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Optimizacion de Carteras de Inversion con Python: Una Aplicacién al Mercado Argentino

Resumen

El objetivo del presente trabajo consiste en aplicar una metodologia para resolver el problema
de seleccién de carteras en el mercado de capitales argentino. Para ello se aplican distintos
procesos de optimizacion, cuyo proposito es la construccion de portafolios eficientes, siendo
estos aquellos que ofrecen las mejores combinaciones entre rendimiento y riesgo.

Para la construccion de los portafolios eficientes se toma como referencia el modelo de Media-
Varianza o modelo de Markowitz, desarrollado por Harry M. Markowitz en su articulo
Portfolio Selection (1952). A su vez, se emplean algunos conceptos del Capital Asset Pricing
Model (CAPM) elaborado por William F. Sharpe en 1964. En cuanto a los activos que forman
parte de las carteras, se utilizan instrumentos de renta variable, particularmente acciones,
pertenecientes al panel lider del indice S&P Merval. El objetivo final es analizar si los
resultados obtenidos a través del proceso de optimizacién, pueden obtener mejores resultados
que el indice de referencia y si estos pueden ser Utiles para el inversor local al momento de
invertir en el mercado bursatil argentino.

El proceso de optimizacion se realiza a través del lenguaje de programacion Python, utilizando
diversas librerias, principalmente “PyPortfolioOpt”. Esta libreria proporciona un conjunto de
herramientas que resultan sumamente (tiles para la construccion de portafolios eficientes, el
calculo de rendimientos esperados y medidas de riesgo.
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1. Introduccion

Es importante destacar el papel de la intermediacion financiera, y particularmente la de los
mercados de capitales, como canal esencial para dirigir el ahorro hacia la inversion, sobre todo
en los paises de altos ingresos. El principal propdsito de la intermediacion consiste en la
transferencia de recursos desde los ahorristas, que cuentan con un exceso de fondos, hacia las
unidades que requieran de esos fondos para financiar proyectos productivos.

La relacién entre la intermediacion financiera y el crecimiento econémico ha sido un tema que
ha despertado interés en la literatura econdmica. Las contribuciones de Goldsmith (1969),
McKinnon (1973) y Shaw (1973) han sido las primeras en destacar la relacion entre el grado
de desarrollo de los mercados financieros y el crecimiento econdmico. No obstante, aln existen
dudas si el crecimiento econdmico se debe a un aumento del nivel de inversion o a su grado de
eficiencia (De Gregorio y Guidotti, 1992).

Sin embargo, el concepto de intermediacion financiera puede resultar ambiguo, ya que se
incluyen distintos tipos de intermediaciones, que actian de diversas maneras y a traves de
distintos canales en la economia. Es diferente el comportamiento del sistema bancario al de los
mercados de valores, por lo cual resulta importante indagar sobre los efectos de cada uno de
estos en la economia. Atje y Jovanovic (1993) proporcionan evidencia que demuestra que el
desarrollo de los mercados de valores tiene impacto positivo sobre el crecimiento econémico,
a diferencia del sector bancario donde no se evidencia la relacion causal.

Esta dindmica no solo fomenta el crecimiento econdémico, sino que también mejora la eficiencia
en la asignacion de recursos, contribuye a la diversificacion del riesgo, proporciona liquidez y
ayuda en la formacion de precios para los activos financieros. Por lo que se espera que
mercados mas desarrollados aumenten la eficiencia de la economia en su conjunto.

Por su parte, el mercado de capitales argentino se caracteriza por ser un mercado de poco
volumen comparado con las bolsas de valores de los otros paises de la region. Si observamos
la capitalizacion bursatil de empresas que cotizan en bolsa como porcentaje del PBI! , vemos
que en Argentina es de apenas un 8%, lo cual es significativamente menor a la participacion de
paises de la region como Brasil (40%) o Chile (94%). A su vez, la cantidad de sociedades que
cotizan en la bolsa argentina también demuestra la escasa profundidad del mercado local. Solo
88 sociedades cotizan en la bolsa local comparadas con las 353 de Brasil o las 252 de Chile?.

1 Banco Mundial. (n.d.). Capitalizacion bursétil (% del PIB), de
https://datos.bancomundial.org/indicador/CM.MKT.LCAP.GD.ZS

2 Federacion Interamericana de Bolsas. (marzo, 2024). Informe Estadistico Mensual.
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Pueden ser diversas las razones que limitan el desarrollo del mercado bursatil argentino, entre
las cuales se puede destacar la inestabilidad macroecondémica, generada por factores
economicos y politicos, que dificulta el ahorro y desalienta la participacion en los mercados
financieros. Esta situacion se ve agravada por la alta volatilidad del mercado argentino, que
puede provocar pérdidas rapidas y significativas, llevando a los inversores a adoptar un enfoque
més conservador o a evitar por completo la inversion en la bolsa de valores. Ademas, las
barreras que enfrentan los inversores, como la falta de informacion adecuada y distintas
restricciones impuestas por los gobiernos de turno, hacen que invertir en la bolsa sea un proceso
poco atractivo y accesible. Como resultado, muchos inversores pueden optar por alternativas
mas seguras como depositos a plazo fijo o distintos instrumentos del sistema bancario
tradicional. Si a esto le sumamos el problema de decisidn en la asignacién de recursos entre
distintos instrumentos de inversion al que se enfrentan los agentes, el invertir en los mercados
de valores se convierte en una tarea compleja.

En este sentido, la teoria moderna de portafolios, también llamada teoria de seleccion de
carteras, a través de las contribuciones de Markowitz (1952) y Sharpe (1964), contribuye con
herramientas claves para la gestion de carteras de inversion, donde proporciona un marco
tedrico que permite que los agentes construyan sus carteras de inversion tomando decisiones
en un contexto de incertidumbre.

El principal objetivo del trabajo es aplicar las nociones del modelo de Markowitz y Sharpe al
mercado de capitales argentino con el fin de derivar estrategias que permitan la construccién
de carteras o portafolios de inversién, evitando riesgos innecesarios y mejorando el proceso de
toma de decisiones de inversion en activos del mercado de valores argentino. En la primera
seccion del andlisis, se expone el marco tedrico, donde se describen los principales elementos
de la teoria moderna del portafolio, principalmente el modelo de media-varianza de Markowitz
y el modelo de fijacion de precios de los activos de capital de Sharpe (CAPM). La segunda
seccion consta de la aplicacion de estos conceptos para el mercado de acciones argentino,
donde se detallan los distintos procesos de optimizacion utilizados para construir las carteras,
se describen las librerias de Python utilizadas y se exponen los resultados obtenidos. Por tltimo,
se presentan las conclusiones del trabajo.

2. Teoria de Seleccion De Carteras

El problema de seleccion de carteras hace referencia a la decision individual de como asignar
los recursos entre diferentes activos financieros, con el objetivo de obtener el portafolio que
maximice el rendimiento esperado o minimice el riesgo al que este se expone. En términos
simples, se trata de encontrar la combinacion de activos que permita alcanzar una rentabilidad
Optima con el menor riesgo posible. También se podria buscar la cartera con menor riesgo para
un cierto rendimiento esperado.

Para resolver esto, surge la Teoria moderna de Portafolios (MPT), cuyo origen se puede
identificar en el trabajo de “Portfolio Selection” de Markowitz (1952), donde se desarrolla el
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modelo de Media-Varianza, que describe como deberian comportarse los inversores a la hora
de armar sus carteras, suponiendo que estos son agentes racionales. EI modelo propone un
problema de optimizacion que busca maximizar el rendimiento esperado (minimizar el riesgo)
de una cartera de inversién dado un nivel de riesgo (rendimiento), demostrando como a través
de la diversificacion de la inversion en distintos activos es posible eliminar gran parte del riesgo
de una cartera. El principal aporte de Markowitz fue el desarrollo de un modelo para la
seleccidn de carteras en condiciones de incertidumbre, la cual se convirtio en uno de los pilares
de la teoria financiera moderna®.

Otro pilar fundamental de la MPT es el Capital Asset Pricing Model (CAPM) de William F.
Sharpe (1964)*, un modelo de valuacion de activos financieros que, basandose en los conceptos
de Markowitz, este profundiza en la relacion rendimiento-riesgo de los activos. En este modelo,
se establece una relacion entre el rendimiento esperado de un activo y el riesgo sistematico no
diversificable, asociado al mercado en general. EI CAPM permite desarrollar una serie de
conceptos como el beta de los activos, el ratio de Sharpe o la Security Market Line, los cuales
son de uso generalizado en las finanzas modernas.

2.1 Modelo de Media-Varianza

Como se menciona en el apartado anterior, el modelo de Media-Varianza o modelo de
Markowitz consta de un problema de optimizacion en el cual se busca obtener la cartera con el
méaximo rendimiento esperado para determinado nivel de riesgo, o el minimo riesgo para cierto
rendimiento esperado. A estas carteras se las denomina como “eficientes” dado que no
podemos encontrar otras combinaciones de activos que ofrezcan una mejor combinacion de
rendimiento y riesgo.

En el modelo desarrollado en el afio 1952 por Harry M. Markowitz podemos identificar tres
etapas claves. En primer lugar, tenemos el proceso de optimizacién, donde utilizando los
rendimientos esperados y medidas de riesgos de los activos podemos determinar lo que se
conoce como frontera eficiente, lo cual no es mas que el conjunto de portafolios eficientes.
Segundo, se determina la actitud del inversor frente al riesgo, ya que en base a sus preferencias
este se sentird mas a gusto con determinadas combinaciones de rendimientos y riesgo. Por
ualtimo, a través de la combinacion de las preferencias del inversor y la frontera eficiente, se
determina la cartera Optima para el inversor, la cual es éptima porque se encuentra sobre la
frontera eficiente y es la que mayor utilidad le brinda al agente.

3 Nobel Prize Outreach AB. (2024, diciembre 2). Nota de prensa. NobelPrize.org.
https://www.nobelprize.org/prizes/economic-sciences/1990/press-release/

4 Taynor (1961), Mossin (1966), Lintner (1965) y Blanck (1972) también contribuyeron al desarrollo de la
teoria de portafolio iniciada por Markowitz.
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2.1.1 Rendimientos esperados y Medidas de Riesgo

El modelo supone que la rentabilidad de una cartera viene dada por su esperanza matematica,
es decir, la media de los retornos de los activos financieros que componen la cartera de acuerdo
a la ecuacion (1).

E(Rp)z z w;-E(R;)
=1

Donde:

N: NUmero total de activos en el portafolio.

p: Portafolio compuesto por n activos.

w;: Porcentaje del portafolio asignado al activo i.
E(R,): Rendimiento esperado del activo i.

En cuanto al riesgo se considera al mismo como sinénimo de volatilidad, identificando que a
mayor volatilidad en el precio del activo, mayor es el riesgo en el que incurren los agentes a la
hora de invertir. En el contexto de una cartera, el riesgo total se puede dividir en sistematico
(también conocido como riesgo de mercado o riesgo comdn) y no sistematico (0 riesgo
diversificable). La MPT asume que estos dos tipos de riesgos son comunes en todos los
portafolios (Mangram, M. E., 2013).

Por un lado, el riesgo sistémico, también llamado riesgo de mercado, describe al tipo de riesgo
que afecta a una gran cantidad de activos o a la mayoria de estos. Pueden estar relacionados
con factores macroecondémicos como la inflacién, la actividad econémica, el desempleo,
shocks externos, entre otros. Es decir, viene relacionado a fendmenos que afectan
practicamente a todos los activos y causa incertidumbre en el mercado en su conjunto.

En cambio, cuando hablamos del riesgo no sistematico, nos referimos al riesgo que afecta a un
activo en particular o, como mucho, a un grupo de estos. Se refiere a los riesgos que solo afectan
a ciertos tipos de activos y que no estan relacionados con otro tipo de riesgos. Este depende de
las caracteristicas particulares de dicho activo, por ejemplo, el precio de la accion de una
empresa se puede ver afectado por su nivel de deuda, por el management, etc.

El riesgo de un activo se mide a través del desvio estandar, es decir, la variabilidad de los
retornos de la cartera en relacion a su media (ecuacién 2).

n
1
G = NZ(Ri-E(RD)z )
=
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Donde:

N: Numero de periodos.

R;: Rendimiento en el periodo i.

E(R,): Rendimiento esperado del activo i.

No obstante, dado que el modelo de Markowitz (1952) analiza como la incorporacién de un
activo afecta al portafolio, se utiliza la correlacién entre activos (ecuacion 3), estrechamente
relacionada con la covarianza, como uno de los determinantes del riesgo de la cartera.

Gij

p..: (3)
U GiGj
Donde:

o;;: Covarianza de los rendimientos entre la accion y la accion j.

c;: Desvio estandar del activo i.
o;: Desvio estandar del activo j.

De esta forma, Markowitz formaliza al riesgo como el desvio estandar del portafolio en relacion
al rendimiento esperado de acuerdo a la ecuacion 4.

n n n
0,= W262+ W:W:P..0;0; 4
P i Oj i inj i0j “4)
1=1

V i =1 j=1
Donde:

w;: Peso del activo i dentro del portfolio.

w;: Peso del activo j dentro del portafolio.

c;: Desvio estandar del activo i.

o;: Desvio estandar del activo j.

Py’ Coeficiente de correlacion entre el activo i y el activo j.

n: Namero total de activos en el portafolio.

Por ende, el riesgo total del portafolio no es simplemente el promedio ponderado de los
riesgos individuales de sus activos, sino que también considera la manera en que los activos
interact(an entre si al incorporar la correlacion entre activos. De esta forma, identifica que el
riesgo no sistematico, es decir, el intrinseco de cada activo, puede ser reducido a través de la
diversificacion de la inversion en distintos tipos de activos.

Facundo Rodriguez
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Por ejemplo, si tenemos un activo que cuenta con una gran volatilidad respecto a su rendimiento
esperado, podemos incorporar un activo a nuestro portafolio que se comporte de manera
contraria a este, es decir, que tenga una correlacion negativa con respecto a su comportamiento.
De esta manera eliminamos el riesgo no sistematico del primer activo y solo nos quedamos con
el riesgo de mercado.

2.1.2 Supuestos

El modelo supone que: 1) los inversores son racionales (buscan maximizar retornos y
minimizar riesgos), 2) los inversores estan dispuestos a aceptar mayores riesgos si son
compensados con mayores retornos esperados, 3) los inversores reciben oportunamente toda la
informacion relevante para sus decisiones de inversion, 4) los inversores pueden pedir prestado
0 prestar cantidades ilimitadas de capital a una tasa de interés libre de riesgo, 5) los mercados
son perfectamente eficientes, sin costos de transaccion ni impuestos, 7) es posible seleccionar
valores cuyo rendimiento individual sea independiente de otras inversiones de la cartera.
Muchos de estos supuestos fueron ampliamente cuestionados en la literatura.

El resultado principal de Markowitz es mostrar como, a través de la diversificacion de los
distintos activos, se puede maximizar el retorno esperado de un portafolio. En otras palabras,
es preferible para los agentes adquirir un conjunto de activos que tener todo su dinero
concentrado en determinados valores. Formalmente, encontrando la combinacion 6ptima de
activos financieros que maximiza el retorno o minimiza el riesgo, se encuentra la frontera
eficiente, que es el conjunto de carteras que ofrecen el mayor rendimiento posible para un nivel
de riesgo determinado. A partir de ella, se obtiene la cartera Optima, que tiene la mayor
rentabilidad posible para el nivel de riesgo determinado y otorga la mayor utilidad de acuerdo
a las preferencias del inversor. EI modelo de Markowitz también tiene en cuenta que no todos
los inversores tienen la misma actitud frente al riesgo, por lo que, en funcion de la preferencia
de cada uno, se puede elegir la cartera de equilibrio para cada agente.

Otro aspecto importante que refleja el modelo de Markowitz y la MPT es que no se debe evaluar
cada activo solo en funcion de sus caracteristicas individuales, sino en relacion a como se
comporta en conjunto con los demas activos. Considerar estas interacciones permite construir
una cartera que, con el mismo rendimiento esperado, presenta menor riesgo que si Se ignoraran
las relaciones entre los activos (Elton y Gruber, 1997).

2.1.3 Optimizacion

Como dijimos anteriormente, el modelo de media varianza y la MPT en general asumen que
los agentes son adversos al riesgo y buscan maximizar sus rendimientos con el minimo nivel
de riesgo posible. Una vez definidas las medidas de riesgo y rendimientos, el modelo de media-
varianza se trata de un problema de optimizacion en el que se busca maximizar el rendimiento
de la cartera dado un nivel de riesgo, 0 minimizar el riesgo de una cartera para un nivel
determinado de rendimiento. En otras palabras, la decisién de un inversor puede reducirse al

Facundo Rodriguez
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equilibrio entre dos dimensiones: el rendimiento esperado y la varianza o desvio estandar del

portafolio. Se plantea de la siguiente manera:

Max. E(Rp)=2?=1 w; ‘E(R;) )

Sujeto a:

1. Riesgo (varianza) especifico:

=
=

o5= W;W;0

j¥ij

—
Il

—_
I

—_

2. Restriccidn de presupuesto:
n
E W; =1
=1

3. No ventas en corto (opcional):
wi >0, paratodo1

Donde:

w;: Peso del activo i dentro del portfolio.

E(Ri): Rendimiento esperado del activo i

G,>: Varianza permitida para la cartera (nivel de riesgo fijado).

cij: Covarianza de los rendimientos entre la accion y la accion j.

= constante

Al obtener un portafolio diferente para cada riesgo especifico (véase ecuacion 5), se obtiene lo
que se conoce como la frontera eficiente, es decir el conjunto de carteras eficientes para cada
nivel de riesgo. Se denomina frontera eficiente por el hecho de que se pueden identificar las
carteras con un mayor rendimiento para cierta varianza o desvio estandar. Graficamente se

representa de la siguiente manera:

Facundo Rodriguez
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Rendimiento 4

—¥#

s

Para el mismo nivel de

riesgo, C brinda un
mayor rendimiento

R K
Para el mismo

rendimiento, A tiene
un menor riesgo

—lp
30°,

(Desvi6 estindar) Riesgo

Figura 1: Frontera Eficiente®.

En la figura 1 se observan algunos de los portafolios eficientes: A, B y C, los cuales se
encuentran sobre la frontera eficiente. Si deseamos elegir otro como D o E esto no seria una
decision racional, ya que, como se menciond anteriormente, uno de los supuestos de no
saciedad y adversidad al riesgo por parte de los agentes indica que los individuos, ante el mismo
riesgo, prefieren un mayor rendimiento y ante determinado rendimiento prefieren un menor
riesgo. Por lo cual resulta evidente que un agente racional no optara por el portafolio D puesto
que podria obtener el mismo rendimiento con el portafolio A incurriendo en un menor riesgo.
Por otro lado, tampoco invertiria en el portafolio E dado que, asumiendo el mismo nivel de
riesgo, podria obtener un mayor rendimiento esperado con el portafolio C. En resumen, ningun
portafolio dentro de la frontera eficiente seria elegido por un inversor racional, por el hecho de
que podria obtener una mejor relacién de rendimiento-riesgo invirtiendo en alguno de los
portafolios eficientes que se encuentran sobre la frontera.

Sin embargo, la decision entre invertir en el portafolio A, el B o el C no parece tan clara, dado
que es necesario incorporar otros elementos al andlisis. Al obtener un portafolio por cada nivel
de riesgo, ¢cudl de todos es el 6ptimo para un individuo? Es aqui donde entran en consideracion
las preferencias de los inversores. Podemos tener dos individuos, de los cuales uno sea mas
adverso al riesgo que el otro, por lo cual va a ser diferente la eleccion entre los distintos
portafolios eficientes. El individuo con mayor grado de adversidad al riesgo, va a optar por una
cartera con menor rendimiento y, por ende, menor nivel de riesgo asociado, por otro lado, el
segundo inversor va a optar por una cartera con un rendimiento esperado mayor, pero
asumiendo mayor riesgo, siempre situandose en la interseccidon de ambas curvas.

® Adaptado de Raele, N. A. (2011). Optimizacion de portfolios de inversion en paises emergentes: el caso
Argentina.
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E(Roon)

E(Gporl)

Figura 2: Frontera Eficiente y utilidad del inversor®.

Al observar la figura 2, entre las curvas de indiferencia y la frontera eficiente se observa que,
si tenemos un individuo 1 con las preferencias Ul, U2 y U3 y el individuo 2 las U1’, U2’ y
U3’. Como la solucion se da en el punto de tangencia entre la frontera eficiente y las curvas de
indiferencias de los individuos, el individuo A optaria por la combinacion de rendimiento-
riesgo de la cartera X mientras que el individuo 2 por la Y. El primer agente optara por una
cartera con menor rendimiento y riesgo asociado, por lo cual podriamos decir que es méas
adverso al riesgo. Sin embargo, ninguna eleccion es superior, sino que depende de las
preferencias del individuo.

2.1.4 Criticas y variantes

Algunas de las principales criticas al modelo de media-varianza de Markowitz estan asociadas
a los inputs del modelo, es decir, a la manera en gue se calculan los rendimientos esperados de
los activos y a la utilizacion de la matriz de varianza y covarianzas como representacion del
riesgo de la cartera.

En primer lugar, una de las criticas mas fuertes hacia el modelo de Markowitz viene dada por
la manera en la que se obtienen los rendimientos de la cartera. Segln este, al ser el rendimiento
esperado la esperanza matematica de los rendimientos pasados, se esta haciendo alusion a que
los rendimientos pasados de un activo o cartera determinan los rendimientos futuros de esta.
Otras teorias, como la de random walk, nos dicen que la serie de precios de una accion no tiene
memoria, es decir, que cambios de precios anteriores no pueden ser utilizados para realizar
suposiciones acerca del precio futuro del activo. En otras palabras, el precio de una accion
sigue un camino aleatorio que converge al valor intrinseco de la accion sin importar sus

® Reilly, Frank K. y Brown, Keith C. Investment Analysis and Portfolio Management 7th ed. South-Western
College Pub, 2002. 248.
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rendimientos pasados (Fama, 1995). Esta metodologia es opuesta a la forma de calcular los
rendimientos del modelo de media-varianza, ya que, al ser estos la media de los rendimientos
anteriores, no serian de utilidad a la hora de predecir cuanto va a rendir el activo o portafolio
en un futuro. Una alternativa a esto, podria ser la de usar rendimientos de periodos mas
recientes para calcular los rendimientos esperados, por el hecho de que hay una probabilidad
mayor de que estos estén correlacionados con lo que suceda en el futuro.

Una de las criticas a la matriz de varianzas y covarianzas estandar esta asociada a lo que se
conoce como riesgo a la baja. Cuando se habla de riesgo a la baja, se hace alusion al hecho de
que los agentes no son indiferentes ante movimientos a la baja o a la suba de sus inversiones.
Los activos que suelen caer en mayor proporcion en mercados a la baja que los que aumentan
cuando el mercado sube, no resultan atractivos. Por lo que la importancia radica en los desvios
por debajo del nivel de retorno deseado. Una alternativa a esto, es planteada por el propio
Markowitz (1959), donde propone utilizar la semivarianza en vez de la varianza, o la
semidesviacion, que seria el equivalente al desvio estandar. La semivarianza y semidesviacion
miden la dispersion de los retornos que se encuentran por debajo del valor esperado o un valor
determinado prefijado de la variable, al hacer esto solo nos estamos centrando en los valores
que dan por debajo de lo deseado (Ang, 2006). Formalmente:

1 n
;Z Min(0, R; - B)? ()
i=1

Donde:

N: Numero de periodos.

Ri: Rendimiento del activo i.
B: Objetivo de rendimiento.

Mientras que la semicovarianza entre dos activos i y j es definida por Estrada (2008) de la
siguiente manera:

n n
1 . .
— min(R;, B)- mln(Rj, B) 7
n
=1 j=1
Donde:

N: Numero de periodos.

R;: Rendimiento del activo i.
R;: Rendimiento del activo j.

B: Objetivo de rendimiento.

Otra alternativa que vale la pena analizar, dado que se utilizara en el trabajo, es la de utilizar
estimadores penalizados (“shrinkage estimators™) para la matriz de varianzas y covarianzas.
Un shrinkage estimator es un tipo de estimador cuyo propésito es suavizar las estimaciones
hacia un valor central, reduciendo el impacto de valores extremos. Ledoit y Wolf (2003) se
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centran en mejorar la estimacion de la matriz de varianzas y covarianzas utilizando un
shrinkage estimator para lograr una matriz mas estable. El estimador de Ledoit y Wolf
demostro un desempefio superior al estimador de varianza-covarianza tradicional en términos
de precision y estabilidad, particularmente ante la presencia de muchas acciones.

La idea esencial es que la covarianza muestral, que es imparcial, pero a menudo mal estimada,
se puede combinar con un estimador estructurado F, utilizando la siguiente formula (donde &
es la constante de shrinkage):

T =08F + (1-8)S ®)

Donde:

T Shrinkage estimator

S: Matriz de varianzas y covarianzas muestral.

F: Estimador estructurado de la matriz de varianzas y covarianzas.
d: Constante Shrinkage.

Se llama shrinkage porque se puede pensar en ello como "encoger"” la matriz de covarianzas
muestrales hacia el otro estimador, que se denomina, en consecuencia, el "shrinkage target"
(objetivo de shrinkage). El objetivo de shrinkage puede estar significativamente sesgado, pero
tiene un pequefio error de estimacién. Existen muchas opciones posibles para el objetivo, y
cada una de ellas resultara en una constante 6ptima de shrinkage.

2.2 Capital Asset Pricing Model (CAPM)

Tal como se sefial6 previamente, otro de los pilares fundamentales de la MPT o teoria de
seleccion de carteras es el Capital Asset Pricing Model, el cual fue publicado por William F.
Sharpe en el articulo Capital Asset Prices: A Theory of Market Equilibrium under Conditions
of Risk en el afio 1964. Este es un modelo de valuacion de activos financieros, en el que, a
diferencia del modelo de Markowitz, el énfasis esta en la relacion entre el activo y el riesgo
sistematico o de mercado. Para ilustrar esto, Sharpe introduce los conceptos de Security Market
Line (SML), Beta del activo y ratio de Sharpe.

Los supuestos del modelo desarrollado por William F. Sharpe son los siguientes: 1) los
inversores se encuentran debidamente diversificados, 2) los rendimientos de las acciones se
distribuyen segun una distribucion normal, 3) todas las inversiones tienen el mismo periodo de
analisis, 4) los inversores tienen expectativas homogéneas en relacion a los rendimientos
esperados, 5) no existen costos de transaccion, de informacién, impuestos ni inflacién, 6) el
mercado se encuentra atomizado, por lo cual las transacciones de un solo inversor no tienen
efectos significativos sobre el mismo, 7) la cantidad de dinero a prestar o pedir prestada a la
tasa libre de riesgo es ilimitada.
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En su articulo, Sharpe ilustra lo que se conoce como la Security Market Line (SML) que no es
mas que la representacion grafica de la relacion entre el rendimiento de distintos tipos de
activos y su relacion con el riesgo de mercado, es decir, la covarianza del activo con el
portafolio de mercado. En otras palabras, lo que nos muestra la SML es uno de los principios
fundamentales de las finanzas: para que los inversores estén dispuestos a asumir un mayor nivel
de riesgo, estos deben ser recompensados con un mayor rendimiento, lo cual se ve reflejado en
la pendiente positiva de la SML.

Otro de los aspectos que nos hace notar la SML, es que activos que se encuentran por encima
de la SML ofrecen una mejor relacion rendimiento riesgo, por lo que podriamos decir que estan
subvaluadas. Lo inverso sucede por debajo de esto, donde se asumen riesgos que los
rendimientos asociados a esas inversiones, es decir, que tales activos estan sobrevalorados.

E{(R))
SML

RFR

af Covy,
Figura 3: Security Market Line’
Por otro lado, Sharpe introduce lo que se conoce como el coeficiente Beta de los activos. Esta
es una medida fundamental del riesgo sistematico de un activo en relacion al mercado, en otras
palabras, indica la sensibilidad de un activo ante cambios en el rendimiento del mercado en
general. Se calcula se calcula como la covarianza entre el rendimiento del activo y el

rendimiento del mercado, dividida por la varianza del rendimiento del mercado e indica el valor
en que varia el rendimiento de un activo ante una variacion del 1% del mercado. Formalmente:

Oim
— — 9
B ) 9)

Donde:
G- Covarianza de los rendimientos entre la accion y el portafolio de mercado.

crzn: Varianza del portafolio de mercado.

" Reilly, Frank K. y Brown, Keith C. Investment Analysis and Portfolio Management 7th ed. South-Western
College Pub, 2002. 248.
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Un beta mayor que 1 indica que el activo es mas volatil que el mercado o varia en mayor
proporcidn que este. Por otro lado, una beta menor que 1 sugiere que el activo es menos volatil
0 varia en menor proporcién que el mercado. También se pueden encontrar activos con una
beta negativa significa que el activo tiene una relacion inversa con el mercado en general. Lo
interesante de este concepto. Dado que el Beta determina la volatilidad relativa de un activo
con respecto al mercado, podriamos representar la SML de la siguiente manera:

SMI
EiR) ]

A

RFE

0 1.0 Beata (Cov wiod

Figura 4: Security Market Line en funcién de Beta®.

Una vez establecida la relacion entre el rendimiento de un activo y el rendimiento de mercado,
a través del beta, se pueden utilizar estos para encontrar los portafolios eficientes del modelo
de Markowitz. Sharpe expresa el rendimiento de un activo como lo indica la ecuacién 9. En
otras palabras, el rendimiento esperado de un activo es igual al rendimiento libre de riesgo méas
el producto de su beta y la prima de riesgo del mercado.

E(R;)) =R+ B.(E(Ry) - Rp) a0y

Donde:
R;: Rendimiento del activo libre de riesgo.
B.: Beta del activo i.

E(R,,): Rendimiento esperado del portafolio de mercado.

Otro de los conceptos que se puede derivar del CAPM es lo que se conoce como ratio de Sharpe,
la cual se calcula como la diferencia entre el rendimiento de un activo o portafolio y la tasa
libre de riesgo, sobre el desvio estandar del activo o cartera en cuestion. Esta es una medida
que permite evaluar el rendimiento ajustado al riesgo y permite comparar carteras con
diferentes volatilidades, brindando una idea de si el rendimiento que esperamos compensa el
riesgo que estamos asumiendo.

8 Reilly, Frank K. y Brown, Keith C. Investment Analysis and Portfolio Management 7th ed. South-Western
College Pub, 2002. 248.
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E(R:) -R
Ratio de Sharpe = (Ry) - Ry (1

Donde:

E(R,): Rendimiento esperado del activo i.
R¢: Rendimiento del activo libre de riesgo.
;. Desvio estandar del activo i.

3. Aplicacion al Mercado Argentino

En la siguiente seccidn, se aplican los conceptos expuestos en los apartados anteriores, para
construir los portafolios optimos y las fronteras eficientes correspondientes a cada caso.
Partiendo del caso base de Markowitz, se analizarén las distintas combinaciones de activos
correspondientes a los inputs utilizados. Una vez logrado esto, se procedera a comparar el
desempefio de las carteras fuera de la muestra de datos y en relacion al indice de referencia, el
S&P Merval. Las carteras se construyen utilizando el modelo de Markowitz y el CAPM de
Sharpe, en ambos casos, a través de los siguientes pasos:

1. Calcular los rendimientos esperados siguiendo la metodologia que proponen los
modelos.

2. Detallar y calcular la medida de riesgo correspondiente, particularmente la matriz de
varianzas y covarianzas o las distintas alternativas.

3. Conformar los portafolios eficientes, detallando en cada caso la funcién objetivo a

optimizar.

4. Construir las fronteras eficientes correspondientes a las distintas combinaciones de
inputs.

5. Comparar el desempefio en un periodo fuera del analizado y su performance contra el
S&P Merval.

Tanto el célculo de rendimientos esperados, matrices de varianzas y covarianzas, el proceso de
optimizacion y las diversas representaciones gréficas se realizan con Python, principalmente
con la libreria PyPortfolioOpt®. PyPortafolioOpt es un repositorio que cuenta con distintas
herramientas de optimizacion de portafolios, entre las que se incluyen el clasico modelo de
Markowitz, hasta desarrollos mas recientes como Black-Litterman Allocation® y Hierarchical
Risk Parity!! (Martin, R. A., 2021).

9 Martin, R. A. (2021). PyPortfolioOpt: portfolio optimization in Python. Journal of Open Source Software,
6(61), 3066. https://doi.org/10.21105/j0ss.03066. PyPortfolioOpt. (s.f.). Documentacién de PyPortfolioOpt.
Recuperado el 8 de diciembre de 2024, de https://pyportfolioopt.readthedocs.io/en/latest/#

10 El modelo de Black-Litterman adopta un enfoque bayesiano para la asignacion de activos. Especificamente,
combina una estimacidn previa de los rendimientos con opiniones sobre ciertos activos, para generar una
estimacion posterior de los rendimientos esperados.

11 Hierarchical Risk Parity (HRP) es un enfoque innovador para la asignacion de activos que combina principios
de paridad de riesgo con técnicas de clustering jerarquico. En lugar de depender de las matrices de covarianzas
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En el trabajo, se emplearan tres variantes para el calculo de los rendimientos esperados: dos
derivadas del modelo de media-varianza y una del CAPM. Estas se combinaran con tres
variantes de la matriz de varianzas y covarianzas, las cuales se basan en conceptos como la
semivarianza o riesgo a la baja y elementos de regularizacion aplicados a esta matriz. A su vez,
se utilizard una cuarta matriz para combinar solo con dos de los rendimientos esperados
disponibles. Una vez obtenidos los rendimientos esperados y las volatilidades, se avanza con
el proceso de optimizacion, aplicado sobre dos funciones objetivo. Primero se obtiene el
portafolio con menor riesgo y luego el que maximiza el ratio de Sharpe. Adicionalmente, se
obtienen otras dos carteras para cada combinacion de rendimientos esperados y medidas de
riesgo de acuerdo a distintos supuestos por parte del autor acerca del perfil del inversor. Una
vez terminada la optimizacién, se procede a comparar su desempefio relativo en relacion al
mercado.

Otro de los supuestos con los que se realiza el trabajo estd asociado a las ventas en corto, las
cuales consisten en vender acciones gque se toman a préstamo con el objetivo de obtener un
diferencial al comprarlas a un precio menor que el del momento del inicio de la operacion. Para
los modelos descritos, esto implica tenencias negativas de las acciones con ventas en corto. En
el analisis se supone la no existencia de este tipo de transacciones.

Como indice de referencia se utiliza el indice S&P Merval'?, elaborado por S&P Dow Jones
Indices®® desde enero de 2019 y anteriormente por Bolsas y Mercados Argentinos (BY MA)4,
Este se considera como el indice de referencia del mercado bursatil argentino y busca medir el
desempefio de las acciones con mayor tamafio y liquidez operadas en BYMA. A la fecha de
inicio del trabajo, el indice estd compuesto por 21 empresas que integran lo que se conoce como
panel lider.

3.1 Datos

Como punto de partida es necesario contar con las series de precios de las acciones que se
desean incluir en el proceso de armado de portafolios para asi poder conformar la base de datos.
Para ello, se decide tomar las series de precios al cierre, ajustados por dividendos, de las 21
empresas que componen el panel lider del Merval a la fecha del comienzo del trabajo. Se eligen
estas acciones, ya que son los activos de renta variable de mayor tamafio y liquidez del mercado
de valores argentino. Los datos fueron obtenidos a través de la plataforma BYMA DATA®Y

inversas, como en los métodos tradicionales, HRP utiliza algoritmos de agrupamiento jerarquico para estructurar
las relaciones entre activos.

12 |_a metodologia de calculo del S&P Merval Index se detalla en el sitio oficial de S&P Dow Jones Indices.
Recuperado de: https://www.spglobal.com/spdji/es/indices/equity/sp-merval-index/#overview.

13 s&P Dow Jones Indices LLC es una empresa conjunta entre S&P Global, CME Group y News Corp, que
produce y gestiona indices bursatiles utilizados como referencia para productos de inversion.

14 BYMA es una Bolsa de Valores que integra y representa a los principales actores del mercado de valores del
pais.

15 BYMADATA es una plataforma de Bolsas y Mercados Argentinos (BYMA) que ofrece informacion
financiera en tiempo real para el analisis y monitoreo del mercado. Disponible en:
https://www.bymadata.com.ar/
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perteneciente a Bolsas y Mercados Argentinos (BYMA), son de frecuencia semanal y
corresponden al periodo 2019-2024, donde se utilizaran los datos del 2019 al 2023 para la
optimizacion de carteras y los del 2024 para analizar el desempefio fuera de la muestra. Es
importante mencionar que se decide trabajar con datos semanales debido a la falta de
disponibilidad de datos diarios confiables para periodos mayores a dos afos.

Un punto importante a aclarar consiste en que, debido a la inflacidn correspondiente al periodo
de andlisis, la cual se situé en un 211,4% en el afio 2023, se decidié deflactar los datos por
inflacion para evitar sesgar los resultados al sobreponderar los rendimientos de afios con mayor
inflacion. Al estar trabajando con datos de frecuencia semanal, se decidi6 utilizar el Coeficiente
de Estabilizacion de Referencia (CER)*®, publicado por el BCRA, para llevar las variables a
valores reales.

En la tabla 1 se presentan los rendimientos anuales de las distintas empresas que conforman el
panel lider del Merval, que a su vez son utilizadas para la construccion de portafolios.
Inicialmente, se puede apreciar la alta volatilidad de la bolsa de valores argentina en el periodo
analizado. Comenzando con una pronunciada caida del 2019, asociada a factores politicos y a
la inestabilidad macroeconémica, que continué en el 2020 debido a la pandemia generada por
el COVID-19. Luego se inicia un ciclo de recuperacion en el precio de las acciones, donde se
destacan aumentos de hasta 75.7% del indice Merval en el afio 2023. Aun asi, dentro de estas
oscilaciones del mercado argentino, se puede apreciar la heterogeneidad de los rendimientos
de los diversos activos, donde tenemos titulos como VALO, MIRG, ALUA y TXAR, que
tuvieron un gran desempefio en los afios de caidas, pero que, en muchos casos, no acompariaron
la recuperacion general del mercado accionario argentino que comenzo a partir de 2021.

Accion Ticker 2019 2020 2021 2022 2023

Aluar ALUA 24% 15% 17% 12% 95%

Banco BBVA BBAR -38% -15% 3% 20% 66%

Banco Macro BMA -1% -38% -14% 10% 99%

Bolsas y Mercados Argentinos BYMA -40% 49% 17% 10% 48%
Central Puerto CEPU -34% -18% 17% 73% 90%
Sociedad Comercial Del Plata COME -26% 9% 84% 79% 56%
Cresud CRES -26% -4% -1% 29% 90%

Edenor EDN -69% -3% 41% 32% 142%

Grupo Financiero Galicia GGAL -32% -22% 7% -1% 97%
IRSA Inversiones y Representaciones IRSA -32% 1% -14% 8% 121%
Loma Negra C.I.A.S.A. LOMA -14% 19% 9% 1% 32%
Mirgor MIRG 38% 50% 70% -21% -22%

Pampa Energia S.A PAMP -38% 18% 44% 44% 2%
Banco Supervielle SUPV -46% -14% -1% -1% 91%

16 E| Coeficiente de Estabilizacion de Referencia (CER), es un indice de ajuste diario, el cual es elaborado por el
Banco Central de la Republica Argentina (BCRA). Este indicador refleja la evolucién de la inflacion, para lo
cual se toma como base de calculo la variacion registrada en el indice de Precios al Consumidor (IPC).
Recuperado de: https://unr.edu.ar/cer-coeficiente-de-estabilizacion-de-referencia
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Telecom Argentina TECO2 7% -6% -26% -1% 58%
Transportadora De Gas Del Norte TGNO4 -52% -23% 51% 108% 82%
Transportadora De Gas Del Sur TGSU2 -30% 7% -23% 132% 44%
Transener TRAN -61% -14% 29% 85% 144%

Ternium Argentina TXAR 14% 42% 50% -1% 48%

Banco de Valores VALO 81% 57% -37% 42% 37%

YPF S.A YPFD 5% -39% -25% 100% 110%

Media - -18% 3% 14% 36% 76%

Mediana - -30% -3% 9% 29% 76%

Merval - -18% -1% 8% 27% 76%

Tabla 1: Rendimientos Anuales Panel Lider

3.2 Tasa Libre de Riesgo

A lo largo del trabajo, tanto para el calculo de los rendimientos esperados como el de ciertas
matrices de varianzas y covarianzas, es necesario contar con un parametro que se refiera a la
tasa de interés libre de riesgo. En principio se trato de utilizar alguna de las tasas de interés
pertenecientes a la economia argentina, como la tasa de politica monetaria o la tasa BADLARY'.
No obstante, el periodo estuvo marcado por largos ciclos de tasas reales negativas causados
por la alta tasa de inflacion y por la politica monetaria llevada a cabo por parte de las
autoridades.

Debido a esto se decide tomar el ejemplo clasico de tasa de interés libre de riesgo, el
rendimiento de los bonos del tesoro estadounidense. En el trabajo se utiliza el rendimiento de
los bonos del tesoro a 10 afios al 29/12/2023, el cual es del 3,88% anual y 0.07% semanal,
informado por la Junta de Gobernadores de la Reserva Federal de Estados Unidos?é.

3.3 Modelo Media-Varianza

3.3.1 Rendimientos Esperados Historicos

Como se destaca en las secciones anteriores, antes de pasar al proceso de optimizacion son
necesarios los rendimientos esperados de los activos que se incluyen en el analisis. En el
modelo de Markowitz, estos se calculan como la media de los rendimientos historicos. Para
hallar estos se utiliza la funcion expected returns.mean historical return()
de la libreria PyPortfolioOpt, obteniendo el rendimiento promedio anualizado para cada uno
de los activos. Los rendimientos esperados son los siguientes:

17 Tasa de interés pagada por depdsitos a plazo fijo de mas de un millon de pesos, por el promedio de entidades
financieras. (Buenos Aires Deposits of Large Amount Rate).

18 junta de Gobernadores de la Reserva Federal de Estados Unidos. DGS10 - Rendimiento de los bonos a 10
afios del Tesoro de EE. UU. Recuperado de: https://fred.stlouisfed.org/series/DGS10.
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ALUA 32%
BBAR -1%
BMA 4%
BYMA 12%
CEPU 14%
COME 31%
CRES 11%
EDN 5%
GGAL 3%
IRSA 8%
LOMA 5%
MIRG 17%
PAMP 20%
SUPV -5%
TECO2 3%
TGNO4 17%
TGSU2 14%
TRAN 13%
TXAR 35%
VALO 27%
YPFD 16%

Tabla 2: Rendimientos Esperados Histdricos

A su vez, se utiliza como medida de riesgo, la matriz estandar de varianzas y covarianzas. Para
calcularla se utiliza la funcion risk models.sample cov (). Observando las
covarianzas, se observa una fuerte correlacién entre acciones del mismo sector, como las
financieras: BBAR, BMA, GGAL y SUPV o las energéticas: TGNO4, TGSU2, TRAN, PAMP,

YPF.
ALUA 1.0
BBAR
BMA 0.9
BYMA
CEPU
COME 0.8
CRES
EDN
GGAL 0.7
IRSA
LOMA
MIRG 06
PAMP
SUPY 0.5
TECO2
TGNO4
TGSU2 0.4
TRAN
TXAR
VALO 0.3
YPED

w u = SN TN E D ]
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Figura 5: Matriz de varianzas y covarianzas estandar.
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Una vez obtenidos los rendimientos esperados y la matriz de varianzas y covarianzas, es posible
identificar los portafolios eficientes. Como se menciona al inicio del apartado, se realizara el
proceso de optimizacion siguiendo cuatro criterios: minimizar el riesgo, maximizar el ratio de
Sharpe, minimizar el riesgo con un nivel fijo de rendimiento y maximizar el rendimiento para
un nivel determinado de riesgo. PyPortfolioOpt ofrece una serie de opciones para calcular cada
uno de estos portafolios, aunque primero es necesario establecer con la funcidn
EfficientFrontier () los inputs con los cuales se van a formar los portafolios y generar
la frontera eficiente.

Una vez hecho esto, para obtener el portafolio con menor riesgo se utiliza la funcién
fe.min volatility (), la cual nos sirve para obtener el portafolio con mayor
rendimiento para el nivel minimo posible de volatilidad. Luego, para encontrar la cartera que
maximiza el ratio de Sharpek, se recurre a la funcién
fe.max sharpe (risk free rate)dondeen risk free rate se debe indicar la
tasa libre de riesgo seleccionada, en este caso 3,88%. Para encontrar el portafolio con minima
varianza para un nivel determinado de rendimiento, se utiliza
fe.efficient return(target return) especificando en target return el
rendimiento esperado a alcanzar. Similar es la situacion para encontrar el portafolio con mayor
rendimiento esperado para un nivel determinado de riesgo, donde en target volatility
dentro de fe.efficient risk(target volatility) se debe especificar la
volatilidad deseada.

A continuacion, en la tabla 3 se presentan los cuatro portafolios resultantes de la optimizacién
de carteras, siguiendo el caso base del modelo media-varianza: rendimiento esperado como
promedio de rendimientos histdricos y la matriz de varianzas y covarianzas estandar como
medida de riesgo. Para el nivel de rendimiento deseado se utiliza un rendimiento esperado de
5 p.p. superior al portafolio de volatilidad minima, en cambio para el cuarto portafolio se fijé
una volatilidad 5 p.p. menor al nivel del portafolio que maximiza el ratio de Sharpe.

Accion Min. Max. Rendimiento Volatilidad
Riesgo Sharpe =21% =39%
ALUA 12% 20% 19% 21%
BYMA 6% 0% 0% 0%
COME 5% 31% 15% 19%
IRSA 17% 0% 16% 11%
LOMA 19% 0% 10% 0%
MIRG 26% 0% 22% 20%
PAMP 0% 0% 1% 4%
TECO2 5% 0% 0% 0%
TXAR 0% 26% 0% 4%
VALO 10% 22% 18% 22%

Tabla 3: Portfolios Rendimientos Medios - Matriz de Varianzas y Covarianzas Estandar
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Una vez obtenidos los portafolios Optimos, es posible estimar la frontera eficiente y
representarla graficamente junto a las carteras. Para ello se utiliza el moédulo plotting junto
alafuncionplot efficient frontier ().Enlafigura5 se puede observar la frontera
eficiente, los portafolios eficientes para cada una de las optimizaciones y un conjunto de
carteras simuladas. Las simulaciones constan de portafolios generados aleatoriamente donde
se le asigna distintas proporciones a cada uno de los activos. Como es de esperarse, ninguno
de estos se ubica sobre o por encima de la frontera eficiente, lo cual demuestra que no seria
racional elegirlos dado que para cada uno de estos portafolios se puede encontrar un conjunto
de activos que ofrezca una mejor relacion rendimiento-riesgo.
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Figura 6: Frontera eficiente y portafolios éptimos.

A su vez, en la figura 5 se puede notar la alta volatilidad del mercado argentino, donde el
portafolio con menor riesgo tiene una volatilidad de 37%, lo cual esté lejos de ser un nivel de
volatilidad bajo. Otro punto interesante es que, a medida que nos movemos a lo largo de la
frontera eficiente, podemos observar la magnitud del trade-off entre riesgo y rendimiento entre
las distintas carteras eficientes. Si nos situamos en el portafolio que busca obtener un
rendimiento esperado 5 p.p mayor al que minimiza el riesgo, lo podriamos hacer solo
asumiendo un punto extra de volatilidad, lo que a priori resulta conveniente. Algo similar
sucede con el portafolio que maximiza el ratio de Sharpe, el cual si lo comparamos con el
portafolio que minimiza el riesgo, podemos notar que este nos da 2.1 p.p de rendimiento
esperado por cada p.p de volatilidad adicional asumido.

En la siguiente tabla, se pueden apreciar el rendimiento esperado, la volatilidad o desvio
estandar y el ratio de Sharpe para cada uno de las carteras. Como es de esperar, a medida que
aumenta el rendimiento esperado entre portafolios consecuentemente aumenta el riesgo.
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Min Riesgo 16% 37% 0.32

Max Sharpe 31% 44% 0.62
Dty 21% 38% 0.45

Rendimiento

Dado Riesgo 25% 39% 0.53

Tabla 5: Portfolios Rendimientos Medios - Matriz de Varianzas y Covarianzas Estandar

Luego de obtener los portafolios correspondientes al caso clasico del modelo de media-
varianza, se procede a encontrar nuevos portafolios combinando los rendimientos esperados de
la tabla 2 con ciertas variantes de la matriz de varianzas y covarianzas. El objetivo de esto es
poder comparar los resultados anteriores con portafolios que surjan de tener en cuenta otras
medidas de riesgo gque tengan en cuenta otros supuestos. Particularmente, se utilizan dos
matrices alternativas de varianzas y covarianzas, las cuales se basan en los conceptos de riesgo
a la baja y la estimacion penalizada descritos en secciones anteriores.

Por un lado, para calcular matriz de varianzas y covarianzas utilizando los conceptos vistos en
el apartado 2.1.3, la libreria proporciona la funcién
risk models.semicovariance (benchmark) donde en el parametro benchmark
se indica el valor de corte para el calculo de la semivarianza. Este se fijé igual a la tasa libre de
riesgo semanal (0.07%), puesto que debe tener la misma frecuencia que los datos. En cambio,
para estimar la matriz de la manera que plantean Ledoit y Wolf, se utiliza la funcion
risk models.CovarianceShrinkage.ledoit wolf (). A continuacion, en la
tabla 6 se muestran los portafolios eficientes encontrados, mientras que las matrices se incluyen
en el apéndice.

Matriz de semivarianzas Matriz de Ledoit-Wolf
Accion Min. Riesgo Max. Rendimiento Volatilidad Min. Riesgo Max.  Rendimiento Volatilidad
: Sharpe =23% =26% : Sharpe =21% =38%

ALUA 26% 37% 32% 34% 12% 21% 17% 19%
BYMA 21% - 14% 4% 7% - 1% -
COME - 22% - 4% 7% 30% 14% 18%
IRSA 17% - 10% 2% 17% - 15% 11%
LOMA - - - - 17% - 10% 1%
MIRG 21% - 20% 17% 24% - 21% 19%
PAMP - - - 1% - - 2% 5%
TECO2 6% - - - 7% - 1% -
TXAR - 34% 5% 12% - 26% 2% 6%
VALO 8% 8% 19% 26% 11% 23% 17% 20%

Tabla 6: Portafolios Eficientes Rendimientos Esperados Medios - Matriz de semivarianzas y Ledoit-Wolf

Un punto interesante a destacar, es que a pesar de realizar la optimizacion utilizando diferentes
medidas de riesgos, no aparecen nuevas acciones que no se encuentren en al menos un
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portafolio en la tabla 3. Otro punto en comun, es que parecen mantenerse las altas proporciones
de empresas como ALUA, MIRG y VALO mientras que acciones como PAMP y TECO2
contintan con pesos marginales dentro de las carteras.

3.3.2 Rendimientos Esperados Exponenciales

En el siguiente apartado se repite el mismo proceso que en el caso clésico de Markowitz,
modificando los rendimientos esperados, siguiendo la premisa, de que los rendimientos mas
recientes podrian ser mas relevantes a la hora de determinar rendimientos futuros. Para ello se
utilizan medias moviles exponenciales, un tipo de media movil que otorga un mayor peso a las
observaciones y la funcion expected returns.ema historical return(span).
El pardmetro span se utiliza para elegir la cantidad de periodos a incluir en las medias moviles,
este se configuro para otorgarle un mayor peso a los rendimientos del 2023. Los rendimientos
esperados se presentan en la tabla 7:

Accion Rendimiento
Esperado

ALUA 76%
BBAR 47%
BMA 54%
BYMA 51%
CEPU 87%
COME 73%
CRES 73%
EDN 99%
GGAL 51%
IRSA 59%
LOMA 29%
MIRG 14%
PAMP 69%
SUPV 58%
TECO2 40%
TGNO4 121%
TGSU2 74%
TRAN 120%
TXAR 73%
VALO 44%
YPFD 93%

Tabla 7: Rendimientos Esperados Historicos

En relacion a las medidas de riesgo, son similares a las utilizadas en el apartado anterior con
excepcion de una nueva matriz de varianzas y covarianzas. Esta se calcula con el mismo
principio que los rendimientos esperando, sobreponderando las observaciones del ultimo afio
disponible en la base de datos. Para ello se recurre a la funcion
risk models.exp cov (span) donde span tambien se utiliza para sobreponderar los
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datos del 2023. La matriz se incluye en el apéndice con la denominacion “Matriz Exponencial”.
Por otro lado, la optimizacién se realiza de igual manera que en el caso base de Markowitz,
con la diferencia de que en el rendimiento objetivo se decide utilizar una diferencia de 10 p.p
con el portafolio de minima volatilidad debido a la magnitud de los rendimientos esperados.
Las carteras encontradas se presentan en la tabla 8 y 9:

ALUA 12%  30% 19% 31% 26%  39% 38% 45%
BYMA 6% - 6% - 21% - 20% -
COME 5% 7% 15% 15% = = 0% =
GGAL - - - - - - - -
IRSA  17% = 23% 8% 17% = 24% =
LOMA 19% - 10% - - - - -
MIRG  26% - 17% - 21% - 7% -
PAMP - - 1% - - - 3% -
TECO2 5% - 2% - 6% - 3% -
TGNO4 - 6% - 2% - 3% - -

TRAN = 41% = 30% = 48% = 43%
TXAR - - - - - - 1% -
VALO 10% S 9% - 8% - 4% S

YPFD - 16% - 13% - 10% - 12%

Tabla 8: Portafolios eficientes Rendimientos exponenciales - Matriz de Varianzas y Covarianzas y
semivarianzas.

ALUA 12%  28% 19% 29% = 19% 6% 21%
BYMA 7% - 6% - - - - -
COME 7% 9% 15% 14% 6% 24% 16% 34%
GGAL - - - - 5% - 6% 2%
IRSA  17% = 21% 6% 5% = 10% =
LOMA 17% - 8% - 26% - 14% -
MIRG  24% = 15% = 46% = 38% 4%
PAMP - - 4% - - - - -
TECO2 7% = 3% = = = = =
TGNO4 - 10% - 7% - 12% - 6%
TRAN = 37% = 30% = 45% = 33%
TXAR - - - - - - - -
VALO 11% = 9% = 12% = 9% =
YPFD - 16% 0% 15% - - - -

Tabla 9: Portafolios eficientes Rendimientos exponenciales - Matriz de Ledoit-Wolf y Exponencial
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Se pueden destacar algunos puntos acerca de las diferencias de estas carteras con las que se
calcularon utilizando los rendimientos como media de los rendimientos pasados. Por un lado,
aparecen nuevas acciones en los portafolios con grandes participaciones como YPF y TRAN,
presentes en la gran mayoria de las carteras. También en ciertos casos aparecen GGAL y
TGNO4 aunque en bajas proporciones. Finalmente, TXAR que cont6 con una alta participacion
en practicamente todos los portafolios del caso base de Markowitz, practicamente no tiene peso
en estos resultados.

3.3.3 Rendimientos Esperados CAPM

Otra alternativa para armar los portafolios consiste en calcular los rendimientos esperados
siguiendo los conceptos del Capital Asset Pricing Model, como se indica en la ecuacion 10. No
obstante, primero es necesario contar con los betas de los activos en relacién al portafolio del
mercado. Con este proposito, se decide estimar el beta de los activos argentinos a través de una
regresion lineal, tomando como variable independiente el rendimiento del indice S&P Merval
con la tasa de interés libre de riesgo y como dependiente el rendimiento observado de los
activos en el periodo. A su vez, se decide incluir una variable dummy, correspondiente a la
semana posterior a las elecciones presidenciales primarias del afio 2019, ya que se considerd
un potencial outlier, para aislar el efecto sobre el beta estimado.

R; =0; +B.(Ry-Re) + ij3502019 +€; (12)

Donde:

ai: Constante del modelo.

Bi: Beta del activo 1 respecto al mercado.

Rm: Rendimiento del mercado.

Rf: Rendimiento del activo libre de riesgo.

Bj: Coeficiente asociado a paso2019.

pas02019.: Variable dummy (binaria) que toma el valor 1 durante el periodo afectado por las
elecciones PASO 2019, y 0 en el resto de los periodos.

ei.: Téermino de error del modelo.

Los resultados de la regresidon, también computados en Python a través del mddulo
statsmodels.api Seencuentran detallados en la Tabla 8, mientras que las pruebas de raiz
unitaria, heterocedasticidad y autocorrelacion se encuentran en el apéndice. Tal como se
observa, todos los coeficientes resultaron estadisticamente significativos al 1% con valores que
van desde el 0.52 (MIRG) hasta el 1.22 (YPFD). Cabe recordar que el beta del activo indica
cuanto varia el rendimiento del activo ante una variacion del 1% del mercado.
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Accidn Beta P-value Std Error R2
ALUA 0.74 0.00 0.06 0.37
BBAR 1.11 0.00 0.04 0.75
BMA 1.1 0.00 0.04 0.74
BYMA 0.75 0.00 0.06 0.44
CEPU 1.11 0.00 0.05 0.74
COME 0.76 0.00 0.05 0.45
CRES 1.01 0.00 0.06 0.51
EDN 1.09 0.00 0.06 0.59
GGAL 1.07 0.00 0.04 0.77
IRSA 0.77 0.00 0.05 0.45
LOMA 0.74 0.00 0.04 0.63
MIRG 0.52 0.00 0.06 0.21
PAMP 0.99 0.00 0.03 0.78
SUPV 1.19 0.00 0.05 0.69
TECO2 0.97 0.00 0.05 0.61
TGNO4 1.15 0.00 0.07 0.52
TGSU2 1.1 0.00 0.04 0.74
TRAN 1.06 0.00 0.06 0.61
TXAR 0.87 0.00 0.06 0.47
VALO 0.73 0.00 0.05 0.43
YPFD 1.22 0.00 0.05 0.72

Tabla 10: Determinacion de los coeficientes beta para cada activo.

Utilizando los betas estimados de los activos, se calculan los rendimientos esperados de los
activos como indica el modelo CAPM en la ecuacion 9, donde se toma la tasa libre de riesgo
mencionada en la seccion 3.2 (3,88%) y como rendimiento de mercado, el correspondiente al
S&P Merval para el afio 2023 (75,7%). En la tabla 9 se muestran los rendimientos esperados:
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Accibén

Rendimiento
Esperado

ALUA
BBAR
BMA
BYMA
CEPU
COME
CRES
EDN
GGAL
IRSA
LOMA
MIRG
PAMP
SUPV

57%
83%
83%
58%
84%
59%
76%
82%
81%
59%
57%
41%
75%
89%
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TECO2

TGNO4
TGSU2
TRAN
TXAR
VALO
YPFD

74%
87%
83%
80%
67%
56%
91%

Tabla 11: Rendimientos Esperados CAPM

En cuanto a las medidas de riesgo, se utilizan las cuatro matrices de varianzas y covarianzas
que, en el caso anterior, se decide volver a utilizar la matriz exponencial. La optimizacion
también se realiza como en los dos casos anteriores; en el caso del rendimiento objetivo, se
optd por continuar con la diferencia de 10 p.p. Las carteras encontradas se presentan en la tabla

12y 13:
Matriz de Varianzas y Covarianzas Matriz de Semivarianzas
Accion Min Max Rendimiento Volatilidad | Min Max Rendimiento Volatilidad
Riesgo Sharpe =64% =40% Riesgo Sharpe =65% =25%
ALUA 12% 14% 16% 16% 26% 9% 23% 27%
BBAR - 4% - - - - - -
BMA - 11% 9% 9% = = = =
BYMA 6% 2% 5% 5% 21% - 13% 20%
COME 5% - 4% 4% - - - -
CRES - 3% - - - - - -
GGAL - 5% 4% 5% - - - -
IRSA 17% 2% 11% 11% 17% - 15% 18%
LOMA 19% - 6% 6% - - - -
MIRG 26% 7% 13% 13% 21% - 3% 16%
PAMP - 5% 5% 5% - - 2% -
SUPV - 4% - - - 9% - -
TECO2 5% 9% 11% 11% 6% 21% 18% 11%
TGSU2 - 9% 3% 3% - 23% 12% -
TXAR - 9% 1% 1% - 12% 5% -
VALO 10% 1% 6% 6% 8% - 5% 8%
YPFD - 14% 5% 5% - 26% 3% -
TGNO4 - - - - - - - -

Tabla 12: Portafolios Eficientes Rendimientos Esperados CAPM - Matriz de Varianzas y Covarianzas y
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Matriz de Ledoit-Wolf Matriz Exponencial
Accion Min Max Rendimiento Volatilidad [ Min Max Rendimiento Volatilidad
Riesgo Sharpe =64% =39% Riesgo Sharpe = 60% =37%
ALUA 12% 12% 14% 14% - 5% 4% 3%
BBAR - 5% - 1% - 11% 5% -
BMA - 9% 8% 8% - 1% 0% -
BYMA % 3% 5% 5% - - - -
COME 7% - 4% 4% 6% 0% 4% 5%
CRES - 3% - - - - - -
GGAL - 6% 5% 5% 5% 33% 29% 23%
IRSA 17% 3% 11% 10% 5% - - 1%
LOMA 17% - 6% 6% 26% 19% 23% 24%
MIRG 24% 6% 13% 12% 46% 24% 32% 37%
PAMP - 6% 5% 5% - 5% 1% -
SUPV - 5% - - - - - -
TECO2 7% 9% 11% 10% - - - -
TGSU2 - 9% 4% 4% - - - -
TXAR - 9% 3% 4% - 1% - -
VALO 11% 2% 7% 6% 12% - 3% %
YPFD - 14% 5% 6% = = = 3
TGNO4 - - - - - 1% - -

Tabla 13: Portafolios Eficientes Rendimientos Esperados CAPM - Matriz de Ledoit-Wolf y Exponencial.

Al analizar estas nuevas carteras, se puede observar la participacion de todas las acciones del
panal lider con excepcion de CEPU, EDN y TRAN. Un punto que resulta interesante destacar,
es como las empresas con menor beta (ALUA, BYMA, LOMA, MIRG y VALO), tienen un
mayor peso en portafolios que buscan minimizar la volatilidad, lo cual se repite en los otros
dos casos analizados. Por otro lado, en los portafolios que maximizan el ratio de Sharpe, donde
se busca maximizar el rendimiento ajustado al riesgo, se combinan estos titulos con betas
menores a 0.8 con acciones mas volatiles que el mercado como BBAR, GGAL, SUPV, TGSU2,
e YPFD.

3.4 Evaluacion de Desempefio

Finalmente se procede a comparar el desempefio de las carteras encontradas para el modelo de
Markowitz utilizando las distintas combinaciones de rendimientos esperados y medidas de
riesgo empleadas a lo largo del trabajo. El objetivo es comparar la performance, tanto del
rendimiento efectivo como en volatilidad, de los distintos portafolios en relacion al S&P
Merval, que, como se menciond anteriormente, es el indice de referencia del mercado de
acciones argentino.

Para realizar esto, se toman los datos hasta el 29/11/2024, contando con un periodo de casi un
afio para evaluar las carteras fuera de la muestra de datos. Dado que solo se esta analizando un
periodo, se decide trabajar con datos sin deflactar por inflacion, donde el rendimiento de los
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portafolios surge de la diferencia entre el primer y Gltimo dato del 2024. A su vez, como se
trabaja con un periodo inferior a un afo, se lleva la volatilidad de los portafolios a la misma
unidad de tiempo que los rendimientos observados.

En cuanto a los portafolios, solo van a evaluarse los que surgieron de minimizar el riesgo de
las carteras y maximizar el ratio de Sharpe, dado que el resto estd sujeto a rendimientos y
volatilidades arbitrarias establecidas por el autor.

En lo que va del afio 2024, el S&P Merval continud con la tendencia alcista, alcanzando un
rendimiento de 143% en los primeros once meses y con una volatilidad anualizada del 41%.
Al comparar la performance de los portafolios en relacion al benchmark, en principio se puede
apreciar que ninguno de estos pudo superar en rendimiento al S&P Merval. En cuanto a la
volatilidad, aunque hay varios portafolios con menor o igual volatilidad, solo el portafolio 22,
resultante de maximizar el ratio de Sharpe con los rendimientos esperados del CAPM vy la
matriz de varianzas y covarianzas que sobrepondera los datos del 2023, parece ofrecer una
combinacion de rendimiento-riesgo interesante.

Otro punto a destacar, es la diferencia entre los portafolios en los que se han usado los
rendimientos historicos, particularmente en los que se ha buscado hallar el maximo retorno
ajustado por el riesgo, se han registrado rendimientos significativamente menores, hasta -2%
en el portafolio 4, al del resto de las alternativas. Esto nos da un indicio, de que, en largos
periodos de tiempo, con afios de subas y bajas del mercado, calcular los rendimientos esperados
como la media de rendimientos pasados no parece en principio una buena opcion, por lo menos
para un mercado con alta volatilidad como el argentino. Sin embargo, en los portafolios que
buscan el minimo riesgo posible, no parece sostenerse este resultado, dado que se observan
numeros similares al del resto de los portafolios. Kritzman (2010) argumenta que los
portafolios que buscan minimizar el riesgo suelen tener un mejor desempefio que los que
buscan un mayor rendimiento, lo cual coincide con los resultados encontrados. En cambio, para
el resto de las combinaciones de rendimientos y medidas de riesgo, no se observaron
diferencias de tal magnitud a la hora de cambiar el objetivo de la optimizacion.

Portafolio Descripcion Rendimiento Volatilidad Beta
P.1 R. Medios M. Var y Cov Min Riesgo 114% 41% 0.70
P.2 R. Medios M. Var y Cov Max Sharpe 9% 39% 0.78
P.3 R. Medios M. SemiVar Min Riesgo 109% 41% 0.71
P.4 R. Medios M. SemiVar Max Sharpe -2% 41% 0.79
P.5 R. Medios M. LedWol Min Riesgo 113% 41% 0.71
P.6 R. Medios M. LedWol Max Sharpe 8% 39% 0.78
P.7 R. Exp M. Var y Cov Min Riesgo 114% 41% 0.70
P.8 R. Exp M. Var y Cov Max Sharpe 118% 49% 0.98
P.9 R. Exp M. SemiVar Min Riesgo 109% 41% 0.71
P.10 R. Exp M. SemiVar Max Sharpe 106% 47% 0.96
P.11 R. Exp M. LedWol Min Riesgo 113% 41% 0.71
P.12 R. Exp M. LedWol Max Sharpe 119% 49% 0.98
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P.13 R. Exp M. Exp Min Riesgo 121% 43% 0.65
P.14 R. Exp M. Exp Max Sharpe 74% 52% 0.94
P. 15 R. CAPM M. Var y Cov Min Riesgo 114% 41% 0.70
P. 16 R. CAPM M. Var y Cov Max Sharpe 134% 44% 0.97
P. 17 R. CAPM M. SemiVar Min Riesgo 109% 41% 0.71
P. 18 R. CAPM M. SemiVar Max Sharpe 127% 51% 1.05
P. 19 R. CAPM M. LedWol Min Riesgo 113% 41% 0.71
P. 20 R. CAPM M. LedWol Max Sharpe 134% 44% 0.97
P.21 R. CAPM M. Exp Min Riesgo 121% 43% 0.65
p. 22 R. CAPM M. Exp Max Sharpe 142% 39% 0.86

Tabla 14: Desempefio Portafolios

Resulta importante sefialar, que, aunque ninguna de las combinaciones de activos logré una
performance superior al indice de referencia, se puede notar como aplicar el modelo de
Markowitz puede resultar util para diversificar en el mercado de acciones argentino. Por el
momento, el mercado local no cuenta con instrumentos que busquen replicar el
comportamiento del mercado, como los ETF!® de indices bursétiles, por lo que llevar a cabo
este proceso nos permite llegar a carteras que eliminen en gran parte el riesgo intrinseco de los
activos, quedandonos con niveles de riesgo similares a los observados en el S&P Merval. Aun
asi, es de suma importancia los inputs con los que realizamos la optimizacion, ya que una mala
eleccién de estos nos puede llevar a tener un desempefio muy inferior al del mercado.

Por altimo, se decide computar la Security Market Line, también proveniente del Capital Asset
Price Theory de William F. Sharpe, abordada en la seccion 2.2. Para graficarla se utilizaron los
rendimientos hasta noviembre del 2024 y los betas estimados en la Tabla 8. El objetivo de esto
es observar, cuales de los portafolios se encuentran subvaluados, se encuentran sobre la SML
ofreciendo una mejor relacion rendimientos-riesgo y cuéles se encuentran sobrevaluados,
situandose por debajo de la recta.

19 Un ETF (Exchange-Traded Fund) es un fondo de inversion que se negocia en el mercado secundario. Un ETF
de indices sigue el comportamiento de un indice financiero.
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—— SML (Security Market Line)
—-- Tasa libre de riesgo (Rf)
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Figura 6: Security Market Line del mercado argentino y portafolios.

Puede observarse como todos los puntos que se situan sobre la SML pertenecen a los
portafolios donde se buscé encontrar la volatilidad minima. Mientras que la Unica cartera que
se encuentra subvaluada en lo que se busc6 maximizar el ratio de Sharpe es la cartera 22,
correspondiente a calcular los rendimientos esperados utilizando el CAPM vy la matriz de
varianzas y covarianzas, sobreponderando los datos del 2023.

4. Conclusiones

En el trabajo se aplican las nociones del modelo de Markowitz (1952) y del CAPM de Sharpe
(1964) al mercado de capitales argentino con el fin de derivar estrategias que permitan la
construccion de carteras o portafolios de inversion, evitando riesgos innecesarios y mejorando
el proceso de toma de decisiones. La estimacion se realiza en Python con datos de precios de
las acciones del panel lider de BYMA entre 2019 y 2024 utilizando la libreria PyPortfolioOpt.
Para realizar las estimaciones se calcularon los rendimientos esperados de los activos, se estimé
la medida del riesgo correspondiente, se obtuvieron los portafolios eficientes en base a las
funciones objetivo a optimizar, se construyeron las fronteras eficientes y se compararon los
desemperios en un periodo fuera del analizado y su performance contra el S&P Merval.

De las estimaciones se concluye que el modelo de Markowitz, con la serie de combinaciones
de rendimientos esperados y volatilidades, no logré conformar un portafolio que logre obtener
un rendimiento mayor al del S&P Merval para el periodo analizado. Aun asi, si se lograron
obtener carteras con un rendimiento apenas por debajo del indice de referencia con una menor
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volatilidad, como es el caso del portafolio que surge de maximizar el ratio de Sharpe
combinando rendimientos esperados del CAPM y la matriz de varianzas y covarianzas
exponencial.

Por otro lado, algo que parece sostenerse para todas las optimizaciones de carteras con los
distintos tipos de rendimientos y riesgo, consiste en que los portafolios en los que se busca
minimizar el riesgo, es decir la volatilidad, tuvieron un mejor desempefio que los portafolios
obtenidos con el objetivo de maximizar el rendimiento ajustado por el riesgo. Esto puede
indicar que la varianza resulta un parametro mas estable a lo largo del tiempo, incluso en
periodos de alta incertidumbre o volatilidad en los mercados, y por lo tanto se identifica como
un parametro de mayor relevancia en términos de la toma de decisiones de inversion para este
tipo de activos.

Otro punto interesante, proviene de los portafolios calculados, como lo indica el modelo de
Markowitz en un principio, con rendimientos como el promedio de los rendimientos historicos.
En este caso, con un mercado caracterizado por altas variaciones, no resultd conveniente
utilizar periodos demasiado largos para la optimizacion de carteras. Estos portafolios fueron
los de peor desempefio, teniendo rendimientos de 130 p.p menores a los del S&P Merval.

Finalmente, a pesar de que ninguna de las combinaciones de activos ha logrado superar en
rendimiento al indice de referencia y solo muy pocos registraron una volatilidad inferior para
el periodo analizado, se considera que la aplicacion de este modelo puede resultar interesante
para un inversor que busque una inversion diversificada, siempre y cuando se calculen los
rendimientos esperados y medidas de riesgo de la manera mas rigurosa posible y teniendo en
cuenta las caracteristicas propias del mercado argentino. Adicionalmente, se considera
valorable la aplicacion de la biblioteca de Python a la toma de decisiones de inversion en este
tipo de activos y con potencial aplicacidn a otras tematicas.

En cuanto a posibles investigaciones futuras, se propone avanzar en el monitoreo del
desempefio de estos portafolios a lo largo del tiempo, para asi observar, si los resultados se
mantienen en el tiempo y podrian generar patrones de inversion mas rentables. A su vez, es de
interés incorporar nuevos periodos de tiempo para observar los cambios en la estructura de los
portafolios. Particularmente, el 2024 podria ser un afio interesante a incorporar debido a los
cambios en el régimen econdémico argentino, con significativas repercusiones en el mercado.
Finalmente, se expresa el deseo de replicar el anlisis para otros paises de la region, para poder
comparar los portafolios de los distintos paises de América Latina, o poder conformar
portafolios eficientes con acciones representativas de las bolsas latinoamericanas.
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A. Apéndice

A.1 Rendimientos esperados

A.1.1 Rendimientos Esperados Historicos

rend esp mean = expected returns.mean historical return(data byma,
frequency=52)

Donde:
data byma: Base de datos con el precio al cierre semanal de las acciones.
frequency=52: Frecuencia de datos semanal.

A.1.2 Rendimientos Esperados Exponenciales

rend esp exp = expected returns.ema historical return(data byma,
frequency=52, span=252)

A.1.3 Rendimientos Esperados CAPM

A.1.3.1 Estimacion de Betas

for col in acciones.columns[:-2]:
y = acciones([col]
X = acciones|[['merval', 'paso2019']]
X = sm.add constant (X)
modelo = sm.OLS(y, X).fit()

resultados = resultados.append ({
"Columna": col,
"Coeficiente": modelo.params[1],
"P-valor": modelo.pvalues[1l],
"Error estandar": modelo.bse[l],
"R*2": modelo.rsquared

}, ignore index=True)

Donde:

acciones: Base de datos con el rendimiento semanal de las acciones.
acciones[col] : Serie correspondiente a cada una de las acciones analizadas.
merval : Rendimiento de mercado.
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paso2019: Variable dummy correspondiente a la semana posterior a las eleccione primarias
argentinas de 2019.

Test P-value
Breusch-Pagan 0.00
Durbin-Watson 1.90

Tabla 15: Test de Heterocedasticidad de Breusch-Pagan y de autocorrelacién Durbin Watson

Accion P-value
ALUA 0.00
BBAR 0.00
BMA 0.00
BYMA 0.00
CEPU 0.00
COME 0.00
CRES 0.00
EDN 0.00
GGAL 0.00
IRSA 0.00
LOMA 0.00
MIRG 0.00
PAMP 0.00
SUPV 0.00
TECO2 0.00
TGNO4 0.00
TGSU2 0.00
TRAN 0.00
TXAR 0.00
VALO 0.00
YPFD 0.00

Tabla 16: Test de Estacionariedad Dickey-Fuller Aumentado

A.1.3.2 Calculo de rendimientos esperados

rf = 0.0388

rend merval = 0.757

rend capm['Rend Esp'] = rf + betas['coeficiente']* (rend merval
- rf)

Donde:

rf: Tasa de interés libre de riesgo
rend merval: Rendimiento de mercado.
betas: Beta estimado de cada uno de los activos.
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A.2 Medidas de riesgo

A.2.1 Matriz de varianzas y covarianzas estandar

matriz var cov =

risk models.sample cov (data byma,

frequency=52)

Accion

ALUA

BBAR

BMA

BYMA

CEPU

COME

CRES

EDN

GGAL

IRSA

LOMA

MIRG

PAMP

SUPV

TECO
2

TGNO TGSsu2

4

TRAN

TXAR

VALO

YPFD

ALUA

BBAR

BMA

BYMA

CEPU

COME

CRES

EDN

GGAL

IRSA

LOMA

MIRG

PAMP

SUPV

TECO

2

TGNO

4

TGSU2

TRAN

TXAR

VALO

YPFD

0.31
0.11
0.08
0.13
0.16
0.13
0.15
0.13
0.09
0.11
0.11
0.11
0.12
0.12
0.11
0.18
0.14
0.16
0.26
0.12
0.14

0.11
0.38
0.34
0.17
0.28
0.19
0.21
0.30
0.33
0.17
0.19
0.11
0.24
0.34
0.22
0.28
0.25
0.28
0.16
0.18
0.29

0.08
0.34
0.38
0.17
0.27
0.18
0.21
0.28
0.34
0.17
0.18
0.10
0.24
0.34
0.23
0.26
0.24
0.27
0.14
0.17
0.30

0.13
0.17
0.17
0.30
0.21
0.16
0.16
0.18
0.17
0.11
0.14
0.10
0.18
0.20
0.12
0.19
0.17
0.19
0.16
0.17
0.17

0.16
0.28
0.27
0.21
0.40
0.19
0.26
0.32
0.26
0.19
0.21
0.12
0.27
0.29
0.22
0.34
0.30
0.34
0.22
0.21
0.28

0.13
0.19
0.18
0.16
0.19
0.29
0.18
0.20
0.18
0.11
0.14
0.11
0.17
0.20
0.14
0.23
0.18
0.22
0.15
0.15
0.19

0.15
0.21
0.21
0.16
0.26
0.18
0.42
0.28
0.20
0.22
0.17
0.09
0.23
0.24
0.24
0.24
0.26
0.26
0.18
0.15
0.26

0.13
0.30
0.28
0.18
0.32
0.20
0.28
0.50
0.28
0.21
0.20
0.11
0.26
0.32
0.26
0.38
0.31
0.38
0.17
0.19
0.29

0.09
0.33
0.34
0.17
0.26
0.18
0.20
0.28
0.35
0.17
0.18
0.11
0.23
0.34
0.21
0.26
0.23
0.26
0.14
0.17
0.28

0.11
0.17
0.17
0.11
0.19
0.11
0.22
0.21
0.17
0.27
0.13
0.08
0.17
0.21
0.18
0.20
0.19
0.20
0.13
0.11
0.19

0.11
0.19
0.18
0.14
0.21
0.14
0.17
0.20
0.18
0.13
0.24
0.08
0.19
0.19
0.16
0.18
0.18
0.19
0.15
0.13
0.20

0.11
0.11
0.10
0.10
0.12
0.11
0.09
0.11
0.11
0.08
0.08
0.27
0.09
0.11
0.08
0.16
0.09
0.14
0.11
0.11
0.08

0.12
0.24
0.24
0.18
0.27
0.17
0.23
0.26
0.23
0.17
0.19
0.09
0.29
0.26
0.21
0.28
0.27
0.26
0.17
0.15
0.25

0.12
0.34
0.34
0.20
0.29
0.20
0.24
0.32
0.34
0.21
0.19
0.11
0.26
0.46
0.23
0.31
0.27
0.30
0.17
0.20
0.32

0.11
0.22
0.23
0.12
0.22
0.14
0.24
0.26
0.21
0.18
0.16
0.08
0.21
0.23
0.32
0.23
0.25
0.24
0.15
0.13
0.27

0.18
0.28
0.26
0.19
0.34
0.23
0.24
0.38
0.26
0.20
0.18
0.16
0.28
0.31
0.23
0.59
0.31
0.43
0.23
0.20
0.29

0.14
0.25
0.24
0.17
0.30
0.18
0.26
0.31
0.23
0.19
0.18
0.09
0.27
0.27
0.25
0.31
0.35
0.29
0.18
0.17
0.30

0.16
0.28
0.27
0.19
0.34
0.22
0.26
0.38
0.26
0.20
0.19
0.14
0.26
0.30
0.24
0.43
0.29
0.47
0.21
0.19
0.26

0.26
0.16
0.14
0.16
0.22
0.15
0.18
0.17
0.14
0.13
0.15
0.11
0.17
0.17
0.15
0.23
0.18
0.21
0.34
0.14
0.16

0.12
0.18
0.17
0.17
0.21
0.15
0.15
0.19
0.17
0.11
0.13
0.11
0.15
0.20
0.13
0.20
0.17
0.19
0.14
0.27
0.18

0.14
0.29
0.30
0.17
0.28
0.19
0.26
0.29
0.28
0.19
0.20
0.08
0.25
0.32
0.27
0.29
0.30
0.26
0.16
0.18
0.43

A.2.2 Matriz de varianzas y covarianzas exponencial

matriz cov_exp
= 252)

spans

risk models.exp cov(data byma,

frequency=52,

Accion

ALUA

BBAR BMA BYMA CEPU

COME

CRES

EDN

GGAL

IRSA

LOMA

MIRG

PAMP

SUPV

TECO2 TGNO4 TGSU2 TRAN

TXAR

VALO

YPFD

ALUA

BBAR

BMA

BYMA

CEPU

COME

CRES

EDN

GGAL

IRSA

0.42
0.16
0.12
0.21
0.24
0.19
0.25
0.21
0.11
0.17

0.16
0.38
0.34
0.20
0.31
0.20
0.27
0.33
0.32
0.22

0.12
0.34
0.40
0.21
0.31
0.20
0.28
0.35
0.34
0.23

0.21
0.20
0.21
0.38
0.28
0.20
0.26
0.26
0.19
0.17

0.24
0.31
0.31
0.28
0.50
0.24
0.42
0.45
0.28
0.29

Facundo Rodriguez

0.19
0.20
0.20
0.20
0.24
0.30
0.27
0.26
0.17
0.16

0.25
0.27
0.28
0.26
0.42
0.27
0.59
0.45
0.24
0.34

0.21
0.33
0.35
0.26
0.45
0.26
0.45
0.68
0.31
0.35

0.11
0.32
0.34
0.19
0.28
0.17
0.24
0.31
0.33
0.21

0.17
0.22
0.23
0.17
0.29
0.16
0.34
0.35
0.21
0.36

0.17
0.16
0.15
0.17
0.23
0.15
0.24
0.22
0.15
0.17

0.10
0.08
0.07
0.09
0.09
0.08
0.07
0.08
0.07
0.05

0.19
0.26
0.27
0.24
0.35
0.21
0.35
0.35
0.24
0.25

0.16
0.36
0.39
0.25
0.37
0.23
0.34
0.44
0.36
0.29

0.19
0.30
0.33
0.22
0.37
0.23
0.40
0.43
0.28
0.32

0.27
0.30
0.29
0.26
0.44
0.27
0.39
0.49
0.26
0.30

0.24
0.32
0.33
0.27
0.47
0.26
0.47
0.51
0.29
0.34

0.24
0.30
0.29
0.24
0.43
0.26
0.40
0.50
0.26
0.32

0.38
0.20
0.16
0.24
0.30
0.21
0.29
0.23
0.16
0.20

39

0.14
0.20
0.21
0.22
0.26
0.17
0.24
0.27
0.19
0.19

0.21
0.37
0.40
0.27
0.47
0.28
0.47
0.52
0.36
0.35
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FYA 017 016 015 047 023 045 024 022 015 017 023 006 020 018 021 020 024 020 020 014 025
" 010 008 007 009 009 008 007 008 007 005 006 020 007 006 006 013 008 011 010 007 005
P 019 026 027 024 035 021 035 035 024 025 020 007 035 032 033 034 040 032 024 020 039
016 036 039 025 037 023 034 044 036 029 018 006 032 055 037 037 040 038 020 025 048
T 019 030 033 022 037 023 040 043 028 032 021 006 033 037 050 036 044 039 025 023 048
TN 027 030 029 026 044 027 039 049 026 030 020 013 034 037 036 067 048 053 031 027 045
TS 024 032 033 027 047 026 047 051 029 034 024 008 040 040 044 048 059 045 030 027 055
TN 024 030 029 024 043 026 040 050 026 032 020 011 032 038 039 053 045 057 028 026 043
TR 038 020 016 024 030 021 029 023 016 020 020 010 024 020 025 031 030 028 047 017 025
YA 044 020 021 022 026 017 024 027 019 019 014 007 020 025 023 027 027 026 017 027 028
YPED 021 037 040 027 047 028 047 052 036 035 025 005 039 048 048 045 055 043 025 028 068

A.2.3 Matriz de semivarianzas y semidesviaciones

matriz cov_semicov = risk models.semicovariance (data byma,

frequency=52, benchmark=0.0007)

Donde:

benchmark: Nivel de rendimiento minimo, igual a la tasa libre de riesgo semanal.
Accion ALUA BBAR BMA BYMA CEPU COME CRES EDN GGAL IRSA LOMA MIRG PAMP SUPV TECO2 TGNO4 TGSU2 TRAN TXAR VALO YPFD
AUA 010 006 006 005 006 006 007 006 006 005 006 005 005 007 005 008 006 007 008 005 007
BBAR 006 017 016 010 014 011 010 014 016 008 012 007 012 015 009 014 011 013 008 009 0.12
BMA© 006 016 017 010 043 011 010 013 0.6 008 011 007 012 015 009 014 010 013 007 009 0.12
BYMA 005 010 010 010 009 008 008 009 010 006 008 005 009 010 006 010 008 009 007 007 008
CFPY 006 014 013 009 047 010 011 014 014 008 012 006 012 014 008 014 012 014 009 009 0.12
COME 006 041 011 008 010 012 009 010 011 006 009 007 009 011 007 012 008 041 007 008 0.0
CRES 007 010 010 008 011 009 014 011 010 008 009 006 010 010 009 011 010 011 007 008 0.11
N 006 014 013 009 014 010 011 017 013 008 011 007 012 013 009 014 012 014 008 008 011
©°AL 006 016 016 010 014 011 010 013 017 008 012 007 012 015 009 014 011 014 008 009 0.12
'RA " 005 008 008 006 008 006 008 008 008 009 006 005 007 009 006 009 007 008 006 006 0.07
tOMA 006 012 011 008 012 009 009 011 012 006 013 005 010 011 008 011 009 011 007 008 0.1
MRS 005 007 007 005 006 007 006 007 007 005 005 010 005 007 006 009 005 007 005 006 006
PAMP 005 012 012 009 012 009 010 012 012 007 010 005 012 012 008 012 010 011 007 007 0.10
SOV 007 015 015 010 014 011 010 043 045 009 011 007 012 018 008 014 011 014 008 010 0.12
TECOZ 905 009 009 006 008 007 009 009 009 006 008 006 008 008 012 009 008 008 006 006 0.09
TONOY h08 044 014 010 014 012 041 014 014 009 011 009 012 014 009 021 011 016 009 010 0.12
TESY2 006 011 010 008 012 008 010 012 011 007 009 005 010 011 008 011 012 010 008 007 011
TRAN 007 013 043 009 014 011 011 014 014 008 011 007 011 014 008 016 010 017 009 009 011
AR 008 008 007 007 009 007 007 008 008 006 007 005 007 008 006 009 008 009 012 006 007
VAL 005 009 009 007 009 008 008 008 009 006 008 006 007 010 006 010 007 009 006 009 0.08
YPFP 007 012 012 008 042 040 041 041 012 007 011 006 010 012 009 012 011 011 007 008 015
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A.2.3 Matriz de Ledoit y Wolf

matriz cov Ledotif

= risk models.CovarianceShrinkage (data byma,

frequency=52) .ledoit wolf ()

Accion ALUA BBAR BMA BYMA CEPU COME CRES EDN GGAL IRSA LOMA MIRG PAMP SUPV TECO2 TGNO4 TGSU2 TRAN TXAR VALO YPFD
AUA 031 010 008 012 015 012 014 012 008 010 011 011 011 011 011 016 013 015 024 011 013
BSAR 040 038 031 016 026 017 020 027 031 016 047 010 023 031 020 026 023 025 014 017 026
BMA© 008 031 038 016 025 016 019 026 031 015 017 009 023 031 021 024 022 024 013 016 028
BYMA 012 016 016 031 020 015 015 017 016 010 043 009 016 019 041 017 015 018 015 016 0.5
CFPY 015 026 025 020 040 017 024 029 024 017 019 011 025 027 021 031 027 031 020 019 0.26
COME 412 017 016 015 017 029 016 019 016 010 043 011 016 019 013 021 016 020 014 014 017
CRES 014 020 019 015 024 016 042 026 019 020 016 008 021 022 022 022 024 024 016 014 024
FON 012 027 026 017 029 019 026 049 026 020 019 010 024 030 024 035 029 035 016 017 027
©CAL 008 031 031 016 024 016 019 026 035 015 017 010 022 031 019 024 021 024 013 015 026
‘R4 040 016 015 010 017 010 020 020 045 028 012 007 016 019 017 018 018 018 012 011 018
LOMA 011 017 017 013 019 013 016 019 017 012 025 007 017 018 014 017 017 018 014 012 0.9
MRS 041 010 009 009 011 011 008 010 010 007 007 028 008 010 007 015 008 013 011 010 007
PAMP 011 023 023 016 025 016 021 024 022 016 017 008 030 024 019 026 025 024 016 014 023
SV 011 031 031 019 027 019 022 030 031 019 018 010 024 045 021 029 025 027 016 018 029
TECO2 011 020 021 041 021 013 022 024 019 017 014 007 019 021 032 021 023 022 014 012 025
TONO* 516 026 024 017 031 021 022 035 024 048 047 015 026 029 021 057 029 040 022 019 027
TESU2 043 023 022 015 027 016 024 029 021 018 017 008 025 025 023 029 035 027 017 015 028
TRAN 015 025 024 018 031 020 024 035 024 018 018 013 024 027 022 040 027 046 019 017 024
AR 024 014 013 015 020 014 016 016 013 012 014 011 016 016 014 022 017 019 034 013 0.15
VA0 041 017 016 016 019 014 014 017 045 011 012 010 014 018 012 019 015 017 013 027 0.16
PP 013 026 028 045 026 017 024 027 026 018 019 007 023 029 025 027 028 024 015 016 042

A.3 Optimizacion

A continuacion, se detalla la funcion desarrollada por parte del autor para la determinacion de
los cuatro portafolios correspondientes a cada combinacion de rendimientos esperados y
medida de riesgo:

def carteras(rendimientos, matriz, vol, rend, libre riesgo):

#Portafolio que minimiza volatilidad

varianza minima
particip var min

fe = EfficientFrontier (rendimientos, volatilidades,

weight bounds=(0, 1))

= fe.min volatility()

= fe.clean weights()

#Portafolio que maximiza ratio de sharpe

max_ sharpe

Facundo Rodriguez

fe = EfficientFrontier (rendimientos, volatilidades,

weight bounds=(0, 1))

fe.max sharpe(risk free rate = libre riesgo)
particip max sharpe = fe.clean weights()
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#Portafolio que minimiza volatilidad dado un nivel de
rendimiento
fe = EfficientFrontier (rendimientos, volatilidades,
weight bounds=(0, 1))
fe.efficient return(target return = rend)
particip dado rend = fe.clean weights ()

#Portafolio que maximiza rendimiento dado un nivel de
volatilidad
fe = EfficientFrontier (rendimientos, volatilidades,
weight bounds=(0, 1))
fe.efficient risk(target volatility = vol)
particip dado riesgo = fe.clean weights()

carteras=pd.DataFrame ([particip var min, particip max sharpe,
particip dado rend, particip dado riesgol])

carteras = carteras.transpose ()
carteras = carteras.rename (columns={0: , 1:
2: 3: 1)
4 4

#Excluir filas donde todos los valores son exactamente 0.
carteras = carteras.loc|[~(carteras == 0).all (axis=1)]

return carteras

Donde:

rendimientos: Rendimientos esperados calculados.
volatilidades: Matriz de varianzas y covarianzas.
vol: Nivel de volatilidad deseado.

rend: Nivel de rendimiento deseado.

libre riesgo: Tasa de intereses libre de riesgo.

carteras: Dataframe con los distintos portafolios y participaciones de las acciones

correspondientes.

Aplicacion:

carteras (rend esp mean, matriz var cov, vol = 0.39, rend = 0.21,

libre riesgo=0.0388)

Facundo Rodriguez
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