝜇𝑝𝑝 y tiene una varianza igual a 𝜎𝜎𝑃𝑃
2 = 𝐰𝐰′𝚺𝚺𝐰𝐰, 

donde 𝛍𝛍 ∈ ℝ𝑛𝑛×1 es el vector de retornos esperados de los 𝑛𝑛 activos, 𝚺𝚺 ∈ ℝ𝑛𝑛×𝑛𝑛 es la 

matriz de covarianzas y 𝐰𝐰 ∈ ℝ𝑛𝑛×1 es el vector de pesos o participaciones 

porcentuales.  

El problema de optimización de Markowitz representa un problema de programación 

cuadrática (QP - quadratic programming) y se resuelve al minimizar 𝜎𝜎𝑃𝑃
2 para un nivel 

dado de retorno esperado (𝜇𝜇𝑝𝑝0), como indica la ecuación (1). 

min
{𝐰𝐰}

 {𝐰𝐰′𝚺𝚺𝐰𝐰} s. a. 𝛍𝛍′𝐰𝐰 = 𝜇𝜇𝑝𝑝0 𝑦𝑦 𝐰𝐰′𝟏𝟏 = 1 (1) 

Donde: 𝟏𝟏 ∈ ℝ𝑛𝑛×1 es un vector de unos. La solución general del problema descrito 

viene dada por4: 

𝐰𝐰𝑴𝑴𝑴𝑴 = 𝐠𝐠 + 𝐡𝐡 𝜇𝜇𝑝𝑝0  (2) 

Donde:  

𝐠𝐠 = [𝐱𝐱𝚺𝚺−1𝟏𝟏 − 𝐲𝐲𝚺𝚺−1𝛍𝛍]/𝑑𝑑 y 𝐡𝐡 = [𝐳𝐳𝚺𝚺−1𝛍𝛍 − 𝐲𝐲𝚺𝚺−1𝟏𝟏]/𝑑𝑑 

Con 𝐱𝐱 = 𝛍𝛍′𝚺𝚺−1𝛍𝛍, 𝐲𝐲 = 𝟏𝟏′𝚺𝚺−1𝛍𝛍, 𝐳𝐳 = 𝟏𝟏′𝚺𝚺−1𝟏𝟏 y 𝑑𝑑 = 𝐱𝐱𝐳𝐳 − 𝐲𝐲2. Además, el problema de 

optimización puede simplificarse para obtener solo el portafolio de mínima varianza 

global (PMVG), el cual no requiere la restricción en el retorno esperado del 

portafolio. La solución para el PMVG viene dada por: 

𝐰𝐰𝑷𝑷𝑴𝑴𝑴𝑴𝑷𝑷 = 𝚺𝚺−1𝟏𝟏
𝟏𝟏′𝚺𝚺−1𝟏𝟏  (3) 

 
4 Si bien Markowitz (1959) alcanzó un desarrollo importante para llegar a la solución 

del problema de optimización con los fundamentos matemáticos disponibles hasta 

la fecha, la solución presentada en este documento consolida los resultados 

obtenidos en los trabajos de Sharpe (1971) y Elton et al. (1976). 
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Con 
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viene determinado por 𝐸𝐸(𝑅𝑅𝑃𝑃) = 𝐰𝐰′𝛍𝛍 = 𝜇𝜇𝑝𝑝 y tiene una varianza igual a 𝜎𝜎𝑃𝑃
2 = 𝐰𝐰′𝚺𝚺𝐰𝐰, 

donde 𝛍𝛍 ∈ ℝ𝑛𝑛×1 es el vector de retornos esperados de los 𝑛𝑛 activos, 𝚺𝚺 ∈ ℝ𝑛𝑛×𝑛𝑛 es la 

matriz de covarianzas y 𝐰𝐰 ∈ ℝ𝑛𝑛×1 es el vector de pesos o participaciones 

porcentuales.  

El problema de optimización de Markowitz representa un problema de programación 

cuadrática (QP - quadratic programming) y se resuelve al minimizar 𝜎𝜎𝑃𝑃
2 para un nivel 

dado de retorno esperado (𝜇𝜇𝑝𝑝0), como indica la ecuación (1). 

min
{𝐰𝐰}

 {𝐰𝐰′𝚺𝚺𝐰𝐰} s. a. 𝛍𝛍′𝐰𝐰 = 𝜇𝜇𝑝𝑝0 𝑦𝑦 𝐰𝐰′𝟏𝟏 = 1 (1) 

Donde: 𝟏𝟏 ∈ ℝ𝑛𝑛×1 es un vector de unos. La solución general del problema descrito 

viene dada por4: 

𝐰𝐰𝑴𝑴𝑴𝑴 = 𝐠𝐠 + 𝐡𝐡 𝜇𝜇𝑝𝑝0  (2) 
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𝐠𝐠 = [𝐱𝐱𝚺𝚺−1𝟏𝟏 − 𝐲𝐲𝚺𝚺−1𝛍𝛍]/𝑑𝑑 y 𝐡𝐡 = [𝐳𝐳𝚺𝚺−1𝛍𝛍 − 𝐲𝐲𝚺𝚺−1𝟏𝟏]/𝑑𝑑 

Con 𝐱𝐱 = 𝛍𝛍′𝚺𝚺−1𝛍𝛍, 𝐲𝐲 = 𝟏𝟏′𝚺𝚺−1𝛍𝛍, 𝐳𝐳 = 𝟏𝟏′𝚺𝚺−1𝟏𝟏 y 𝑑𝑑 = 𝐱𝐱𝐳𝐳 − 𝐲𝐲2. Además, el problema de 

optimización puede simplificarse para obtener solo el portafolio de mínima varianza 

global (PMVG), el cual no requiere la restricción en el retorno esperado del 

portafolio. La solución para el PMVG viene dada por: 

𝐰𝐰𝑷𝑷𝑴𝑴𝑴𝑴𝑷𝑷 = 𝚺𝚺−1𝟏𝟏
𝟏𝟏′𝚺𝚺−1𝟏𝟏  (3) 

 
4 Si bien Markowitz (1959) alcanzó un desarrollo importante para llegar a la solución 

del problema de optimización con los fundamentos matemáticos disponibles hasta 

la fecha, la solución presentada en este documento consolida los resultados 

obtenidos en los trabajos de Sharpe (1971) y Elton et al. (1976). 
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El problema de optimización del modelo MV también puede incorporar la res-
tricción en los pesos negativos o en los cortos, es decir, se resuelve para w ≥ 0; 
sin embargo, la solución deja de ser analítica y requiere el uso de optimizadores 
(Elton et al., 1976; Fabozzi et al., 2007). 

Por otra parte, la solución el modelo MV también está relacionada con el 
portafolio tangente (PT) de Sharpe (1963), el cual representa la mejor asigna-
ción de activos riesgosos en presencia del activo libre de riesgo cuya tasa viene 
dada por 
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problema de optimización formulado por Sharpe (1963) para obtener el PT viene 

dado por: 

max
{w}

𝜗𝜗: (𝛍𝛍 − 𝑟𝑟𝑓𝑓𝟏𝟏)′𝐰𝐰
√𝐰𝐰′𝚺𝚺 𝐰𝐰

  s. a.  𝐰𝐰′𝟏𝟏 = 1 (4) 

Donde la función objetivo 𝜗𝜗 se conoce como el coeficiente de Sharpe o prima 

compensatoria por riesgo. La solución analítica de este problema viene dada por: 

𝐰𝐰𝑺𝑺𝑺𝑺 = 𝚺𝚺−1(𝛍𝛍 − 𝑟𝑟𝑓𝑓𝟏𝟏)
𝟏𝟏′𝚺𝚺−1(𝛍𝛍 − 𝑟𝑟𝑓𝑓𝟏𝟏)  (5) 

De igual forma, en el problema descrito en (4) se puede agregar la restricción de 

pesos no negativos (Fabozzi et al., 2007). Así mismo, el problema de optimización 

indicado en (4) puede reformularse para representar un problema de minimización 

de la varianza del portafolio, de forma similar a la ecuación (1). Esta formulación 

representa la forma convexa del problema de Sharpe, el cual se obtiene para un 

portafolio de varianza mínima con la siguiente restricción: 

min
{𝐱𝐱}

 {𝐱𝐱′𝚺𝚺 𝐱𝐱}  s. a.  𝐰𝐰′𝛍𝛍 = 1 (6) 

Como el problema (6) no requiere satisfacer 𝐱𝐱′𝟏𝟏 = 1, entonces el PT se obtiene al 

normalizar el vector x para que sus elementos sumen uno, es decir, 𝐰𝐰 = 𝐱𝐱/𝐱𝐱′𝟏𝟏 
(Fabozzi et al., 2007). Este problema de optimización también puede representarse 

como un problema de maximización de la relación trade-off entre el retorno 
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El problema de optimización del modelo MV también puede incorporar la restricción 

en los pesos negativos o en los cortos, es decir, se resuelve para 𝐰𝐰 ≥ 0; sin 

embargo, la solución deja de ser analítica y requiere el uso de optimizadores (Elton 

et al., 1976; Fabozzi et al., 2007).  

Por otra parte, la solución el modelo MV también está relacionada con el portafolio 

tangente (PT) de Sharpe (1963), el cual representa la mejor asignación de activos 

riesgosos en presencia del activo libre de riesgo cuya tasa viene dada por 𝑟𝑟𝑓𝑓. El 

problema de optimización formulado por Sharpe (1963) para obtener el PT viene 

dado por: 

max
{w}

𝜗𝜗: (𝛍𝛍 − 𝑟𝑟𝑓𝑓𝟏𝟏)′𝐰𝐰
√𝐰𝐰′𝚺𝚺 𝐰𝐰

  s. a.  𝐰𝐰′𝟏𝟏 = 1 (4) 

Donde la función objetivo 𝜗𝜗 se conoce como el coeficiente de Sharpe o prima 
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indicado en (4) puede reformularse para representar un problema de minimización 
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representa la forma convexa del problema de Sharpe, el cual se obtiene para un 

portafolio de varianza mínima con la siguiente restricción: 
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et al. (2007), esta versión adopta la forma cuadrática de la función de utilidad 
propuesta por Markowitz (1959), como muestra la ecuación (7).
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esperado del portafolio y su varianza. De acuerdo con Fabozzi et al. (2007), esta 

versión adopta la forma cuadrática de la función de utilidad propuesta por Markowitz 

(1959), como muestra la ecuación (7). 
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{𝛍𝛍′𝐰𝐰 − λ𝐰𝐰′𝚺𝚺𝐰𝐰} s. a. 𝐰𝐰′𝟏𝟏 = 1  (7) 

Donde: 𝜆𝜆 se define como la medida o coeficiente de aversión al riesgo. La solución 

óptima de este problema es equivalente a la optimización del coeficiente de Sharpe 

(𝜗𝜗), pero esto requiere considerar un coeficiente de aversión al riesgo determinado 

por 𝜆𝜆 = 𝐸𝐸(𝑅𝑅𝑝𝑝) − 𝑟𝑟𝑟𝑟/𝜎𝜎𝑝𝑝
2. Así, la solución para el PT también viene dada por: 

𝐰𝐰𝑺𝑺𝑺𝑺 = (𝜆𝜆𝚺𝚺)−1(𝛍𝛍 − 𝑟𝑟𝑓𝑓𝟏𝟏) (8) 

Donde: 𝛍𝛍 − 𝑟𝑟𝑓𝑓𝟏𝟏 representa el vector de retornos en exceso respecto a la tasa libre 

de riesgo. Esta solución se puede utilizar como base para obtener los retornos 

esperados de equilibrio en un enfoque subjetivo de portafolio, por ejemplo, en el 

modelo de Black y Litterman (1992). De esta forma, al despejar de la ecuación (8), 

se obtiene 𝛍𝛍 −  𝑟𝑟𝑓𝑓𝟏𝟏 = (𝜆𝜆𝚺𝚺)𝐰𝐰𝑺𝑺𝑺𝑺, solución que también es consistente con el modelo 

CAPM, el cual viene determinado por:  

𝐸𝐸(𝑅𝑅𝑖𝑖) = 𝑟𝑟𝑓𝑓 + 𝛽𝛽𝑖𝑖[𝐸𝐸(𝑅𝑅𝑀𝑀) − 𝑟𝑟𝑓𝑓 ] (9) 

Como el modelo de valoración puede reexpresarse como: 𝜋𝜋𝑖𝑖 = 𝛽𝛽𝑖𝑖[𝐸𝐸(𝑅𝑅𝑀𝑀) − 𝑟𝑟𝑓𝑓], 
entonces, el vector 𝛍𝛍 − 𝑟𝑟𝑓𝑓𝟏𝟏 se reemplaza por 𝛑𝛑. Así, se tiene:  

𝛑𝛑 = (𝜆𝜆𝚺𝚺)𝐰𝐰𝑺𝑺𝑺𝑺 

 

(10) 

Estas formulaciones, si bien llevaron a un desarrollo importante de la TMP y 

ayudaron a consolidar el modelo CAPM, tienen algunas dificultades como se señaló 

atrás. En primer lugar, la medida de riesgo del portafolio viene determinada por la 

varianza (o la desviación estándar) de los retornos bajo el supuesto de normalidad. 

Aunque esta medida tiene la ventaja de representar una relación simple y explícita 

entre el riesgo individual de los activos y el riesgo del portafolio, se ha presentado 
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supuesto de normalidad. Aunque esta medida tiene la ventaja de representar 
una relación simple y explícita entre el riesgo individual de los activos y el 
riesgo del portafolio, se ha presentado un amplio debate sobre su validez como 
medida adecuada del riesgo, ya que refleja las desviaciones de los retornos 
tanto al alza como a la baja. Sin embargo, para muchos inversionistas el riesgo 
solo puede asociarse a las pérdidas que puede tener el portafolio de inversión. 
En este sentido, las medidas de riesgo a la baja o de downside risk se vuelven 
mucho más adecuadas. Ahora bien, cuando se rompe el supuesto de normali-
dad, la varianza por sí sola no describe completamente las características de 
la distribución de los retornos4.

2. Medidas de downside risk

Las medidas de downside risk consideran solo una parte de la distribución de 
los retornos, generalmente, aquella que muestra las pérdidas, es decir, los re-
tornos negativos o retornos que se encuentran por debajo de un cierto umbral. 
Teniendo en cuenta este umbral, se encuentran medidas de riesgo alternativas 
como la semivarianza, el VaR o el CVaR, entre otros5. Sin embargo, la apli-
cación de estas medidas es un poco más compleja y, en algunos casos, tiene 
un costo analítico y computacional mayor como sucede, por ejemplo, con los 
portafolios óptimos construidos a partir de las medidas del VaR o el CVaR6. 

Estas medidas alternativas de riesgo tienen su origen, al igual que el modelo 
MV de Markowitz, en la década de los cincuenta con el trabajo seminal de Roy 
(1952), quien desarrolló el criterio de seguridad primero. El criterio de Roy se 
refiere al riesgo de no lograr un determinado retorno mínimo deseable (RL), y 
se obtiene al minimizar la probabilidad de que el portafolio tenga un retorno 
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8 Cabe señalar que la medida de la semivarianza fue introducida por Markowitz en 
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. Además, según Roy (1952), 
un inversionista preferirá aquellos portafolios con la menor probabilidad que  

4  Para más detalles, ver León y Zapata (2023). 
5  El uso de estas medidas de riesgo se impulsó desde la década de los noventa, con el 
desarrollo del VaR introducido por el banco JP Morgan con la metodología de RiskMetrics, 
como afirmaron Artzner et al. (1999).
6  Además, se deben tener presente las limitaciones de estas medidas como sucede, por 
ejemplo, con el VaR, ya que se pierde la relación directa entre el riesgo de los activos y el 
riesgo del portafolio. Para más detalles, ver Artzner et al. (1999).
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RP < RL, es decir, aquellos estados en los que se protege o asegura su inversión. 
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Figura 1: Distribución de los retornos y medidas de downside risk

Fuente: adaptado de Roy (1952) y Sortino y Price (1994).

7 Cabe señalar que la medida de la semivarianza fue introducida por Markowitz en 1959 
como una medida alternativa más apropiada para representar el riesgo del portafolio. Sin 
embargo, Markowitz no alcanzó a desarrollarla con éxito.



102

odeon, issn: 1794-1113, e-issn: 2346-2140, N.° 24, enero-junio de 2023, pp. 93-118

La definición de la semivarianza (o de la semidesviación estándar), como 
medidas alternativas de riesgo, permiten redefinir el ejercicio de selección de 
portafolio óptimo, como un modelo alternativo a la formulación de Markowitz. 
Además, Sortino y Price (1994) redefinen la relación del retorno ajustado por 
riesgo de Sharpe, conocido como medida o coeficiente de Sortino (s), la cual 
toma como denominador la semidesviación estándar del portafolio, como 
muestra la ecuación (13). 

11 
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Donde: 𝚺𝚺 denota la matriz de semicovarianzas. La formulación del problema de 

optimización tomando como función objetivo la medida 𝑆𝑆 permite llegar a un 

portafolio tangente alternativo a la solución de Sharpe.  

Por otra parte, el VaR como una medida de riesgo de mercado representa la máxima 

pérdida probable que puede sufrir el portafolio en condiciones normales del mercado 

dado un horizonte temporal como un día o un mes, y para un determinado nivel de 

confianza, por ejemplo, un 95 o un 99 %. Formalmente, el VaR puede expresarse 

como: 

𝑉𝑉𝑉𝑉𝑅𝑅𝛼𝛼(𝑅𝑅𝑃𝑃)  =  min (𝑅𝑅 | Pr (−𝑅𝑅𝑃𝑃  ≤ 𝑅𝑅))  ≥ 𝛼𝛼 (15) 

Donde: 1 − 𝛼𝛼 define el nivel de confianza. La figura 1 también muestra cómo puede 

identificarse el VaR en la distribución de los retornos. El VaR, como afirman 

𝑉𝑉𝑉𝑉𝑅𝑅 
𝐶𝐶𝑉𝑉𝑉𝑉𝑅𝑅 
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𝐶𝐶𝑉𝑉𝑉𝑉𝑅𝑅 

Donde: 1 ─ α define el nivel de confianza. La figura 1 también muestra cómo 
puede identificarse el VaR en la distribución de los retornos. El VaR, como 
afirman Rockafellar y Uryasev (2000), representa una medida del riesgo glo-
bal del portafolio ya que permite resumir en un solo valor la máxima pérdida 
de la inversión. Además, tiene la ventaja de que no asume necesariamente una 
distribución específica para los retornos, aunque el supuesto de normalidad 
facilita su cálculo y tratamiento8. Sin embargo, dadas sus limitaciones, Artzner 
et al. (1999) y Rockafellar y Uryasev (2000) recomendaron el CVaR como una 

8 Teniendo en cuenta el supuesto probabilístico, se encuentran tres métodos para su esti-
mación: i) el método paramétrico que asume normalidad en los retornos, ii) el método histórico 
que solo toma en cuenta la distribución empírica de los retornos, iii) el método de simulación 
apoyado en la técnica de simulación de Monte Carlo, bajo la cual se puede adoptar cualquier 
supuesto en la distribución de los retornos (Rockafellar y Uryasev, 2000).
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medida coherente de riesgo, ya que representa adecuadamente las pérdidas 
que exceden el VaR del portafolio, de tal forma que provee información adi-
cional sobre la cola de la distribución de los retornos, como muestra la figura 
1. Formalmente, el CVaR se define como9: 
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 no exceda cierto umbral α, es decir:
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Ψ(𝐰𝐰, 𝛼𝛼) = ∫ Pr (𝑦𝑦) 𝑑𝑑𝑦𝑦
𝑓𝑓(𝐰𝐰,𝑦𝑦)≤𝛼𝛼

  (17) 

De esta forma, los autores redefinen la expresión del CVaR como: 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑅𝑅𝛼𝛼(𝐰𝐰)  =  𝐸𝐸(𝑓𝑓(𝐰𝐰, 𝑦𝑦))  ≥ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑅𝑅𝛼𝛼(𝐰𝐰) (18) 

Por tanto, el CVaR puede representarse como función convexa y diferenciable en 𝜉𝜉 

y, de esta forma, Rockefellar y Uryasev (2002) redefinen el problema de 

optimización del portafolio como: 

min  𝐹𝐹(𝐰𝐰, 𝜉𝜉) = 𝜉𝜉 + 𝛼𝛼−1 ∫ [𝑓𝑓(𝐰𝐰, 𝑦𝑦) − 𝜉𝜉]𝑃𝑃𝑃𝑃 (𝑦𝑦) 𝑑𝑑𝑦𝑦
𝑓𝑓(𝐰𝐰,𝑦𝑦)≥𝛾𝛾

  

 
(19) 

Donde el valor mínimo de 𝐹𝐹(𝐰𝐰, 𝜉𝜉) corresponde al CVaR del portafolio. Así, para un 

inversionista que define una máxima pérdida esperada para el portafolio como 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑅𝑅𝛼𝛼(𝐰𝐰) = 𝑐𝑐, entonces, el problema de optimización puede formularse siguiendo 

a Krokhmal et al. (2002), como: 

max 
{w}

{𝛍𝛍′𝐰𝐰} 𝑠𝑠. 𝐶𝐶. 𝐰𝐰′𝟏𝟏 = 1 𝑦𝑦 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑅𝑅𝛼𝛼(𝐰𝐰) ≤ 𝑐𝑐 
(20) 

Esta formulación permite construir la frontera eficiente Media-CVaR, como 

construcción alternativa a la FE de Markowitz. El portafolio tangente de la frontera 

Media-CVaR se obtiene mediante: (𝛍𝛍− 𝑟𝑟𝑓𝑓𝟏𝟏)′𝐰𝐰
𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑅𝑅𝛼𝛼(𝐰𝐰) .  

A pesar de los desarrollos que representan estos modelos alternativos, estos siguen 

sufriendo de algunas de las limitaciones del modelo MV. Por ejemplo, el hecho de 

utilizar solo datos históricos para la estimación de 𝛍𝛍 o de las medidas de riesgo, no 

incorpora adecuadamente la incertidumbre futura, lo cual brinda soluciones muy 

sensibles o ruidosas, como argumentan por Michaud (1998), Best y Grauer (1991) 

y Black y Litterman (1991, 1992). Para superar esta limitación, se presentan 

De esta forma, los autores redefinen la expresión del CVaR como:
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 corresponde al CVaR del portafolio. Así, 
para un inversionista que define una máxima pérdida esperada para el portafolio 

9  El CVaR también se conoce como expected shortfall (ES) que, aunque se define de forma 
diferente en términos estrictos, se ha demostrado que es equivalente a CVaR. Ver Acerbi y 
Tasche (2002), para más detalles.
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Donde el valor mínimo de 𝐹𝐹(𝐰𝐰, 𝜉𝜉) corresponde al CVaR del portafolio. Así, para un 
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a Krokhmal et al. (2002), como: 
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Media-CVaR se obtiene mediante: (𝛍𝛍− 𝑟𝑟𝑓𝑓𝟏𝟏)′𝐰𝐰
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incorpora adecuadamente la incertidumbre futura, lo cual brinda soluciones muy 

sensibles o ruidosas, como argumentan por Michaud (1998), Best y Grauer (1991) 

y Black y Litterman (1991, 1992). Para superar esta limitación, se presentan 
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A pesar de los desarrollos que representan estos modelos alternativos, estos 
siguen sufriendo de algunas de las limitaciones del modelo MV. Por ejemplo, el 
hecho de  utilizar solo datos históricos para la estimación de μ o de las medidas 
de riesgo, no incorpora adecuadamente la incertidumbre futura, lo cual brinda 
soluciones muy sensibles o ruidosas, como argumentan Michaud (1998), Best y 
Grauer (1991) y Black y Litterman (1991, 1992). Para superar esta limitación, se 
presentan diferentes propuestas alternativas que expanden el campo de inves-
tigación de la TMP y que comprenden, principalmente, los enfoques robustos. 

3. Modelos robustos de portafolio

Se identifican diferentes técnicas que se pueden utilizar para modificar o ro-
bustecer las estimaciones históricas de los parámetros del modelo MV. Por 
ejemplo, se pueden utilizar métodos estadísticos para encontrar estimadores 
menos sensibles a los errores de estimación, como el enfoque bayesiano de 
Black y Litterman (1991, 1992)10 o la formulación robusta del problema de op-
timización introducida por El Ghaoui y Lebret (1997) y Ben-Tal y Nemirovski 
(1998). Estos desarrollos, junto con el enfoque de paridad de riesgo, se presen-
tan a continuación. 

10 Una formulación alternativa consiste en la técnica de contracción de Ledoit y Wolf (2003, 
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3.1. El enfoque Bayesiano de Black y Litterman 
El modelo introducido por Black y Litterman (1991, 1992) (BL), toma como 
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tafolio. Estas views, junto con su incertidumbre, representan las expectativas 
que tiene el inversionista sobre el desempeño futuro del activo. Así, el modelo 
BL permite generar estimaciones robustas de los retornos esperados a través 
de un ejercicio de actualización bayesiana. Para ello, Black y Litterman (1991) 
asumieron que la distribución de los retornos esperados de los activos viene 
dada por: 
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Además, las views del inversionista pueden expresarse como P 𝐸𝐸(𝑅𝑅)~𝑁𝑁(𝒒𝒒, 𝛀𝛀), 

donde P ∈ ℝ𝑘𝑘×𝑛𝑛 asocia al activo 𝑖𝑖 involucrado por la k-ésima view, 𝐪𝐪 ∈ ℝ𝑘𝑘 describe 

el retorno esperado de la view y 𝛀𝛀 ∈ ℝ𝑘𝑘×𝑘𝑘 es su matriz de covarianzas. Además, la 

matriz 𝛀𝛀 puede ser estimada, siguiendo a He y Litterman (1999), como: 

𝛀𝛀 = diag(P(𝜏𝜏𝚺𝚺)P′) (21) 

De esta forma, las views del inversionista pueden expresarse como sigue: 

P 𝐸𝐸(𝑅𝑅) = 𝐪𝐪 +  𝜀𝜀 (22) 

donde, 𝜀𝜀 ∈ ℝ𝑘𝑘×1 es un vector de los errores con media cero y varianza 𝛀𝛀, tal que 

𝜀𝜀~𝑁𝑁(0, 𝛀𝛀). Si los inversionistas tienen confianza total en sus creencias, entonces 

cada view queda expresada como P 𝐸𝐸(𝑅𝑅) = 𝒒𝒒, de lo contrario, debe representarse 

como indica la ecuación 22. Según lo anterior, los retornos esperados en el modelo 

BL vienen dados por: 

𝝁𝝁𝑩𝑩𝑩𝑩 = [(𝜏𝜏𝚺𝚺)−1(P′𝛀𝛀−1P)]−1 [(𝜏𝜏𝚺𝚺)−1𝜋𝜋 + P′𝛀𝛀−1𝐪𝐪] (23) 

con matriz de covarianzas igual a 𝚺𝚺𝑩𝑩𝑩𝑩 = [(𝜏𝜏𝚺𝚺)−1(P′𝛀𝛀−1P)]−1. Además, los pesos 

óptimos del portafolio BL vienen dados por: 

𝐰𝐰𝑩𝑩𝑩𝑩 = (𝜏𝜏𝚺𝚺𝑩𝑩𝑩𝑩)−1 𝝁𝝁𝑩𝑩𝑩𝑩 (24) 

De esta forma, a partir de la creación un portafolio de equilibrio inicial y, mediante la 

incorporación de las views, se obtiene un portafolio óptimo que considera no solo la 

información histórica, sino también las creencias subjetivas del desempeño futuro 

de los activos. A pesar de estas ventajas, el modelo BL presenta una dificultad 

metodológica y es que, como señalan Kolm et al. (2014), la incertidumbre en las 

views representa el elemento más abstracto y difícil de especificar del modelo BL.  

Un enfoque alternativo corresponde a la técnica de contracción de Ledoit y Wolf 

(2003, 2004), la cual tiene un fundamento diferente: la estimación se forma 
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considera no solo la información histórica, sino también las creencias subjeti-
vas del desempeño futuro de los activos. A pesar de estas ventajas, el modelo 
BL presenta una dificultad metodológica y es que, como señalan Kolm et al. 
(2014), la incertidumbre en las views representa el elemento más abstracto y 
difícil de especificar del modelo BL. 

Un enfoque alternativo corresponde a la técnica de contracción de Ledoit 
y Wolf (2003, 2004), la cual tiene un fundamento diferente: la estimación se 
forma reduciendo una estimación previa observada de la estimación muestral 
(o poblacional) hacia un estimador actualizado, que incorpora información 
adicional a fin de obtener una estimación posterior que proporciona una matriz 
de covarianzas regularizada. La estimación posterior se obtiene a partir de una 
ponderación determinada por el factor de contracción, teniendo en cuenta la 
distribución de los datos observados o información adicional. 

3.2. Optimización robusta (OR) de portafolios
La OR comprende un enfoque de optimización de portafolios bajo incertidum-
bre introducida por El Ghaoui y Lebret (1997) y Ben-Tal y Nemirovski (1998) y 
representa una forma intuitiva y eficiente de tratar la incertidumbre para μ y Σ a 
través de conjuntos o sets de incertidumbre (Fabozzi et al., 2007; Pachamanova 
y Fabozzi, 2012; Kim et al., 2018). Al igual que el enfoque bayesiano, la OR 
asume que μ y Σ son variables aleatorias, sin embargo, la OR ofrece una solu-
ción intuitiva que puede implementarse mediante programación convexa, por 
ejemplo, mediante QP o programación de cono de segundo orden (SOCP, por sus  
siglas en inglés)11.

Siguiendo a Zapata (2021a), la OR involucra la formulación de problema de 
tipo máximo-mínimo o mínimo-máximo y se resuelve para todo el conjunto de 
incertidumbre, incluso si μ toma su peor valor posible. Este enfoque se conoce 
como el peor de los casos o worst-case, dado que la contraparte robusta requiere 
reformular el problema original de optimización teniendo en cuenta el conjunto 
de incertidumbre. Los tipos de conjunto de incertidumbre más utilizados son 

11 Es importante aclarar que existen múltiples definiciones de robustez, como afirman 
Tütüncü y Koenig (2004), las cuales dependen del contexto particular de aplicación.
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los de tipo intervalo de confianza y de tipo elipsoidal o cuadrático12. Para llevar 
a cabo esta implementación se realizan los siguientes pasos: 

i. Formular el problema de optimización definiendo un conjunto de incer-
tidumbre.

ii. Reformular la contraparte robusta del problema en una forma estándar 
de programación convexa. 

iii. Utilizar el optimizador para resolver el problema robusto reformulado.
Este procedimiento permite resolver el problema que determina la peor 

realización posible de los parámetros, antes de resolver el problema original de 
selección del portafolio. Goldfarb e Iyengar (2003) desarrollaron las primeras 
formulaciones completas de este método partiendo del modelo MV. Sin embar-
go, como señala Zapata (2021a), la formulación del modelo robusto depende de 
la función objetivo que describe el problema y del conjunto de incertidumbre 
especificado. Por ejemplo, si se parte de la función de utilidad cuadrática del 
modelo MV, como indica la ecuación 7, y se toma un conjunto de incertidumbre 
de tipo intervalo, tal que: 
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Por tanto, la versión robusta del problema viene dada por: 

max
{𝐰𝐰}

 { 𝐰𝐰′𝛍𝛍 − 𝜆𝜆 𝐰𝐰′𝚺𝚺𝐰𝐰 − 𝛿𝛿|𝐰𝐰| } s.a.  𝐰𝐰′𝟏𝟏 = 1 (26) 

Además, si se asume que los retornos del activo siguen una distribución normal, δ 

viene dado por (𝜇𝜇𝑖𝑖 − 𝑧𝑧𝛼𝛼/2 𝜎𝜎𝑖𝑖/√𝑇𝑇;  𝜇𝜇𝑖𝑖 + 𝑧𝑧𝛼𝛼/2 𝜎𝜎𝑖𝑖/√𝑇𝑇). Ahora, si en la misma función 

objetivo se implementa el conjunto de incertidumbre elipsoidal: 𝒰𝒰μ  =

 
13 Para más detalles, ver Ben-Tal y Nemirovski (1998), Goldfarb e Iyengar (2003) y 

Tütüncü y Koenig (2004).  
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 {𝛍𝛍| (𝛍𝛍 − �̂�𝛍)′𝚺𝚺𝛍𝛍
−1(𝛍𝛍 − �̂�𝛍) ≤  δ2}, se obtiene el siguiente problema de tipo máximo-

mínimo:  

max
{𝐰𝐰}

 { min
{{𝜇𝜇│(𝛍𝛍−�̂�𝛍)′𝚺𝚺𝛍𝛍−1(𝛍𝛍−�̂�𝛍)≤  δ2}}

 𝐰𝐰′𝛍𝛍 − λ 𝐰𝐰′𝚺𝚺𝐰𝐰} s.a.  𝐰𝐰′𝟏𝟏 = 1 
(27) 

y la versión robusta del problema viene dada por: 

max
{𝐰𝐰}

 {𝐰𝐰′𝛍𝛍 − λ 𝐰𝐰′𝚺𝚺𝐰𝐰 − 𝛿𝛿√𝐰𝐰′𝚺𝚺𝛍𝛍𝐰𝐰 }  s.a.  𝐰𝐰′𝟏𝟏 = 1 (28) 

Donde: 𝚺𝚺𝛍𝛍
  representa la matriz diagonal de los errores de estimación de las 

covarianzas o matriz de incertidumbre. Bajo el supuesto de una distribución normal 

multivariada, se tiene que (𝛍𝛍 − �̂�𝛍)′𝚺𝚺𝛍𝛍
−𝟏𝟏(𝛍𝛍 − �̂�𝛍) se estima como una distribución χ2 

con n grados de libertad. Dadas las ventajas del conjunto elipsoidal sobre el 

conjunto de tipo intervalo, como afirman Goldfarb e Iyengar (2003), Fabozzi et al. 

(2007), Georgantas et al. (2021) y Zapata (2021a), se recomienda este tipo de 

formulaciones para la implementación del portafolio robusto.  

Goldfarb e Iyengar (2003) encontraron que los portafolios robustos pueden 

presentar mejores resultados que los portafolios MV al exhibir una mayor estabilidad 

en su composición a lo largo del tiempo, lo cual puede reducir de forma significativa 

el rebalanceo del portafolio y, con ello, los costos de transacción. Estos resultados 

resaltan las ventajas del enfoque de OR respecto al modelo MV. Kim et al. (2018) 

confirmaron los resultados anteriores y encuentran que los portafolios robustos son 

superiores en el diseño de estrategias de gestión de riesgos. Además, Georgantas 

et al. (2021) y Zapata (2021a) también encontraron que los portafolios robustos 

presentan resultados superiores a los portafolios MV en materia de desempeño y 

una mayor estabilidad en el tiempo. 

Aunque la implementación de modelos robustos para la optimización de portafolio 

ha representado grandes desafíos, como afirman Bertsimas et al. (2011) y Kim et 

al. (2018), los avances en el campo de la programación matemática y en el uso de 
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son más diversificados que los del modelo MV. Algunas de las mejoras del 
enfoque se pueden encontrar mediante la incorporación de la paridad de riesgo.

3.3. Paridad de riesgo
El enfoque de paridad de riesgo (PR – risk parity) introducido por Qian (2005, 
2006) y desarrollado formalmente por Maillard et al. (2010), surge como una 
alternativa al modelo MV para construir portafolios “mejor” diversificados, ya 
que permite considerar la contribución al riesgo (CR) que tiene cada activo en 
el portafolio de inversión, es decir, consiste en la construcción de un portafolio 
en el que todos los activos contribuyen en la misma proporción o cantidad al 
riesgo total. A diferencia del enfoque MV, que busca minimizar la varianza 
total del portafolio, el enfoque de PR restringe cada activo o clase de activo 
para que este contribuya de forma equivalente al riesgo total del portafolio13. 
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13 Además, como la PR se centra en el componente de riesgo del portafolio, puede verse 
como un enfoque orientado a la gestión de riesgos, como afirman Qian (2011) y Roncalli 
(2014).



110

odeon, issn: 1794-1113, e-issn: 2346-2140, N.° 24, enero-junio de 2023, pp. 93-118

Así, la NRP consiste en subponderar intuitivamente los activos más riesgo-
sos o de mayor volatilidad, y en sobreponderar los menos riesgosos. Aunque 
representa una medida simple, el NRP tiene un inconveniente al ignorar las 
covarianzas de los activos, las cuales son fundamentales para estimar la medi-
da de riego total del portafolio. Como alternativa, surge la PR vanilla (VRP), 
también conocida como paridad de fuentes de riesgo (Maillard et al., 2010; 
Roncalli, 2014). El portafolio VRP se obtiene al resolver las raíces del polino-
mio descrito en la ecuación (32).
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(NRP), también conocida como pseudo-PR, ya que representa la forma más simple 

del enfoque en el que los pesos de los activos se obtienen como proporción de la 

relación inversa del riesgo de cada activo medido por las deviaciones estándar, 

como muestra la ecuación (31). 

𝚺𝚺 = 𝝈𝝈−1

𝟏𝟏′𝝈𝝈−𝟏𝟏 
(31) 

Así, la NRP consiste en subponderar intuitivamente los activos más riesgosos o de 

mayor volatilidad, y en sobreponderar los menos riesgosos. Aunque representa una 

medida simple, el NRP tiene un inconveniente al ignorar las covarianzas de los 

activos, las cuales son fundamentales para estimar la medida de riego total del 

portafolio. Como alternativa, surge la PR vanilla (VRP), también conocida como 

paridad de fuentes de riesgo (Maillard et al., 2010; Roncalli, 2014). El portafolio VRP 

se obtiene al resolver las raíces del polinomio descrito en la ecuación (32). 

𝑤𝑤𝑖𝑖(𝚺𝚺𝚺𝚺) = 𝑏𝑏𝑖𝑖 𝚺𝚺′𝚺𝚺𝚺𝚺  
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Con las restricciones 
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Con las restricciones 𝟏𝟏′𝐰𝐰 = 1 y 𝐰𝐰 ≥ 0, tal que: 𝚺𝚺𝐰𝐰 = 𝐛𝐛/𝐰𝐰. De acuerdo con Roncalli 

(2014), el enfoque de VPR hace parte de los enfoques heurísticos para optimización 

de portafolios. Además, como la dimensión del componente de retorno esperado 

está ausente en el ejercicio de construcción del portafolio, la PR permite lidiar en 

parte con el problema de estimación de parámetros.  

Por otra parte, la medida de la relación riesgo-retorno del modelo MV también puede 

ajustarse para obtener un portafolio de inversión que alcance el mayor grado de 

diversificación. Choueifaty y Coignard (2008) desarrollaron la medida de máxima 

diversificación definida de forma análoga a la medida de Sharpe, la cual depende 

únicamente de la volatilidad del portafolio, como medida riesgo total, bajo la noción 

de que el retorno del portafolio es directamente proporcional a su volatilidad.  

4. Algunos desafíos recientes T1 

Recientemente, algunas preocupaciones de la teoría financiera se han centrado en 

el papel que cumple el mercado financiero para hacer frente a los desafíos del riesgo 

de cambio climático y la incorporación de cuestiones ambientales y sociales en los 

procesos de toma de decisión de inversión y financiación. Por ejemplo, desde el 

establecimiento de los Principios de Inversión Responsable (PIR) de las Naciones 

Unidas en 2006, se incorporaron nuevos criterios para la gestión de inversiones que, 

no solo tienen en cuenta los aspectos puramente financieros como el riesgo o el 

retorno esperado, sino también criterios ambientales (A), sociales (S) y de gobierno 

corporativo (G), o criterios ASG15. Los ASG, como mencionan Henriksson et al. 

(2019) y Coqueret (2022), les permiten a los inversionistas alcanzar objetivos de 

inversión que promuevan la sostenibilidad y la igualdad social.  

Dadas estas nuevas preocupaciones, interesa identificar formas de incorporar 

dichas cuestiones en los procesos de construcción de portafolios óptimos. En 

 
15 Estos criterios ASG se han consolidado aún más con el establecimiento de los 

acuerdos de París de 2015 y el Pacto Verde Europeo de 2019.  
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mayor grado de diversificación. Choueifaty y Coignard (2008) desarrollaron 
la medida de máxima diversificación definida de forma análoga a la medida 
de Sharpe, la cual depende únicamente de la volatilidad del portafolio, como 
medida riesgo total, bajo la noción de que el retorno del portafolio es directa-
mente proporcional a su volatilidad. 

4. Algunos desafíos recientes
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en el papel que cumple el mercado financiero para hacer frente a los desafíos 
del riesgo de cambio climático y la incorporación de cuestiones ambientales y 
sociales en los procesos de toma de decisión de inversión y financiación. Por 
ejemplo, desde el establecimiento de los Principios de Inversión Responsable 
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ambientales (A), sociales (S) y de gobierno corporativo (G), o criterios ASG14. 
Los ASG, como mencionan Henriksson et al. (2019) y Coqueret (2022), les 
permiten a los inversionistas alcanzar objetivos de inversión que promuevan 
la sostenibilidad y la igualdad social. 

Dadas estas nuevas preocupaciones, interesa identificar formas de incorporar 
dichas cuestiones en los procesos de construcción de portafolios óptimos. En 
respuesta, los trabajos de Hirschberger et al. (2013), Utz et al. (2014), Gasser 
et al. (2017) y Cesarone et al. (2022), entre otros, han ampliado el marco de 
análisis del modelo MV al incorporar un tercer elemento que ahora se integra 
a la relación riesgo-retorno: riesgo, retorno e indicador ASG. Este nuevo desa-
rrollo, como afirman Zapata (2021b) y Cesarone et al. (2022), se conoce como 
modelo MV-ASG.

Siguiendo a Zapata (2021b) y Cesarone et al. (2022), la construcción de un 
portafolio que alcance un indicador ASG determinado por 
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portafolio que alcance un indicador ASG determinado por ℰ = 𝐰𝐰′𝐞𝐞, puede realizarse 

a partir de las siguientes formulaciones.  

min
{𝐰𝐰}

 {𝐰𝐰′𝚺𝚺 𝐰𝐰}  s. a. 𝐰𝐰′𝟏𝟏 = 1; 𝐰𝐰′𝛍𝛍 = μ0 y 𝐰𝐰′𝐞𝐞 = ℰ0 

 

(33a) 

max
{𝐰𝐰}

 {𝐰𝐰′𝛍𝛍 − 𝜆𝜆 𝐰𝐰′𝚺𝚺 𝐰𝐰 − γ 𝐰𝐰′𝐞𝐞} s. a. 𝐰𝐰′𝟏𝟏 = 1  (33b) 

Donde: 𝐞𝐞 es el vector de indicadores ASG de los activos y el parámetro γ representa 

las preferencias ASG del inversionista. Las ecuaciones (33a-b) muestran los ajustes 

que se realizan al modelo MV de Markowitz para incorporar las nuevas preferencias, 

ya sea en las restricciones del problema de optimización (ecuación 33a) o en la 

función objetivo (ecuación 33b). De esta forma, el modelo MV-ASG permite construir 

un conjunto completo de portafolios óptimos para cada indicador objetivo ASG que 

persiga el inversionista. Aunque esta respuesta representa un desarrollo importante, 

surgen preocupaciones por el desempeño que puede alcanzar el portafolio con 

criterios ASG respecto a su contraparte MV o por su capacidad de diversificación. 

Por ejemplo, Gasser et al. (2017) encontraron que los portafolios ASG reducen el 

conjunto de activos cuando estos persiguen un indicador muy alto y, por tanto, 

presentan una menor capacidad de diversificación.  

Lo anterior genera preocupaciones importantes para los inversionistas y requiere un 

campo de investigación que permita verificar esas condiciones o generar mejores 

estrategias, teniendo en cuenta que gran parte de los desarrollos que se han 

alcanzado en el modelo MV-ASG requiere que los inversionistas sacrifiquen parte 

, puede 
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nuevas preferencias, ya sea en las restricciones del problema de optimización 
(ecuación 33a) o en la función objetivo (ecuación 33b). De esta forma, el mo-
delo MV-ASG permite construir un conjunto completo de portafolios óptimos 
para cada indicador objetivo ASG que persiga el inversionista. Aunque esta 
respuesta representa un desarrollo importante, surgen preocupaciones por el 
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14 Estos criterios ASG se han consolidado aún más con el establecimiento de los acuerdos 
de París de 2015 y el Pacto Verde Europeo de 2019. 



112

odeon, issn: 1794-1113, e-issn: 2346-2140, N.° 24, enero-junio de 2023, pp. 93-118

al. (2017) encontraron que los portafolios ASG reducen el conjunto de activos 
cuando estos persiguen un indicador muy alto y, por tanto, presentan una menor 
capacidad de diversificación. 

Lo anterior genera preocupaciones importantes para los inversionistas y re-
quiere un campo de investigación que permita verificar esas condiciones o generar 
mejores estrategias, teniendo en cuenta que gran parte de los desarrollos que se 
han alcanzado en el modelo MV-ASG requiere que los inversionistas sacrifiquen 
parte de la relación riesgo-retorno a cambio de incrementar la responsabilidad 
social, ambiental y corporativa de sus portafolios. Por tanto, se identifica aquí un 
campo de investigación prominente que puede llevar a la construcción de porta-
folios ASG robustos, así como al diseño de estrategias de inversión indexadas a 
ciertos índices de referencia, con el objetivo de perseguir un desempeño similar. 

Conclusiones

En este trabajo se presentaron los principales desarrollos teóricos de la TMP. 
Para ello, se introdujeron las bases fundamentales del modelo MV de Markowitz, 
la formulación y solución de su problema de optimización siguiendo algunos 
trabajos más recientes, y se resaltaron sus limitaciones y las extensiones teó-
ricas que surgen para hacer frente a estas. Un primer enfoque alternativo in-
volucra las medidas downside risk como la semivarianza, el VaR y el CVaR o 
ES. También se presentaron los desarrollos robustos de portafolio teniendo en 
cuenta diferentes enfoques como el modelo bayesiano de Black-Litterman, la 
optimización robusta y la paridad de riesgo. 

Desde estos nuevos enfoques se resaltan sus ventajas, las cuales permiten 
superar algunas de las limitaciones del modelo MV, así como la reformulación 
del problema de optimización y su solución. También, se incorporaron al aná-
lisis algunos desarrollos recientes que extienden las formulaciones originales 
del modelo de portafolio para tratar nuevos desafíos y problemáticas actuales.
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