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El objetivo de este trabajo es evaluar la rentabilidad de carteras de inversién construidas
con acciones seleccionadas segtin algunas medidas de rendimiento basadas en los cuatro
primeros momentos de la distribucién de rentabilidades (media, varianza, asimetria y
curtosis). Dichos momentos se estiman a partir de un modelo de volatilidad condicional
con innovaciones potencialmente asimétricas. Usando los activos del indice Russell 1000
observados diariamente durante los Gltimos 22 afios, comparamos los rendimientos de
las distintas carteras obtenidas a partir de medidas de seleccién tales como extensiones
de la ratio de Sharpe que tienen en cuenta la asimetria y curtosis de las rentabilidades.
Ademas, analizamos la diferencia entre estimar los momentos marginales de la distribucién
de las rentabilidades asumiendo que éstas siguen un modelo TGARCH con innovaciones
posiblemente asimétricas y usar los correspondientes estimadores muestrales.
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L. INTRODUCCION

En finanzas, la seleccion de activos para construir carteras de inversién es una tarea
crucial. El uso de grandes bancos de datos puede ayudar a anticipar tendencias en el mercado
y comportamientos de diferentes activos, permitiendo a los inversores ajustar sus carteras de
manera eficiente. Ademas, la capacidad de acceder y analizar datos en tiempo real propor-
ciona a los inversores una ventaja competitiva al tomar decisiones rdpidas y fundamentadas
en la informacién mas reciente del mercado. En este sentido, este capitulo ilustra cémo el uso
de grandes conjuntos de datos puede ayudar a predecir la rentabilidad que tendrd una deter-
minada cartera de inversion y cémo usar dichas predicciones para seleccionar los activos con
los que construir una cartera de inversion.

Los inversores buscan maximizar sus rendimientos teniendo en cuenta el riesgo. Algu-
nos métodos usados en la practica son: i) evaluar los activos en funcién de fundamentos eco-
némicos y financieros (por ejemplo, ingresos, ganancias, deuda, perspectivas de crecimiento,
etc.) y seleccionar aquellos activos con mejores resultados; ii) predecir el comportamiento
futuro de los activos a través de modelos estadisticos usando toda la informacion disponible
(por ejemplo, precios histéricos de los activos, volimenes de negociacion, etc.); iii) redu-
cir el riesgo de la cartera seleccionando activos de diferentes clases, sectores o regiones bus-
cando que las posibles pérdidas en un activo sean compensadas por las ganancias en otros.
La eleccién de un método de seleccion de activos dependera de factores como los objetivos
de inversion, el horizonte temporal, la tolerancia al riesgo, etc., por lo que, con frecuencia, se
combinan varios métodos.

Una vez seleccionados los activos que formaran parte de la cartera, otro problema
importante es determinar qué peso dar a cada activo. Supongamos que se dispone de un euro
para invertir en una cartera de cinco activos. Podria construirse una cartera en la que todos
los activos tengan el mismo peso (0,2 euros para cada activo) o se podrian determinar los
pesos siguiendo otro criterio, por ejemplo, seleccionar los pesos de manera tal que la cartera
tenga la menor varianza posible. En esta linea, Brownlees et al. (2021) analiza el problema
de seleccién de carteras de inversién con un gran numero de activos financieros destacando
la importancia que tiene la estimacion de la matriz de varianzas y covarianzas de la cartera.
Dicho trabajo presenta nueva metodologia para modelizar covarianzas y correlaciones dina-
micas de elevada dimensionalidad e ilustra sus ventajas a través de un ejercicio empirico
usando los 100 activos con mayor capitalizacién bursatil del S&P 500.

El objetivo de este trabajo es analizar fundamentalmente el problema de como selec-
cionar los activos que formardn parte de la cartera y, en menor medida, cémo seleccionar los
pesos de cada activo. Como ilustracién usaremos dos carteras, la cartera equiponderada y la
cartera de minima varianza global. En la primera, los pesos son iguales para todas las accio-
nes, mientras en la segunda se seleccionan los pesos tal que minimizan la varianza global de
la cartera de rentabilidades que se encuentra en la frontera eficiente de Markowitz (espacio
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media-varianza) construida con posiciones largas en todos los activos seleccionados, véase
para mas informacion Bodie et al. (2023).

Para elegir los activos de nuestras carteras utilizamos varias métricas del rendimiento,
que indican la rentabilidad del activo ajustada a su riesgo, donde cada medida se construye
a partir de diferentes candidatos de medicién de rentabilidad y riesgo como veremos a
continuacion. En concreto, consideramos los siguientes indicadores: la ratio de Sharpe (SR)
(Sharpe, 1966), la ratio de Sharpe modificada (mSR), propuesta por Favre y Galeano (2002)
y Gregoriou y Gueyie (2003), asi como la ratio de asimetria-curtosis (SKR) de Watanabe
(2006). Por un lado, la SR esta basada en el analisis tradicional media-varianza, mientras que
la mSR yla SKR tienen en cuenta cuantiles y momentos de orden superior, como asimetria
y curtosis, de la distribucion de la rentabilidad. Obtenemos cada uno de estos indicadores
mediante momentos muestrales, por un lado, y, por otro, mediante los momentos incon-
dicionales dados por densidades, basadas en expansiones polindmicas (PA) con estructura
TGARCH en la varianza condicional (TGARCH-PA), véase Carnero et al. (2023), y media
condicional constante. En particular, utilizamos densidades PA construidas a partir de:
i) la densidad secante hiperbdlica (HS) dando lugar a la distribucién PAHS, y de ii) la den-
sidad normal (N), dando lugar a la distribucién PAN, o mas conocida en la literatura como
Gram-Charlier (GC). El modelo TGARCH-PA permite implementar momentos de tercer
y cuarto orden incondicionales tutiles para evaluar el riesgo y el rendimiento de los activos.
Para mas informacién sobre caracteristicas de este tipo de densidades PA véase Bagnato
et al. (2015) y las extensiones en Ledn y Niguez (2022). El interés del trabajo se centra
en la comparativa del rendimiento de carteras obtenidas mediante indicadores basados en
momentos muestrales, y aquellos basados en los momentos incondicionales del modelo
TGARCH-PA. Para este fin, implementamos un analisis fuera de muestra (out-of-sample)
para carteras compuestas a partir de la seleccién de acciones que constituyen el indice
Russell 1000 utilizando varias estrategias alternativas. Las rentabilidades acumuladas de
la cartera se obtienen durante el periodo out-of-sample para cada estrategia elegida. Nues-
tros resultados empiricos muestran evidencia de ganancias considerables en los rendimien-
tos acumulados de las carteras obtenidas mediante indicadores basados en los momentos
implicitos del modelo TGARCH-PA.

La metodologia usada a lo largo del trabajo se describe en la seccién segunda. A conti-
nuacion, la seccién tercera contiene una aplicacién empirica usando datos del indice Russell
1000. Por ultimo, la seccion cuarta presenta las conclusiones.

2. METODOLOGIA

Esta seccién describe algunos de los indicadores usados en finanzas para medir
el rendimiento de una inversidn, asi como dos métodos alternativos para calcularlos.
Ademas se describen dos estrategias para construir una cartera de inversion a partir de
varios activos.




2.l. Indicadores de rendimiento de una inversién
La ratio de Sharpe (SR) es una medida propuesta por Sharpe (1966) y ampliamente

utilizada para evaluar el rendimiento de una cartera de inversién en relacién con su nivel de
riesgo. Dicha ratio viene dada por:

srR=H"To 1]

donde y y o son, respectivamente la media y desviacidn tipica de la rentabilidad de la car-
tera y r, es la rentabilidad que se podria obtener con una inversion libre de riesgo (en este
caso, por simplicidad, asumiremos que r, = 0). Cuanto mayor sea la ratio de Sharpe mejor
sera el rendimiento de la inversion ajustado al riesgo. Esta medida tiene la ventaja de que
permite comparar de manera facil y rapida varias inversiones aunque también tiene algunas
limitaciones. Entre ellas esta que su calculo requiere estimar r,, un valor que depende de
las condiciones del mercado y/o los tipos de interés y que, por tanto, no es constante en el
tiempo. Otra limitacién es que, al usar inicamente los dos primeros momentos de la distri-
bucion de la rentabilidad de la cartera, implicitamente se estd asumiendo que dicha renta-
bilidad sigue una distribucién normal. Con el objetivo de solventar esta ultima desventaja,
Favre y Galeano (2002), y Gregoriou y Gueyie (2003) proponen usar la ratio de Sharpe
modificada (mSR), que viene dada por:

H—T
SR=——"—
" |mVaR (a)| 2]

siendo
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donde z, es el cuantil 1 - a de la distribucion normal estandar (es decir, P (Z < z,) = 1 - a donde
Z ~ N (0, 1)) y Sk 'y K son, respectivamente, los coeficientes de asimetria y curtosis de la ren-
tabilidad de la cartera. Como puede verse, mVaR(a) es el valor en riesgo (estimacion de la
pérdida maxima esperada en una cartera de inversién en un periodo de tiempo especifico y
bajo cierto nivel de confianza) modificado para no tener que asumir que la distribucién de la
rentabilidad de la cartera es gaussiana.

Por ultimo, vamos a considerar la ratio de asimetria-curtosis (SKR), propuesta por
Watanabe (2006) y Bacon (2008), que proporciona una medida compuesta del riesgo y el
rendimiento de una cartera de inversién. Cuanto mayor sea el valor de esta ratio, mayor sera
el rendimiento potencial de la cartera en relacién con su riesgo. Dicha ratio viene dada por:

SKR = asimetria (3]

curtosis
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Un problema con estos indicadores surge cuando el numerador (media o asimetria)
es negativo. En este caso usaremos la metodologia propuesta por Israelsen (2005) y exten-
dida en Ledn y Niguez (2020) que consiste en elevar el denominador de la ratio al signo del

numerador.

2.L1 Cdlculo de los indicadores usando los estimadores muestrales

Denotemos por 1, 1, ..., rrla serie temporal de los rendimientos diarios de una cartera.
Lo habitual es estimar su media, desviacion tipica y los coeficientes de asimetria y curtosis
mediante sus respectivos valores muestrales:

7= %E,T:ﬂ} s = \/%E?—l (rt _’7)2
R =t )
Sk: - S3 K= — S4

De este modo tendriamos los correpondientes estimadores muestrales de los tres indi-
cadores:

<7 7
SR =;, mSR _—|—7—s2a~ (a)| donde
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— k
y finalmente, SKR = S['e .

2.1.2.  Cadlculo de los indicadores usando los estimadores implicitos obtenidos
a partir de un modelo de volatilidad condicional

Supongamos que los rendimientos diarios de una inversién siguen un proceso 7,
dado por

=+ & & = 02, (4]

donde 4,y o] denotan, respectivamente, la media y varianza de r, condicionadas a la infor-
macion disponible en el instante ¢ — 1 y las innovaciones, z;, son independientes e idéntica-
mente distribuidas, con media 0 y varianza 1 (i.e. {z} ~ iid (0, 1)). En este caso, el tercer y
cuarto momento de z, son exactamente su asimetria y curtosis que denotaremos por sk, y k
respectivamente. Consideremos v = E ( zlk ), entonces 1y = 0, ¥, = 1, s = skp y 1, = k- Asu-



mimos que el error {¢;} en [4] sigue un proceso TGARCH(1,1) propuesto por Zakoian (1994)
que modeliza directamente la volatilidad o, y que, como se muestra en Rodriguez y Ruiz
(2012), es un modelo tipo GARCH apropiado y flexible que representa bien las propiedades
de los rendimientos financieros, en particular, el exceso de curtosis, la heterocedasticidad
condicional y el efecto apalancamiento o leverage. En este modelo, o, viene dado por:

_ + .t - -
o, =w+pfo,_ +a'e  —ae,

(5]

_ +_+ - -
—w+c7[_l(ﬁ+a z,—a z[_l),

donde w>0,3=0,a"20,ya =0.Se usa la notaciéon Y, =max (y, 0) y ¥, =min (y, 0) donde
4 puede ser ¢, 0 z,.

Este modelo permite una respuesta asimétrica de la volatilidad a rendimientos pasa-
dos positivos y negativos. En particular, la volatilidad tiende a ser mayor después de impac-
tos negativos en los rendimientos que después de impactos positivos de la misma magnitud.
Esto generalmente conduce a correlaciones cruzadas negativas entre rendimientos pasados
y volatilidad. Como se puede ver en [5], cuando &, es positivo, la respuesta de la volatilidad
es lineal en ¢, con pendiente a*, pero si ¢, es negativo, la pendiente es o, y se espera que
a* < a~. Notese que cuando o = o, la volatilidad responde de manera simétrica a rendimien-
tos pasados positivos y negativos y el modelo se reduce al modelo Absolute Value GARCH
(AVGARCH) propuesto por Taylor (1986) y Schwert (1989). Como puede verse en Francq y
Zakoian (2010), el modelo TGARCH es estrictamente estacionario si,

E[ln(ﬂ +a'z - a’z;)} <0,
y es estacionario en covarianza si,
2
E[(ﬂ+a*zf —a‘z,‘) J<l

En Carnero et al. (2023) se muestran las expresiones analiticas para los cuatro primeros
momentos del modelo TGARCH con innovaciones potencialmente asimétricas. Supongamos
que {r;} viene dado por el modelo [4], estrictamente estacionario con momento de orden
4 finito. En el caso mas sencillo en que y, = y, puede demostrarse que los coeficientes de asi-
metria y curtosis de la rentabilidad r, vienen dados por:

3
sk, :skz%,
El(o;
)
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donde,
k
E(of) ==L k=1234
szl(l—aj)

hi=1

f=1+a,

fr=1+2a, +2a, + a1a»

ﬂ= 1 +3a1+5a2+3a3+ 3a1a2+5a1a3+3a2a3+a1a2a3.
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Como se deduce de las expresiones anteriores, los coeficientes de asimetria y curtosis
de la rentabilidad r, van a depender de los pardmetros del TGARCH (i.e. w, B, a* y o) pero
también de los valores ¢;y 9, que vienen dados por la distribucion de las innovaciones z,.
Por ejemplo, si z; tiene una distribucién normal estandar, ¢, = 0; 1), = 1,9, =0, y ¢, = 3, ¥

T -w’—i-w’f—ﬁ- v =2
1 \/E’ PR s Py 2

En Carnero et al. (2023) se asume que la funcién de densidad de las innovaciones z,
pertenece a la familia de densidades PA, basadas en expansiones polindmicas ortogona-
les de una densidad principal seleccionada. Por ejemplo, la densidad Gram-Charlier (GC)
expande la normal estaindar como densidad principal mediante polinomios de Hermite.
Expansiones similares con la secante hiperbdlica estandarizada (PAHS) y la logistica (PAL)
como densidades principales también se han propuesto en Bagnato et al. (2015) y Vacca
et al. (2022) para modelizar los rendimientos de activos financieros. En este capitulo asumi-
mos que los rendimientos r, vienen dados por el modelo [4], con y, = y, y este tipo de densi-
dades PA (en concreto, GC y PAHS) para las innovaciones z,. Bajo dicho supuesto, en lugar
de usar los estimadores muestrales para calcular las tres ratios descritas anteriormente,
proponemos estimar la media, desviacion tipica y los coeficientes de asimetria y curtosis de
los rendimientos diarios a partir del modelo TGARCH-PA. Para ello, estimamos el modelo
para las rentabilidades y usando los pardmetros estimados y las expresiones obtenidas en
Carnero et al. (2023), podemos calcular los valores de y, g, Sk y K que implica el modelo.

2.2. Estrategias de inversién

Suponiendo que disponemos de las series de rendimientos diarios de una muestra de
activos, la estrategia de inversion que vamos a seguir, asumiendo por simplicidad que los
costes de transaccion son cero, es la siguiente:




1. Dividimos la muestra total, de tamafo T, en dos muestras, una que llamaremos
in-sample y que usaremos para elegir los cinco activos que inicialmente formaran
nuestra cartera y otra que llamaremos out-of-sample en donde evaluamos la renta-
bilidad acumulada de nuestra cartera de inversion.

2. Elegimos uno de los tres indicadores descritos anteriormente, por ejemplo, la ratio
de Sharpe.

3. Con la muestra in-sample calculamos dicho indicador para todas las acciones
en las que podriamos invertir, las ordenamos de mayor a menor valor y seleccio-
namos las cinco primeras.

4. Movemos nuestra muestra 25 dias descartando las primeras observaciones de la
muestra anterior e incluyendo las observaciones siguientes. Con esta nueva mues-
tra repetimos el paso anterior. En este punto, podria suceder que las cinco primeras
acciones sigan siendo las que ya forman parte de nuestra cartera, en cuyo caso la
composicion de mi cartera no cambiaria. Sin embargo, podria suceder que haya
acciones en nuestra cartera que no estén entre las cinco primeras con el nuevo
orden, lo que nos llevaria a venderlas y comprar las nuevas acciones que aparecen
entre las cinco primeras.

5. Repetimos el proceso 100 veces, lo que nos lleva a una muestra out-of-sample de
2.500 observaciones en la que podemos evaluar nuestra estrategia observando el
valor de nuestra cartera el tltimo dia (observacién T) después de haber invertido
un euro al inicio de la muestra out-of-sample.

Un problema muy relevante, que no abordamos aqui, es como seleccionar los pesos para
cada una de las cinco acciones que formaran parte de nuestra cartera. En este trabajo vamos
a hacerlo de dos maneras bien conocidas y estudiadas. En primer lugar vamos a construir
una cartera equiponderada, aquella en la que se asigna el mismo peso o proporcién a cada una
de las acciones seleccionadas. La cartera equiponderada es una estrategia simple que busca
diversificar entre todos los activos, sin favorecer a ninguno en particular. Como alternativa
a la cartera equiponderada, vamos a construir también la cartera de minima varianza, selec-
cionando los pesos de cada activo de manera que se minimice la varianza total de la cartera,
teniendo en cuenta las correlaciones entre los activos.

3. APLICACION EMPIRICA

En esta seccion vamos a comparar los rendimientos de las distintas estrategias de inver-
sién, descritas anteriormente, usando los activos del indice Russell 1000 observados diaria-
mente desde el 8 de marzo de 2001 hasta el 5 de julio de 2023. El Russell 1000 es un indice
bursatil que proporciona una vision general del rendimiento de las 1.000 empresas mds gran-
des, de diversos sectores, que cotizan en bolsa en los Estados Unidos. Se actualiza anualmente
para reflejar cambios en la capitalizaciéon de mercado de las empresas y por tanto, refleja
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continuamente las 1.000 empresas mas grandes en el mercado de valores estadounidense.
Este indice estd administrado por Russell Investments, una empresa de gestion de activos. La
figura 1 muestra la evolucidn del indice y su rentabilidad a lo largo de nuestra muestra.

Figura 1.
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Fuente: Elaboracién propia.

Nuestro objetivo es seleccionar cinco empresas, de entre las 1.000, con las que construir
una cartera de inversion. Disponemos por tanto de una muestra total de tamano T = 5.825.
Seguimos nuestra estrategia eligiendo primero la muestra in-sample, observada desde el
8 de marzo de 2001 hasta el 4 de diciembre de 2013 dando lugar a un tamafio muestral de
3.325 observaciones. Por otra parte, la muestra out-of-sample tendra un tamafio muestral
de 2.500 observaciones y se observa desde el 5 de diciembre de 2013 hasta el 5 de julio de 2023.

Cuadro 1.
Estadisticos descriptivos
Rentabilidad Indice Russell
Total In-sample

Media 002 0012
 Desviacion tipica ] 12232 ] 12925 .
OV ] 55.10 W77
CAsimerrfa 04580 02354

Curtosis 14,319 11,684

Fuente: Elaboracién propia.




En el cuadro 1 se muestran los estadisticos descriptivos del indice en la muestra total
y en la muestra in-sample donde se observan algunas diferencias, especialmente en el coefi-
ciente de variacion.

Cuadro 2.
Cédigos SIC de los 417 activos del indice Russell en los que poder invertir
Categoria No activos Porcentaje (%)
Agricultura, ganaderfay pesca o o 240
Minerfa 2 288
_Construccién 21 504
Fabricantes ] 4 3429
Transportes y servicios pblicos 56 1343
Mayoristas 3 072
Minoristas 26 624
_Finanzas, seguros y bienes raices 68 163
Serviclos 08 . 163
Organismos oficiales 10 2,40
417 100

Fuente: Elaboracién propia.

Antes de elegir las cinco acciones que formaran parte de nuestra primera cartera, es
conveniente destacar que hay un nimero considerable de empresas que no permanecen en el
indice durante largos periodos de tiempo. Con el objetivo de que todas las empresas puedan
formar parte de la cartera, en una primera seleccién nos quedamos con 577 activos que han

Figura 2.
Cédigos SIC de los 417 activos del indice Russell en los que poder invertir
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Fuente: Elaboracién propia.




CAPITULO VI: Seleccién de activos para construir carteras de inversion en base a su asimetria y curtosis

formado parte del indice durante todo el periodo muestral, esto es, desde el 8 de marzo de
2001 hasta el 5 de julio de 2023. Dichos activos aparecen detallados en el Apéndice 1. Por
otra parte, para poder estimar y, g, Sk y K a partir del modelo TGARCH-PA es necesario
que existan los cuatro primero momentos de las rentabilidades, y para ello se ha de cumplir que
ai para k < 4 dado por [6] sea menor que 1. Seleccionamos, por tanto, aquellos 417 activos
en los que, una vez estimado el modelo, se cumple dicha condicién. Podemos clasificar los
417 activos de acuerdo a los codigos SIC (Standard Industrial Classification) en 10 categorias
como muestran tanto el cuadro 2 como la figura 2.

La figura 3 presenta la distribucion de los cuatro primeros momentos de los 417 acti-
vos seleccionados en comparacion con el indice Russell. Como podemos ver, tanto la media
como los coeficientes de asimetria y curtosis de los activos, se distribuyen, en media, como el
indice. Por otra parte, como era de esperar, la desviacion tipica del indice es menor que la de
sus activos componentes.

Con los 417 activos seleccionados procedemos entonces con nuestra estrategia: i) con la
muestra in-sample, es decir, con la informacion que tenemos el 4 de diciembre de 2013, para
cada activo, calculamos los tres indicadores, dados por [1], [2] y [3] respectivamente, usando
los estimadores muestrales y los implicitos segtin el modelo TGARCH-PA estimado. A conti-
nuacion, ordenamos las 417 acciones de mayor a menor valor y seleccionamos las cinco pri-
meras, obteniendo asi seis carteras, una por cada indicador y cada estimador; ii) movemos la

Figura 3.
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Fuente: Elaboracién propia.




muestra 25 dias descartando las primeras observaciones de la muestra anterior e incluyendo
las observaciones siguientes (es decir, la nueva muestra ird desde el dia 12 de abril de 2001
hasta el 8 de enero de 2014). Con esta nueva muestra repetimos el proceso 100 veces, y evalua-
mos nuestra estrategia observando el valor de nuestra cartera el dia 5 de julio de 2023 después
de haber invertido un euro el 4 de diciembre de 2013.

En el Apéndice 2 se muestran los activos que han sido seleccionados para cada una de
las seis carteras descritas anteriormente, asi como la frecuencia con la que dicho activo forma
parte de la cartera. Por ejemplo, podemos ver que el activo niimero 30, que corresponde a
APPLE (véase Apéndice 1), ha resultado seleccionado siguiendo la ratio de Sharpe obtenido
con ambos estimadores. Ademas, en las 100 veces que se ha repetido el proceso, esta accion ha
sido seleccionada en 81 ocasiones cuando la SR se ha obtenido con el estimador muestral, y en
las 100 veces cuando se ha usado el estimador implicito. Sin embargo, APPLE no ha formado
parte de ninguna cartera cuando el indicador elegido es la mSR obtenida con el estimador
muestral ni cuando seguimos el criterio dado por la SKR. Cabe sefialar que inicamente 126
de los 417 activos posibles han formado parte de alguna cartera y, por tanto, hay 291 acciones
que, de acuerdo a los indicadores usados, no han quedado nunca entre las cinco primeras y
en consecuencia no han formado parte de ninguna cartera. Un ejemplo de este tltimo caso es
el activo nimero 20, que corresponde a American Express o el nimero 97 correspondiente a
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Coca Cola. El Apéndice 3 contiene una tabla en la que pueden verse aquellos activos comunes
en grupos de dos carteras cada una asociada a un indicador diferente. Como se puede obser-
var, el activo niimero 478, que corresponde a Amazon.com, es el que mds se repite cuando
comparamos todas las carteras. Dicho activo ha formado parte de todas las carteras excepto
de la formada siguiendo la mSR obtenida con el estimador implicito. En cambio, el activo
ndmero 372, que corresponde a Starbucks, unicamente ha formado parte de las carteras for-
madas siguiendo la SR obtenida con ambos estimadores.

La figura 5 muestra la evolucion de una cartera equiponderada (de minima varianza)
a lo largo de la muestra out-of-sample. Se observan carteras que han evolucionado mejor
que otras. El grafico de arriba de la figura 4 compara la evolucién de las carteras equipon-
deradas elegidas de acuerdo a la SR estimada usando los estimadores muestrales (linea azul)
y usando los estimadores implicitos por el modelo TGARCH-PA (linea roja). Como puede
verse, las diferencias son muy pequenas en los primeros afios, alternandose luego periodos en
los que una mejora ligeramente a la otra. Sin embargo, no parece que una cartera evolucione
sistematicamente mejor que la otra, lo cual no es sorprendente puesto que ambas carteras
tienen muchos activos en comun (véase Apéndice 3). Esto cambia si nos fijamos en el grafico
de arriba de la figura 5, donde podemos hacer la misma comparacién pero con la cartera de
minima varianza. En este caso puede verse que la evolucion de la cartera elegida segun la SR
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estimada usando los estimadores implicitos por el modelo TGARCH-PA es sistematicamente
mejor que aquella construida usando los estimadores muestrales.

En los graficos centrales de ambas figuras se compara la evolucion de las carteras elegi-
das segin la mSR. Se observa que, tanto para las carteras equiponderadas como de minima
varianza, la diferencia debida al estimador elegido es marginal, especialmente al final del hori-
zonte de inversion. Por ultimo, como puede verse en ambas figuras, la rentabilidad acumulada
de la cartera construida segin la SKR implicita es sistematicamente mejor que la correspon-
diente a la cartera seleccionada con la SKR muestral.

4. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha llevado a cabo un ejercicio para evaluar la rentabilidad de carteras
de inversion construidas con acciones seleccionadas segun tres medidas de rendimiento basa-
das en los cuatro primeros momentos de la distribucién de rentabilidades (media, varianza,
asimetria y curtosis); en concreto, la ratio de Sharpe, la ratio de Sharpe modificada y la ratio
de asimetria-curtosis. Usando los activos del indice Russell 1000 observados diariamente
desde el 5 de diciembre de 2013 hasta el 5 de julio de 2023, se han comparado los rendimien-
tos de las distintas carteras obtenidas a partir de dichas medidas de seleccion. Los resultados
muestran la diferencia entre estimar los momentos marginales de la distribucion de las renta-
bilidades asumiendo que éstas siguen un modelo TGARCH con innovaciones posiblemente
asimétricas y usar los correspondientes estimadores muestrales. Cuando la cartera elegida es
la equiponderada, de acuerdo con los indicadores SR y mSR, parece no haber grandes dife-
rencias entre el uso de los estimadores muestrales y los implicitos. Sin embargo, las diferencias
son notables cuando se elige la cartera equiponderada o de minima varianza, de acuerdo con
la ratio de asimetria-curtosis, en donde usar los estimadores implicitos mejora la rentabilidad
acumulada.
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APENDICE 1

Acciones seleccionadas del indice Russell 1000 durante el periodo 8/03/2001

hasta 5/07/2023
L ARLAC 46__BAKERHUGHESA 21__CINCINNATIFINL.
J2OAGCO. 47 BALL .. 92__CIRRUSLOGIC
T 48 BAXTERINTL. 23__CISCOSYSTEMS __________.
.4 __ABBOTTIABORATORIES 49__BECTONDICKINSON ________ 94 CINTAS ...
.5 __ACTIVISION BLIZZARD 50__VERIZON COMMUNICATIONS 95 _CLEVELAND CLIFES
6 _ADOBE NAS) >l _WRBERKLEY . 26 _CLOROX ...
.7 ADVANCED MICRO DEVICES 52  BERKSHIRE HATHAWAY'B' 97 COCACOLA
.8 AFFILIATED MANAGERS >3 _BESTBUY . 28 COGNEX ...
.9 __AIRPRDS.& CHEMS. 34__BIORADIABORATORIES'A' 99 _COLGATE-PALM.
.10 _ALASKA AR GROUP . 35 _HE&RBIOCK . 100 COMERICA
M ALBEMARLE 56 _BOEING 101 COMMERCEBCSH.
12 HONEYWELL INTL. 57 _BORGWARNER 102 NNNREIT
.15 HANOVER INSURANCE GROUF 58 BOSTONBEER'A' .. 103 DXCTECHNOLOGY ______
.14 _ALLSIATE ORD SHS 59 __BOSTONSCIENTIFIC 104 CONAGRABRANDS
.15 HOWMET AEROSPACE 60 _BOYDGAMING 105 CONSOLIDATED EDISON ___
Mo HESS . 61__BRISTOLMYERSSQUIBB 106 _COOPERCOS.

17 U HAUL HOLDING 62 BROWN-FORMAN 'A' 107 1&/{8 LBSON COORS BEVERAGE
18 AMEREN . ¢63__BROWN-FORMANE . 108 COPART
19 AMERELECPWR. . 64 _BRUNSWICK _______________ 109 INGREDION
.20 AMERICAN EXPRESS 65__SIRIUSXMHOLDINGS 10 _CORNING
.21 AMERICAN FINLGROHIO 66 _CIGNA . 111 _COUSINSPROPS.
.22 AMERICAN INTLGE 67 _CMSENERGY . 112 CREDITACCER
.23 _AMERISOURCEBERGEN ________ 68 _CNAFINANCIAL 113 WOLFSPEED _____________.
24 AMEBIEK . 0 CSX .. 14 CROWNHDG. ___________.
25 AMGEN . 70 CVSHEALTH _______________ 115 CULLENFOBANKERS
26 AMPHENOL A . 71 _COTERRAENERGY . 16 CUMMINS
.27 _ANALOG DEVICES . 72__CACIINTERNATIONAL'A' 117 CURTISS WRIGHT
28 AONCIASSA . 73__CADENCEDESIGNSYS. 18 _DRHORTON
B 74__CAMDENPROPERTYTST. 19 DIEENERGY
30 _APPLE . 75 _CAMPBELLSOUP ____________ 120 DANAHER
.31 _APPLIED MATS. . 76__CONSTELLATION BRANDS'A' _ 121 DARDEN RESTAURANTS ____
.32 _APTARGROUP 77__CAPITALONEFINL. 122 DARLING INGREDIENTS
..33__ARCHER DANIELS MIDLAND _ 78 CARDINALHEALTH 123 TARGET _________________
.34 _ARROW ELECTRONICS 79 _CARLISLECOS. . 124 DECKERS OUTDOOR
35 ASHLAND 80 _CARNIVAL . 125 DEERE ..
.36 _ASPENTECHNOLOGY 81__CASEY'S GENERAL STORES 126 DENTSPLYSIRONA
37 _ATMOSENERGY . 82 CATERPILLAR 127 WALTDISNEY ____________
.38 _AUTODESK . 83 __AVISBUDGETGROUP ______ 128 DOLLARTREE
.39 AUTOMATIC DATAPROC. 84 _EAGLEMATERIALS 129 DOMINION ENERGY
40 AUTOZONE ... 85__JPMORGAN CHASE & CO. 130 DONALDSONCO. _________
.41 AVALONBAY COMMNS. 86 CHEMED . 131 _DOVER
42 AVERYDENNISON 87 _CHEVRON .. 152 DUKEENERGY ___________.
A3 AVNET . 88__CHURCH & DWIGHT CO. 133 _EASTMAN CHEMICAL

44 TRUIST FINANCIAL 89 CHURCHILL DOWNS 134 EATON

45  BOKFINL. 90 CIENA 135 ECOLAB
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Acciones seleccionadas del indice Russell 1000 durante el periodo 8/03/2001

hasta 5/07/2023

(continuacion)

136 EDISON INTL. 180 HARTFORD FINL.SVS.GP. 224 KOHL'S
137 ELECTRONICARTS 181 HASBRO 225 KROGER
138 EMERSONELECTRIC 182 HAWAIAN ELECTRICINDS. 226 LAB. CORPOFAM.HDG.
139 EOGRES. 183 HEALTHPEAK PROPERTIES 227 LAMRESEARCH
140 ENTERGY 184 WELLTOWER 228 LANDSTAR SYSTEM
141 EQUIEAX 185 JACK HENRY AND ASSOC. 229 LATTICE SEMICONDUCTOR
142 QT 186 HERSHEY 230 ESTEELAUDER COS'A'
143 EQUITYRESD.ISTPROPS.SHBI 187 WP 231 LEGGETT&PLATT
144 ERIEINDEMNITY' A" 188 HEXCEL 232 LENNAR'A
145 NEWMARKET 189 HIGHWOODS PROPERTIES 233 JEFFERIES FINANC. GROUP
' 146 EVERESTREGE 190 HFSINCLAIR 234 ELILLLY
" 147 EXPEDITORINTLOFWASH. 191 HOLOGIC 235 BATH AND BODY WORKS
148 EXXONMOBIL 192 HOMEDEPOT 236 LINCOLN ELECTRIC HDG.
149 BMC 193 HORMELFOODS 237 LINCOLN NATIONAL
10 PNB 194 HOST HOTELS & RESORTSR 238 LITTELFUSE
151 NEXTERAENERGY 195 HUBBELL 239 LOCKHEED MARTIN
152 FAIRISAAC 196 HUMANA 240 LOEWS
153 FASTENAL 197 HUNTJBTRANSPORT SVS. 241 RANGERES.
154 FEDEX 198 HUNTINGTON BCSH. 242 LOUISIANA PACIFIC
155 FEDERALREALTY INVIST. 199 ICUMEDICAL 243 LOWE'S COMPANIES
156 Macys 200 mMOsAIC 244 M&TBANK
157 FIFTHTHIRD BANCORP 200 ITT 245 MDU RESOURCES GROUP
158 FIRSTCTZNBCSHA 202 IDACORP 246 MGIC INVESTMENT
159 FIRSTINDLREALTYTST. 203 IDEX 247 MGMRESORTSINTL.
160 FIRSTHORIZON 204 IDEXX LABORATORIES 248 MSCINDLDIRECT A"
161 FSERV 205 ILLINOISTOOLWORKS 249 MANPOWERGROUP
162 FIRSTENERGY 206 TRANETECHNOLOGIES 250 EQUITY LIFESTYLE PROPS.
163 FLOWSERVE 207 INTEGRALFSCHDG. 251 MARKELGROUP
164 FRANKLINRESOURCES 208 INTEL 252 MARSH & MCLENNAN
165 FREEPOREMCMORAN 209 INTERNATIONALBUSMCHS. 253 MARRIOTTINTL'A'
166 WHITE MOUNTAINSIN.GE 210 INTLFLAVORS & FRAG. 254 MARTIN MRTAMATS.
167 ARTHURJGALLAGHER 211 INTERNATIONAL PAPER 255 MAsco
168 GARTNER'A' 212 INTERPUBLIC GROUP 256 MASTEC
169 GENERALDYNAMICS 213 INTUIT 257 MATTEL
170 GENERALELECTRIC 214 IONIS PHARMACEUTICALS 258 MCCORMICK & COMPANY NV.
17U GENERALMILLS 215 JABIL 25 MCDONALDS

172 GENTEX 216 JACOBS SOLUTIONS 260 S&P GLOBAL

173 GENUINE PARTS 217 JOHNSON & JOHNSON 261 MCKESSON

174 GILEAD SCIENCES 218 KLA 262 MEDTRONIC
175 GRaCO 219 KELLOGG 263 BANK OF NEW YORK MELLON
176 WWGRAINGER 220 KEYCORP 264 MICROSOFT

177 HALLIBURTON 221 KIMBERLY-CLARK 265 MICROCHIP TECH.

178 HARLEY-DAVIDSON 222 KIMCO REALTY 266 MICRON TECHNOLOGY

179 L3HARRIS TECHNOLOGIES 223 KIRBY 267 MID-AMERAPT COMMUNITIES




Acciones seleccionadas del indice Russell 1000 durante el periodo 8/03/2001
hasta 5/07/2023

(continuacion)

268 MSA SAFETY 312 PENTAIR 356 SCOTTS MIRACLE-GRO

311 PAYCHEX 355 CHARLES SCHWAB 399 YUM! BRANDS
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Acciones seleccionadas del indice Russell 1000 durante el periodo 8/03/2001
hasta 5/07/2023

(continuacion)

400 TRIMBLE 444 MOODY'S 488 COGNIZANT TECH.SLTN.'A’

443 AZENTA 487 TYLER TECHNOLOGIES 531 PLUG POWER




Acciones seleccionadas del indice Russell 1000 durante el periodo 8/03/2001
hasta 5/07/2023

(continuacion)

532 SBA COMMS. 548 EXACT SCIS. 563 QUIDELORTHO

567 COMCAST A

GRAPHIC PACKAGING HLDG.

547 ENTEGRIS

Nota: Se han seleccionado inicialmente un total de 577 acciones. A partir de ese conjunto inicial se
realiza el filtrado que se detalla en la seccién tercera, siendo 417 el nimero final de activos con el que
se lleva a cabo el anilisis.

Fuente: Elaboracién propia.
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APENDICE 2

Activos seleccionados de acuerdo al indicador considerado y frecuencia con
la que forman parte de la cartera

Ratio de Sharpe (SR ) Ratio de Sharpe modificado (mSR ) Ratio Asimetria-Curtosis (SKR)
Muestral Implicito Muestral Implicito Muestral Implicito
Activo ‘Frecuencia Activo ‘Frecucncia Activo |Frecuencia | Activo ‘Frecuencia Activo | Frecuencia | Activo ‘Frecucncia
30 0.81 30 1 76 1 451 0.61 25 0.57 340 0.91
487 074 478 090 550 074 190 050 201 057 89 057
88 058 451 050 409  0.67 415  0.46 56 048 229 057
478 041 108 047 340 045 533 037 229 045 523 043
301 037 445 0.29 468 0.41 476 0.36 270 037 60 036
40 021 467 026 81 037 448 034 421 037 414 027
204 020 473 024 259 020 500 034 39 029 54 024
560 020 487 021 298 020 266 032 478 028 214 0.9
294 0.6 124 020 471 0.6 92 030 400 020 52 016
347 0.6 193 0.2 478 0.6 496 025 137 019 421 015
473 0.6 340  0.08 317 014 30 0.8 241 0.9 372 0.3
409 012 560  0.08 - 4 008 35 016 368 0.4 39 013
467 042 318 0.07 566 007 503 0.1 192 0.3 315 011
317 001 499 0.07 152 0.06 124  0.09 230 0.3 - 26 010
396 0.1 239 0.06 108  0.05 537  0.09 468 0.2 524 0.0
Y 008 496 006 434 004 95 008 473 011 535 0.0
108 007 23 005 548 004 112 008 112 0.0 270  0.09
174 007 396 0.04 ¢ 8% 003 0 007 5 008 112 007
405 007 - a1 003 ¢ 88 002 108 005 476 006 273  0.06
504 0.06 116 0.03 301 002 109 004 51 005 55 006
538 0.06 562 0.03 38 0.2 227  0.03 142 0.02 478  0.04
193 004 252 002 39 001 488 003 471  0.02 254 003
259 0.03 260 0.2 201 001 348 002 547 0.02 275  0.03
120 0.2 317 002 251 001 26 001 23 001 364  0.02
314 001 353 002 38 001 95 oo1 343 001 562 0.02
G 001 503 0.02 428 001 91 001 372 001 ¢ 93 001
488 0.01 504 0.02 458 0.01 241 001 437 001 357 001
496 001 540 002 499 001 261 001 472 001 413 0.0l
T s oot 27 001 535 0.01 481  0.01
NS 001 9S 001 9t 001

184 0.01 508 0.01 496 0.01
294 0.01 547 0.01
362 0.01 548 0.01
77777777777777777 48 o001 550 o001 T
77777777777777777 40 o001 s o001 T

Nota: La accién correspondiente a cada nimero de la columna Activo puede verse en el Apéndice 1.
El ntimero de acciones diferentes seleccionadas segtin el indicador en los 100 periodos correspondientes
donde se cambia la composicién de la cartera son: 28 (SR muestral), 35 (SR implicito), 28 (mSR muestral),
35 (mSR implicito), 29 (SKR muestral), 31 (SKR implicito).

Fuente: Elaboracién propia.




APENDICE 3

Activos comunes en grupos de dos carteras cada una asociada
a un indicador diferente

Indicador 1 Indicador 2 Total Total activos| N. de Activos comunes
activos  |(Indicador 2)| activos
(Indicador 2) comunes
SR muestral SR implicito 28 35 13 30 108 193 294 317 396 467 473 478 487 496 504 560
77777777777777777777777777 28 28 8 40 88 108 259 301 317 409 478
77777777777777777777777777 28 35 4 30 108488 4996
77777777777777777777777777 2 29 3 396 473478
77777777777777777777777777 28 31 3 396 4184%
77777777777777777777777777 35 28 5 108 317 340 478 499
Tt N N Py S
35 29 3 396 473 478
77777777777777777777777777 35 31 6 93 340 396 478 496 52
77777777777777777777777777 2 35 3 10854850
77777777777777777777777777 26 29 5 201 368 468 471 478
77777777777777777777777777 2 31 2 340478
77777777777777777777777777 35 29 4 112 241 476 547
7777777777777777 35 31 5 26 93 11249 562
'SKR muestral SKRimplicito 29 31 9 54 112 229 270 372 396 421 478 535

Fuente: Elaboracién propia.




