Universidad Nacional de Rio Negro

Sede Alto Valle

V.C

RIO NEGRO

UNIVERSIDAD
NACIONAL

Trabajo Final de Grado

Licenciatura en Administracion de Empresas

La teoria de la Seleccion de Carteras de Markowitz: analisis
y aplicacion al Mercado de Valores Argentino

Autor

Campos Kopprio, Cecilia

Tutor

Dr. Miguel, Fabio

Villa Regina, 2022



Indice

TIICE .ot 2
TNAICE A& TIGUIAS ...t 4
INAICE dE tADIAS ...t 4
RESUMICTL ...ttt ettt e st s e e s bee e 6
AADSETACT. ..ttt et ettt e bt e et enhe e et e e hteebeenaeeans 6
1. Capitulo 1: INtrodUCCION. .....cccuieeiieiieiieeii ettt 7
Ll ANEECEACIEES ..c.uiniieniieiieciieie ettt sttt st et 7
1.2.  Planteo del Problema ..........ccocoviiiiriiniiiiiieeeeeeeeee e 9
1.3.  Objetivo general del trabajo.........cccceevieeciiiiiiiiiieiie e 11
1.4, ODbjetivos €SPECITICOS: ..ouuiiiiieiieiiieiie ettt ettt seaeeneens 11
1.5, JUSHHEICACION ..ot 12
1.6.  Limitaciones del eStUdIO .......cceveeririiirieniieieeiereeee e 12

2. Capitulo II: Marco tEOTICO.....uuieiiieeeieeeciee et e eeteeeeeeeteeeetee e reeeseaeeesaaeeenaeeennaeas 13
2.1, INETOAUCCION ..ottt ettt ens 13
2.2. Teoria moderna de la seleccion de carteras de Markowitz..........cceeveeiieniee. 14
Modelo de MarkOWILZ ........ooueiiuiiiiieiie ettt e 14
SUPUESLOS. .. eeeeiiiieeeeitte e ettt e e ettt e e ettt e e e sttt e e e et e e e e enteeeeeaaaeeeeenssseeeeenseeeesnnsseeeens 15
Variables y funciones objetivo del modelo...........oooevvieviieeiiieeiiieeeeeeeeeee 16

2.3. Rendimiento y riesgo un activo financiero individual.............coceverieninnenen. 16
RENAIMICTIEO ..ottt sttt 16
RIESZO ettt ettt et et 16

2.4. Rendimiento y riesgo de una cartera de activos financieros........c..ccceecvevueenee. 17
RENAIMICTIEO ...ttt ettt 17
RIESZO .ttt ettt ettt 18

2.5.  Ejemplo de seleccion de una cartera con tres activos ..........cecveevereeeneereenueenne. 20

Pagina 2 de 60



LSOMMIEAIAS ... e e e e e e e a e e aeas 21

ISOVATIANZAS ..ottt sttt ettt sttt e bt enees 22

2.6.  Problema dual ........c.ccooiiiiiiiiiiiii s 25
2.7. Desventajas del modelo de Media Varianza..........c.cccceevveenieiiiienieecieenieeiene 26
2.8.  Medida de evaluacion de Desempeno..........ccueerureeiieniieeiieniieeieeniee e eseve e 27
Ratio de SRAIPE ....ooouviiiiieiiee ettt et 27
Tasa 1IDre d@ TIESEO0 ..eeuvieiieeeiieiieeieeee ettt et ettt st et e enseeees 28
Cartera Optima (OPRA)......cuiiieiiieie ettt ettt et es 28
Comparacion de Ratios de Sharpe .........cccvveeiieeiiiieciieecee e 29

2.9. El Mercado de Capitales ATrgentino..........ccceecveeeeieeeiieeeiiieeiieeeieeeeieeesveeenns 30
MERVAL — MERVAL2S5 (Benchmark) .........ccoeceevieriinienieieeieeee e 30
FCI-CONIOLA ...ttt sttt et s s e eneenees 31

3. Capitulo III: Método y Materiales.........cceeevvreeiieeeiiieeeiieeeieesee e e 32
R R Y (<10 T [0 RO PRRUSRPRR 32
3.2, Tipo de INVESIZACION .....eevuiieiieiieeiieiieeieeeiie et eiee et e e e seeeebeensaeenseeneeeenne 34
3.3, PartiCIPANTES .....eeeeiieiieeiiieiie ettt ettt ettt ettt ettt e et eeaee s nes 34
3.4. Base de datos € INSIUMENTOS ......ocueevirieriiiiirienieeieeiee sttt 35
3.5, ProCEAIMICILOS. . c.ueiuiiiieieriieieeieeit ettt sttt 35
4. Capitulo IV: Resultados y DISCUSION .......c.cevieeiierieeiieiieeiieiie et 38
4.1. Estrategias de INVErSION ........ccccueeiuiiriieiiieiieeiteeie ettt 38
4.2, VaATIADIES ..ottt et 38
Caracteristicas probabilisticas de las series de rendimientos..........cccceeeevveeenvennee. 39

4.3. Prueba preliminar del modelo.........c.eecviveiiiieiiiieiieee e 40
4.4, ValdACION ..c..eiiiiiiiiiiie ettt sttt 43
4.5. Evaluacion del desempefio de la implementacion ............ccceeveuveeeciieenneeennnenn. 47
5. Capitulo V: Conclusiones y Recomendaciones ............cceeeeuveerereeeriiieenireeenieeennnennn 49
S5.1. CONCIUSIONES ...ttt ettt ettt ettt e st e e e e 49

Pagina 3 de 60



5.2, PIOPUESTAS .eeieiiiiieeeiiiee ettt e ettt e e ettt e e e st e e e ette e e e enteeeeesanbaaeeennsaneeeanns 49

0. RELETENCIAS ....eviiiieiiie ettt sttt et 51
T ATIEXOS. .ttt ettt ettt et e et e bt st et eeas 55
7.1.  Evolucién de la composicion del MERVAL2S ..o, 55
7.2.  Precios Activos Merval2S.......cocoiiiiiiiiiiiiiiieeeceeee et 56
7.3.  Frontera eficiente 31-05-2017 ....cccooiriiriiiiiiinieecieeeeee e 58
T4, Otras apliCACIONES ......cecuiieiieiieeiietie et eieeeie et e eteeteesaeebeesabeebeessaeenseenseeenne 60

Indice de figuras

FIGURA 1: RESTRICCION PRESUPUESTARIA ........coooomiieieereeeeeeeeeeee e 21
FIGURA 2: RESTRICCION PRESUPUESTARIA DOS DIMENSIONES...........ccocovoiinieeiiereceeisenn 21
FIGURA 3: CURVAS ISOMEDIAS PARA DIFERENTES NIVELESDE E........ccccccccoiiinininiiiinn. 22
FIGURA 4: RIESGO DE LA CARTERA.........cciiiiiiiiiiii s 22
FIGURA 5: ISOVARIANZAS PARA DIFERENTES NIVELES DE RIESGO ........cccccoceoiiiiiniiiinnn. 23
FIGURA 6: CONSTRUCCION DE LA FRONTERA EFICIENTE (LINEA CRITICA).........cccccvuunec.. 24
FIGURA 7: FRONTERA EFICIENTE ......cciiiiiiiiiiiiieeeececee sttt st 24
FIGURA 8: CARTERA OPTIMA DE ACTIVOS RIESGOSOS (OPRA).........cooiververreeeerrereeeeerineenean 28
FIGURA 9: EVOLUCION DEL MERVAL (2015-2019) ......ovuveeiveiecoeeeeeeeeeeeeeeeeeeees e 31
FIGURA 10: ETAPAS DE LA INVESTIGACION DE OPERACIONES ...........coosvurverieerereeerrresennnes 33
FIGURA 11: METODO WALK FORWARD .......ooovuuiiiriiiiiiineissieesees et 37
FIGURA 12: FRONTERA EFICIENTE .......ccciiiiiiiiiiiiiiiiiiiccc s 41
FIGURA 13: RENDIMIENTOS EFECTIVOS .......cccoiiiiiiiiiiiiiici e 42
FIGURA 14: RETORNOS ACUMULADOS (BASE 100 AL 8-2015)....cctivirieiiieieiineneneeeeeeeeeenes 44
FIGURA 15: BOXPLOT DE RENDIMIENTOS DE LAS TRES ESTRATEGIAS ......cccoceovivinieine 45
FIGURA 16: HISTOGRAMAS DE LOS SHARPE RATIOS ......ccooiiiiiiiiirieieeciercene e 46

Indice de tablas

TABLA 1: RENDIMIENTOS Y RIESGOS INDIVIDUALES .......ccccooiiiiiiiiiiiiiiiiccececeen 20
TABLA 2: VARIANZAS Y COVARIANZAS .....ociiiiiiiiiiiccee s 20
TABLA 3: RESULTADOS PRUEBAS DE NORMALIDAD ......cocoeiiiiiiniiiiiicteieeeceseee e 39
TABLA 4: MATRIZ DE CORRELACION .........oooviimiieieeiieeeeee e 40
TABLA 5: RATIO DE SHARPE .......oooiii sttt st 43
TABLA 6: COMPARACION DE RENDIMIENTOS MENSUALES .........cocoooeiimiiiininsiesinsesie s 45

Pagina 4 de 60



TABLA 7: TEST DE IGUALDAD DE SHARPE RATIOS .....ccoooiiiiieiiiiiecececeee e 48
TABLA 8: EVOLUCION DE LA COMPOSICION DEL MERVAL25 (EN %)......coovvereerrnreerrerernans 55
TABLA 9: COMPOSICION FRONTERA 31-05-2017(EN %) ....oovvuveereereeerieeeereeieeees s sees s 58

Pagina 5 de 60



Resumen

El presente trabajo tiene como objetivo exponer una estrategia de inversion en el
mercado de capitales argentino utilizando el método de optimizacion propuesto por
Harry Markowitz, para obtener un mayor rendimiento por unidad de riesgo de manera
consistente durante el periodo Julio 2015 — Marzo 2019. Dicha estrategia se compara
con otras dos, por un lado replicar uno de los indices de referencia de nuestro mercado

de capitales, el MERVALZ25, y por el otro, invertir en el FCI Coniola.

En un principio se describen los antecedentes y se desarrollan las bases teoricas
correspondientes con el fin de entender y poner en contexto el problema planteado en el

presente trabajo.

Finalmente se evaliian las tres estrategias de inversion propuestas mediante un analisis y
aplicaciéon de las herramientas detalladas en la seccidon anterior, se exponen los

resultados obtenidos y se presentan las conclusiones alcanzadas.

Abstract
The objective of this paper is to expose an investment strategy in the Argentine capital
market using the optimization method proposed by Harry Markowitz, to obtain a higher
return per unit of risk consistently during the period July 2015 - March 2019. Said
strategy it is compared with two others, on the one hand, replicating one of the reference
indices of our capital market, the MERVAL?25, and on the other, investing in the FCI

Coniola.

At first, the background is described and the corresponding theoretical bases are

developed in order to understand and put the problem posed in this work into context.

Finally, the three proposed investment strategies are evaluated through an analysis and
application of the tools detailed in the previous section, the results obtained are

presented and the conclusions reached are presented.
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1. Capitulo 1: Introduccion

1.1. Antecedentes

Como lo afirma el propio Markowitz, la diversificacion en las inversiones era una
practica bien conocida mucho antes de que publicara su destacado articulo en el afio 52.
Ya en la obra El Mercader de Venecia, Shakespeare hace que Antonio diga: “Gracias a
Dios, mi mercancia no estd toda en un solo barco o en un lugar determinado, y no he
arriesgado toda mi riqueza en la aventura de este anio. Por lo tanto, no es mi mercancia

lo que me pone triste”. Acto 1, Escena 1.

A un nivel intuitivo Shakespeare en 1600 ya entendia la coherencia de diversificar, lo
que hacia falta antes de 1952 era una adecuada teoria que considerara los efectos de la

correlacion sobre los riesgos al diversificar la inversion (Markowitz H. M., 1999).

Markowitz logré visualizar y representar este comportamiento del mercado en el
articulo basado en su tesis doctoral, titulada “Portfolio Selection” (1952). En el mismo
expuso el modelo de media-varianza basado en dos factores: la rentabilidad esperada y
el riesgo asumido, demostrando que al diversificar se puede reducir el riesgo
manteniendo el mismo nivel esperado de rentabilidad. Pero, lo mas relevante fue que
logréo demostrar que la clave para diversificar una cartera no estaba simplemente en el
numero de activos que lo componen, sino en la correlacion de los retornos de tales

activos.

De esta forma el modelo de optimizacion de carteras de Markowitz (MK) se convirtid
en un referente tedrico fundamental en la conformacion de carteras. Por lo tanto,
podemos encontrar con el paso del tiempo, diferentes estudios por parte de
investigadores y estudiantes sobre su aplicacion en los distintos mercados de Capitales

del mundo, entre ellos el de Argentina.

En su tesis de grado Galli y del Aguila (1998) evaluaron la eficiencia del Modelo de
Markowitz en el mercado de Capitales Argentino, donde trabajaron con datos historicos
de 20 acciones. El criterio de seleccion de las mismas se basé en la liquidez que
presentaban, y mediante un software lograron calcular la frontera eficiente, obteniendo
asi diversas carteras Optimas que se podian clasificar en funcidon del riesgo que los
inversores estaban dispuestos a asumir. A pesar de las criticas al modelo de Markowitz

por su complejidad tedrica, pudieron demostrar que, en ciertas circunstancias resulta de
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gran utilidad para los administradores de carteras de inversion en mercados emergentes,

como es el caso de Argentina.

En su trabajo Ifiigo Diaz (2016) aplicé el modelo de Markowitz al Merval simulando
una inversion de $100.000; esto lo llevo a cabo a partir del analisis, con el software
solver de Excel, de los datos histdricos de las acciones que componian el panel lider,
obteniendo asi la frontera eficiente. Este analisis le permitid demostrar que los activos
individuales presentaban una menor rentabilidad que cualquier portafolio sobre la
frontera para un mismo nivel de riesgo. Por tltimo, decidi6 incorporar a la cartera con el
menor riesgo posible un activo libre de riesgo (LEBAC) con el objetivo de evaluar otra
alternativa de inversion, obteniendo muy buenos resultados, dado que el nivel de riesgo

se mantiene y el rendimiento de la cartera se incrementa.

Mas reciente, Pappalardo (2018) busca demostrar la eficiencia de aplicar el modelo de
Markowitz en el mercado de capitales argentino, trabajando con las acciones que
componian el panel lider en el periodo Octubre 2013 - Octubre 2016. Mediante la
utilizacion de Excel logrd desarrollar todos los calculos necesarios (varianza, desviacion
estandar, matriz de covarianzas), para asi obtener la frontera eficiente con las diferentes
carteras Optimas. La eleccion de una u otra cartera depende de la aversion al riesgo por

parte del inversor.

Y finalmente, en una reciente publicacion de Milanesi (2018) en la Revista Argentina de
Investigacion en Negocios, el autor realiza una exhaustiva revision de la composicion
del mercado de capitales argentino durante el afio 2016; mediante una estrategia de
indices sectoriales logrd estimar la cartera eficiente de mercado, la linea de mercado de
capitales (LMC) y el ratio Sharpe; empleando el software Excel y utilizando como base
la Teoria de la Cartera de Markowitz. A partir del analisis realizado llegd a la
conclusiéon de que si bien los administradores de Fondos Comunes de Inversion
siguieron criterios de inversion similares a la cartera eficiente estimada, obtuvieron
rendimientos menores comparados a los resultados obtenidos empleando el ratio Sharpe
estimado. También se destaca que, a diferencia del trabajo anterior, su analisis se enfocé
en todos los instrumentos financieros disponibles en el mercado de capitales argentino
durante todo el afio 2016. Esto aumenta el orden de complejidad del problema de
encontrar la frontera de carteras eficientes, lo que forzé al autor a realizar
simplificaciones a los fines de poder resolver el problema utilizando el modulo solver

de Microsoft Excel®.
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Aunque el modelo de seleccion de carteras de Markowitz tuvo un gran éxito a nivel
académico, no fue tan utilizado a nivel profesional. Por un lado, la complejidad
matematica para la resolucion del modelo es elevada, de hecho, el famoso modelo de
William Sharpe conocido actualmente como CAPM, surge durante la busqueda de una
reduccion de la complejidad de célculo en el modelo de Markowitz al suponer
linealidad en la relacion entre el rendimiento de un titulo cualquiera y el de la cartera de
mercado, concediéndose de esta manera que se puede definir el riesgo de la cartera sin
utilizar las covarianzas. Hoy en dia, gracias a la capacidad de procesamiento disponible
en los ordenadores, la complejidad computacional para la resolucion del problema
planteado por Markowitz no es un inconveniente insalvable. Por otro lado, también se le
ha criticado lo restrictivo de sus hipotesis respecto a diferentes aspectos del mercado

real.

1.2. Planteo del Problema

La teoria financiera cldsica de seleccion de carteras de inversion se basa en la
suposicion de racionalidad en la toma de decisiones. Esta presuncion implica que los
inversores, como actores racionales, luego de interpretar adecuadamente toda la
informacion disponible, buscan maximizar sus ganancias a la vez que tratan de
minimizar el riesgo de incurrir en pérdidas. En este contexto, la racionalidad del
inversor implica que al recibir nueva informacion, los agentes econdmicos actualizan
sus creencias rapidamente, y toman decisiones que son normalmente aceptables, en el
sentido de que son consistentes con sus preferencias (Barberis & Thaler, 2003).
Preferencias que reflejarian la valoracion subjetiva de las alternativas de inversion, esto
es que le permiten elegir de forma consistente entre tales alternativas en base al

rendimiento esperado y el riesgo de cada alternativa.

Recientemente, la economia del comportamiento y las finanzas conductuales han
rechazado la hipdtesis del comportamiento racional de los inversores basandose en una
gran cantidad de evidencia a favor de errores de juicio y de valoracion, ademds de
sesgos cognitivos y emocionales en las decisiones de inversion. Desde estos enfoques
las decisiones financieras son el resultado de procesos complejos, personales y sociales,
sujetos a gran influencia del entorno, y dirigidos por métodos de valoracion subjetivos,
con sesgos cognitivos, falta de conocimiento y, sobre todo, influidos por una asimetria
psicoldgica respecto a las pérdidas y las ganancias. En este sentido, Tversky y

Kahneman (premio en ciencias econdémicas en memoria de Alfred Nobel en el afio
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2002) subrayan que el inversor prefiere el resultado seguro aunque sea pequefio, que el
probable, aunque sea mdas elevado. Tiene aversion al riesgo, esto es, la situacion
ganadora le lleva a evitar una ganancia mayor, y cuando estd en una posicion perdedora
siente la necesidad de mantenerla, y buscar que el futuro inmediato le d¢ la oportunidad

de recuperar el capital invertido.

Conjuntamente a esta busqueda tedrica e interdisciplinar de la explicacion del
comportamiento, su racionalidad y de la influencia de todos los posibles factores que
afectan la psique del inversor; en una gran cantidad de estudios se observa que la
mayoria de los inversores particulares pierden de forma sistemaética contra los indices de
referencia del mercado (Benchmark). Por ejemplo, Barber, Odean, Yi-Tsung Lee y Yu-
Jane Liu (2009) encontraron que los inversores particulares sufren una penalizacion de
rendimiento anual de 3,8 puntos porcentuales contra los indices de mercado y ademas
en volumenes importantes. Mas recientemente, en los reportes de S&P Global' se
informa que al 31 de diciembre de 2019 en el caso de Estados Unidos, el 83% de los
fondos de renta variable no fueron capaces de batir al indice de referencia S&P500 a 10
afios y el 85% no lo hizo a un afio. En Chile por ejemplo, el 97.78% no pudo superar a
su indice de referencia el S&P Chile BMI. En Brasil el 86,53% no supera su benchmark
y en México el porcentaje que no superaron su indice de referencia asciende a un

86,11%.

Esto aumenta la desconfianza en los mercados de capitales como mecanismo
canalizador del ahorro privado hacia las empresas y el estado; perjudicando las
condiciones de financiaciéon a mediano y largo plazo de las empresas y, destruyendo
alternativas genuinas para orientar el ahorro de los particulares hacia el financiamiento

de la inversion productiva.

En este contexto surge la necesidad de identificar estrategias de base a partir de la cual
cualquier inversor tenga la posibilidad de elegir entre las carteras con mayor
rendimiento por unidad de riesgo, independientemente de su grado de aversion al riesgo
o del efecto de los sesgos emocionales o cognitivos sobre su conducta y su eleccion

racional, y que a la vez iguale, o sea superior, al rendimiento de mercado.

Como se presento en el punto anterior, el método de optimizacion para la conformacion

de carteras de Markowitz es una herramienta para la construccion de este tipo de

"https://www.spglobal.com/spdj i/es/research-insights/spiva/
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estrategias. Sin embargo, en gran cantidad de trabajos (DeMiguel, Garlappi, & Uppal,
2009) (Kritzman, Page, & Turkington, 2010) (Brown, Hwang, & In, 2013) (Mainik,
Mitov, & Riischendorf, 2015) se ha estudiado la consistencia en el desempefo del
método de optimizacion para la conformacion de carteras de Markowitz, contra otros
métodos u otras estrategias como las de carteras igualmente ponderadas o la replicacion
de indices de mercado (benchmarks), entre otras. Y los resultados no han sido
concluyentes, habiendo encontrado que los desempeinos dependen de los plazos y de las

condiciones de mercado de cada caso.

En este contexto, se plantea el problema de determinar si el modelo de Markowitz es
efectivamente capaz de construir carteras de inversion con mayor rendimiento por

unidad de riesgo de forma consistente en el caso del mercado de capitales argentino.

Para esto se compara su desempefio contra el indice de referencia (MERVAL?), y con el
desempefio de un FCI de renta variable de una administradora de fondos con gran

trayectoria en el mercado de capitales argentino.

1.3. Objetivo general del trabajo

El objetivo general es probar si la aplicacion de la teoria moderna de seleccion de
carteras puede ser de ayuda al momento de decidir la conformacion de carteras de
inversion eficientes en un mercado de capitales real. Con este propdsito se plantea su
aplicacién a un caso de estudio que permitird probar la capacidad del modelo para
obtener carteras con mayor rentabilidad por unidad de riesgo o menor riesgo por unidad
de rentabilidad que la cartera de mercado representada por el indice de referencia
MERVAL. Y de esta manera, cumplir con la aplicacion e integracion de competencias
adquiridas a lo largo de la carrera Licenciatura en Administracion de Empresas,
especificamente en el ambito de las materias Economia, Estadistica, Teoria de la

Decision y Administracion Financiera.

1.4. Objetivos especificos:
1. Plantear y comprender la teoria moderna de la seleccion de carteras de
Markowitz.
2. Analizar la composiciéon y evolucion del comportamiento del Mercado de

Valores Argentino durante el periodo julio 2015 — marzo 2019.

% Por razones metodoldgicas se utilizara el indice MERVAL25 (ver capitulo III).
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3. Verificar si el modelo de Markowitz es capaz de identificar carteras eficientes
con mejor desempefio en términos de rendimiento y riesgo que la cartera de

mercado teorica representada en el indice MERVAL.

1.5. Justificacion

Como se presento en la introduccion, el problema que impulsé el presente trabajo, ya
sea por falta de informacion, sesgos cognitivos o falta de conocimiento; es que existe
una brecha al comparar los rendimientos del inversor promedio con los indices de
mercado (indice MERVAL en el caso del mercado de capitales argentino). Esta
situacion se agrava por el gran aumento en la desconfianza en el mercado de capitales
como mecanismo canalizador del ahorro privado hacia las empresas y el estado,
afectando sus condiciones de financiacion y destruyendo alternativas legitimas para
orientar el ahorro de los particulares hacia el financiamiento de la inversion en las

actividades productivas.

En este contexto, cobra relevancia el estudio de herramientas que permitan diversificar
la inversion de forma eficiente, buscando lograr buenos rendimientos, pero a la vez
controlando la exposicion al riesgo de la cartera. Ademas, estas estrategias basicas son
puntos de referencia importantes para aplicaciones en otras técnicas mas complejas de

apoyo a las decisiones de inversion.

1.6. Limitaciones del estudio

Como se desprende de la descripcion del problema y los objetivos planteados, el alcance
del estudio se ha acotado para que sea adecuado a la aplicacion de contenidos
disciplinares de grado, especificamente en lo pertinente a la estadistica y la
administracion financiera en el ambito de las Ciencias de la Administracion; de forma
que no hubiere factores que representaran un obstaculo que influyera sobre el logro de
los objetivos y la calidad del resultado del proceso de investigacion. De esta manera, se
consideré como delimitacion espacial, trabajar unicamente con informacion publica de
las cotizaciones historicas del Merval25 y a su vez se delimitd el horizonte temporal de

la muestra, abarcando los anos 2015 - 2019.

Se aplico el modelo de Media-Varianza propuesto por Markowitz para obtener carteras
diversificadas con el mejor nivel de rendimiento por unidad de riesgo,
independientemente de las preferencias o la conducta racional del inversor. Se

consideraron unicamente acciones y se invirtio la totalidad del dinero.
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Se deja como linea de investigacion futura a nivel de posgrado, la utilizacion de estas
herramientas en toda su potencialidad en modelos més complejos que superan las
desventajas de la teoria clasica estudiada. A partir de lo mencionado anteriormente y de
los resultados obtenidos en el presente trabajo, en el Capitulo V se mencionan algunas

propuestas de investigacion.

En cuanto a limitaciones relativas a la investigadora o los recursos (financieros y
tiempo) disponibles para llevar adelante el trabajo, solo cabe sefialar que durante el
desarrollo del presente trabajo se vivid la pandemia COVID-19, acontecimiento que

tuvo un impacto significativo sobre el cronograma de actividades del trabajo.

2. Capitulo II: Marco tedrico

2.1. Introduccion

El marco tedrico que fundamenta la presente investigacion expondra las herramientas
necesarias para poder entender la problematica abordada y poner en contexto los

resultados obtenidos.

Para ello necesitamos iniciar exponiendo algunos conceptos que luego seran utilizados
en el trascurso de este trabajo. En primera instancia, es necesario identificar el concepto
de instrumento financiero, segin las normas internacionales de informacion financiera
(NIIF), los instrumentos financieros son contratos que dan origen a un activo financiero
en una empresa y un pasivo financiero o similar creado bajo la forma de valor
negociable. Habitualmente se identifica a los instrumentos financieros, como el
conjunto de documentos, contratos y valores de los que dispone una unidad econdémica
para pagar o financiar sus activos y obtener fondos. En este contexto se encuentran las
acciones como activo financiero de interés para diferentes perfiles de inversores. Una
cartera de inversion es un conjunto de activos financieros seleccionados de un universo
de alternativas existentes en los mercados financieros. Este proceso de seleccion implica
determinar la mejor combinacion de activos y sus proporciones, con el objetivo de tener
menor riesgo y obtener mas ganancias en una inversion. En este contexto, la
diversificacion de carteras consiste en una técnica de inversion que se enfoca en
conformar una cartera con diferentes tipos de activos financieros con el objetivo

principal de reducir el nivel de riesgo de la inversion.

Una estrategia de inversion es un procedimiento con una serie de acciones a ejecutar en

los mercados financieros, que responden a la voluntad del inversor para obtener un
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determinado rendimiento. En la estrategia, se tienen en cuenta factores como el riesgo y
la naturaleza de las inversiones a la hora de determinar la composicion de una cartera de

inversion.

2.2. Teoria moderna de la seleccion de carteras de Markowitz

Como fue presentado en el Capitulo I, desde los diferentes enfoques que abordan el
aspecto de la racionalidad en las decisiones de inversion e independientemente de los
factores que la afectan, en todos los casos, las diferentes teorias concluyen que los
inversores poseen aversion al riesgo. Esto lleva a mantener vigente el interés en el

impacto de la diversificacion sobre el riesgo asociado a una decisioén de inversion.

En el ano 1952 Harry Markowitz, logr6 modelar este comportamiento en su articulo
“Portfolio Selection”, en el cual se enfocd en demostrar la importancia de tener en
cuenta tanto la rentabilidad como el riesgo en la estrategia de inversion, y en que al

diversificar se puede reducir este tltimo y mantener el nivel esperado de rentabilidad.

Modelo de Markowitz

El problema de seleccion de carteras de inversion es lo que se conoce como un
problema de optimizacidén estocéstico ya que en su formulacion aparecen elementos
aleatorios, a diferencia de los problemas deterministicos en los que todos los parametros
son numeros conocidos. Su resolucion implica tomar una decision en base a alguna
medida de probabilidad antes de que se resuelva la incertidumbre a la que estan sujetos
los parametros del modelo y que la adopcion de una alternativa u otra no afecte dicha

medida de probabilidad. (Mufioz Martos, 1998)

Markowitz propuso el criterio de eficiencia basado en el retorno esperado y la varianza
de los retornos, para transformar este problema estocastico en uno deterministico
multiobjetivo. Al aplicar esta transformacion obtuvo un problema de optimizaciéon con
dos objetivos en conflicto que se busca satisfacer de manera simultanea. Su resolucion
implica la obtencion de un conjunto de soluciones no dominadas que conforman una
frontera de soluciones eficientes. Esto es, un conjunto de soluciones en el que no existe

una de ellas que mejore un objetivo sin empeorar otro de los objetivos’.

Entonces, se dice que una cartera es eficiente en el sentido de Markowitz, si es solucion

eficiente del siguiente problema multiobjetivo:

*Para un abordaje mas extenso de este tema ver Steuer, Qi y Hirschberger (2006)
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min(E{—R(x)}, Var {R(x)})
X
s.a:
0<x<1 (1)
Donde R, que es el rendimiento de la cartera, es funcién de x. Siendo x el conjunto de

variables de decision del problema (composicion de la cartera), E( ) es el operador de

esperanza y V() es el operador varianza.

De esta forma, Markowitz transforma un problema estocastico mono objetivo en uno
deterministico multiobjetivo, cuyos objetivos estan dados por una medida tendencial
central y una de dispersion del objetivo estocastico (el rendimiento de la cartera) y

busca soluciones eficientes para estos dos objetivos.

Supuestos
Antes de seguir profundizando es importante conocer cudles son las suposiciones

hechas en este andlisis:

e Esun modelo uniperiodico”.

e Los activos que van a conformar la cartera son conocidos.

e [amedida de riesgo es la varianza, refleja la volatilidad.

e Se conocen los rendimientos histdricos de los activos.

e El presupuesto del inversor se invierte integramente en la constitucion de la
cartera.

e Solo se contemplan las posiciones largas, no se considera la posibilidad de
endeudarse a ninguna tasa para invertir en la cartera’.

e Esun mercado competitivo’.

e Todos los inversores tienen la misma informacion en cuanto a los valores de
riesgo y rendimiento esperado para cada activo.

e No se tienen en cuenta los costos de transaccion, la inflacion y los impuestos.

Markowitz logré explicar el comportamiento racional diversificador del inversor
mediante el modelo descripto anteriormente, donde cada inversor busca satisfacer

ambos objetivos de manera simultdnea: minimizar el riesgo y maximizar el rendimiento.

*Todas las inversiones tienen el mismo periodo de tiempo.
°No admite la venta a crédito lo que significa que 0 < x; < 1.
SLas compras o ventas de un individuo no afectan a los precios del mercado.
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Variables y funciones objetivo del modelo

I.  Funciones Objetivo:
e Rendimiento esperado de la cartera (posicion) — E(R)
e Riesgo o desvio estandar del rendimiento (dispersion)— o (R)
II.  Variables de Decision:

e Porcentaje invertido en cada activo financiero que conforma la cartera — x;

A partir de la especificacion del modelo podemos empezar a desarrollar analiticamente

la explicacion del planteo propuesto por Markowitz.

2.3. Rendimiento y riesgo un activo financiero individual

Rendimiento

Sean P; ; el precio ajustado del activo i en el momento t y P;;_4 el precio ajustado del
activo ien el momento t — 1. Entonces, el rendimiento en términos porcentuales del
activo I entre el momento t y t — 1 es:

Pii— Py
R, = (l—ltl) +100 (2)
Pir_q

Donde P;; es el precio del activo i al momento ¢ de venderlo y P;,_; es el precio del

activo i al momento ¢ de comprarlo.

“Ex post”, el rendimiento R;, es una magnitud conocida con certeza. Sin embargo, “ex
ante” se trata de una variable aleatoria de caracter subjetivo, y como tal podra tomar
distintos valores con determinadas probabilidades. Entonces, podemos definir el
rendimiento esperado de un activo financiero 7 a partir de los k escenarios posibles que

pueden ocurrir, R; 1, R; 5, ..., R; x como:

ER)) =p1*Ri1 +p2*Riz+ - +px*Rig

K
ER) = ) i R )
k=1

donde py es la probabilidad de que el rendimiento del activo i asuma el valor R; .

Riesgo

La varianza del rendimiento se expresa como:

O.iZ =V(R) =p, * (Ri,l — E(RL-))Z + py * (Ri,z — E(Ri))z + o+ pg (Ri,K — E(Ri))z
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K
o =V(R) = z Dk * (Ri,k - E(Ri))z (4)
=1

Donde V(R;) es la varianza del rendimiento del activo i, y la desviacion estandar o
riesgo es: 0; = /V(R;) (5)

Las propiedades probabilisticas del rendimiento del activo i no cambian con el tiempo
bajo condiciones de estacionariedad en media y varianza. Es decir, su media y varianza

son finitas e independientes del tiempo.

Entonces, dado el desconocimiento de la distribucidon de probabilidad del rendimiento,
bajo estas condiciones, puede usarse como estimador del valor esperado poblacional a la
media movil de los datos muéstrales (series historicas de los rendimientos) y como

estimador de la varianza a la varianza muestral de los mismos’.

Luego, la media y la varianza muestrales del rendimiento se pueden expresar de la

siguiente forma:

T
|
Ri=2x ) Ry ©)
t=1
1 : 2
S Z (Ree = ERD) )
t=

Donde T representa la cantidad de dias de negociacion considerados para estimar los

rendimientos esperados.

2.4. Rendimiento y riesgo de una cartera de activos financieros
Rendimiento

Si se considera una cartera p elegible a partir de N activos, los rendimientos de tales
activos para el periodo ¢ constituyen N variables aleatorias, Ry;;R,¢;...; Ry y €l
rendimiento al momento t de dicha cartera o portafolio, Rf , €s la suma del rendimiento
esperado de cada activo i al momento t, R; ;, ponderada por las proporciones x;, de cada

activo i en la cartera p. Entonces:

R? = xl * Rl,t + xZ * Rz't + b + xN * RN,t

’En general, se acepta la utilizacion de datos histéricos como estimadores de los pardmetros esperados en
el futuro, ver (Zubeldia Mendizabal, Zabalza Miera, & Zubiaurre, 2002).
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N

RY = in *R; ¢ (8)

i=1
Por lo tanto, el rendimiento de la cartera p en el momento ¢, Rf (en adelante RP),

también es una variable aleatoria de la cual se puede conocer su valor esperado y su

varianza.

Entonces, el rendimiento esperado de la cartera es:

N
E(RP) = E(Z X; *Rl>

i=1
E(RP) =x; * E(Ry) + x3 * E(Ry) + -+ x5 * E(Ry)

N

ER?) = ) xi < E(Rie) ©

i=1
Nuevamente, usando como estimador del valor esperado poblacional a la media de los

datos muéstrales (series historicas de los rendimientos de los T periodos considerados),

el rendimiento medio muestral de la cartera p es:
N 1 T
R? = Z X; * <7 * z Ri,t) (10)
t=1

i=1

Riesgo
Para calcular la varianza del rendimiento de la cartera, partimos de la siguiente

ecuacion:
V(RP) = E [(Rp - E(Rp))z] (11)

Reemplazando (8) y (9) en (11) y operando obtenemos:

N N 2
V(RP) = E (Z x; * Ry — z X; * E(Ri,t)>

N N N N
V(RP):E l*Rl,t l*ERi,t : i * Rt i *E(Ri¢
N N
V(RP) = E (Z x; % (Rye — E(Rl-,t))> ] (Z %+ (Rye = E(R;.))
i=1 j=1
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V(RP) =E szl’*x; E(th))( —E(R ))

i=1j=1
V(RP) = szl +3; B |(Rie = ERie)) * (Rie — E(R;) )] (12)
i=1j=
Luego, dado que E [( it — E (th)) ( ( t))] es la varianza del rendimiento

del activo i, cuando i =j (esto es 7). Y cuando i # j es la covarianza entre el
rendimiento del activoi y el del activo j (es decir g;; %) Entonces, se puede reescribir de

la siguiente forma:

i=1j=1
N N N
_ 2. 2 2
V(Rp)—le *0j + le*x]*al]
i=1 i=1j=1
Jj#i
N N N
VR =) xbrof 2% ) Y xrxaf (13)
i=1 i=1 j>i

La ecuacion (13), permite realizar el calculo de la varianza de la cartera p, a partir de las
varianzas y covarianzas de los activos que la componen. Siendo su raiz cuadrada el
riesgo de la cartera.

En resumen, el retorno esperado del rendimiento de la cartera p es:

N

E(RP) = z x; * E(Ry,) 9)

i=1
Y la varianza del rendimiento de la cartera p es:

N
> xxx oy (13)

j=1

N
V(RP) =
=1

i

¥ La covarianza del rendimiento de la cartera es el valor esperado de los desvios de R; respecto a su media
multiplicado por los desvios de R; respecto a su media.
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Con el proposito de exponer como el modelo propuesto por Markowitz capta el efecto
de la diversificacion sobre el riesgo, a continuacion se presenta el andlisis grafico de una
cartera formada por 3 activos.

2.5. Ejemplo de seleccion de una cartera con tres activos

Funciones objetivo y restriccion presupuestaria:

1) E(RP) =X, X *R;

2) V(RP) = X X3, x; * x5 % 0y;

3) ¥oxi=10x3=1—%; —X,
En las Tablas (Tabla 1 y Tabla 2) se presentan los parametros del modelo y las variables
de decision x;.

Tabla 1: Rendimientos y riesgos individuales

Activo1l Activo 2 Activo 3

Porcentaje invertido (x;) X, Xy X3
Rendimiento. Esperado E(R;)  4,17% 7,11% 3,59%
Riesgo g; 11,53% 15,94% 12,65%

Fuente: Elaboracion propia
Tabla 2: Varianzas y Covarianzas
Activol Activo2  Activo3
Activo 1 1.33% 0.97% 0.93%
Activo 2 0.97% 2.54% 1.13%
Activo 3 0.93% 1.13% 1.6%

Fuente: Elaboracion propia
El rendimiento esperado y la varianza de la cartera, estaran dados por:

E(RP) =x1 *4,17% + x, * 7,11% + x3 * 3,59%
V(Rp) = X12 . 1,33% + X22 . 2,54‘% + (1 - X1 - Xz)z . 1,6% + 2 . X1 . Xz . 0,97% +
2% (1—%;—%x)*1,13% +2- (1 —x; —X3) - X1 - 0,93%

La restriccion presupuestaria es: X1 +X, +x3=1
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Figura 1: Restriccion presupuestaria
)

Fuente: Elaboracion propia

Figura 2: Restriccion presupuestaria dos dimensiones

X1

08
0.6
0.4

0.2

Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 1 se representa el conjunto de carteras alcanzables presupuestariamente, no
se puede tomar deuda para invertir. En la Figura 2, los puntos sobre la restriccion

presupuestaria representarian el caso en el que no se invierte en el activo 3,
x3 = 0, porlo tanto, x; + x, = 1.

Isomedias

“Una curva isomedia se define como el conjunto de todos los puntos (carteras) con un
rendimiento esperado dado.” (Markowitz H. , Portfolio Selection, 1952)
Si no se invierte en el activo 3 el rendimiento esperado de la cartera es: E(RP) = Ry *
X1 + R, * x,. Luego, despejando en funcion de x; se obtiene la isomedia dado un

E(RP) = E.
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E R,
= () -7 (7)

Las curvas isomedias forman un sistema de lineas rectas paralelas, como se observa en
la Figura 3 al cambiar los valores de E, se modifica la ordenada al origen, pero la

pendiente de la recta sigue siendo la misma.

Figura 3: Curvas isomedias para diferentes niveles de E

X1
1

0.8
0.6
0.4

0.2

Fuente: Elaboracion propia

Isovarianzas

“Una curva isovarianza se define como el conjunto de todos los puntos (carteras) con

una varianza del rendimiento dado.” (Markowitz H. , Portfolio Selection, 1952)

A partir de la varianza de la cartera despejada anteriormente, el riesgo es:

X12*1,33% + X,2 % 2,54% + (1 —x; —%2)? * 1,6% + 2 * Xq * X, * 0,97% +

7= 2%X, *(1—%x; —X,) *1,13% + 2+ (1 —x; —X,) *X; *0,93%

La grafica de la funcion riesgo presenta una forma conica:

Figura 4: Riesgo de la cartera

Fuente: Elaboracion propia
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El cono presenta un “centro” que representa el punto que minimiza el riesgo, ese punto
lo identificamos con la letra x; para el ejemplo mencionado ese centro asume los

siguientes valores:
e Niveles que asumen las variables de decision:
x; = 0,58; x, = 0,09; x5 = 0,33;
e Niveles que asumen las funciones objetivo:
0 =0,108; E = 4,24%

Este centro puede caer dentro del conjunto alcanzable (como se observa en la Figura 5)
o fuera del mismo. Si queremos formar las curvas de nivel (isovarianzas), se le deben

efectuar al cono cortes horizontales y paralelos, con una cierta distancia entre si.

Figura 5: Isovarianzas para diferentes niveles de riesgo

Fuente: Elaboracion propia

Para entender el planteo de Markowitz unimos las isomedias e isovarianzas en un
mismo grafico, que va a representar el espacio de decision. Los valores que se
representan en los ejes indican las proporciones a invertir en cada titulo y es el decisor

quien determina ese valor.

Al unir ambos tipos de curvas de nivel podemos observar que el punto para el cual el
riesgo toma su minimo valor es aquel punto en el cual la linea isomedia es tangente a
una curva isovarianza. A medida que nos alejamos del centro de las elipses (minimo
riesgo), aumentando el rendimiento esperado E, vamos transitando los puntos tangentes

entre las isomedias e isovarianzas. Estos puntos representan el riego minimo para cada
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nivel de E y forman una linea recta (segmentos j y k en la Figura 6) a la cual

llamaremos linea critica.

Recordemos que a medida que avanzamos a lo largo de esta linea el riesgo aumenta
hasta que nos encontramos con nuestra restriccion presupuestaria, a partir de ella la
linea se desplaza sobre la misma hasta el punto en el cual decimos invertir todo nuestro
dinero en el activo 2; asi nos queda formado nuestro conjunto de carteras eficientes

(frontera eficiente).

Figura 6: Construccion de la frontera eficiente (Linea critica)

Fuente: Elaboracion propia
La representacion de la linea critica del espacio de decision, en el espacio de los

objetivos, es la frontera eficiente. El resultado de todo este andlisis grafico es

equivalente a resolver el problema (1) analiticamente.

Figura 7: Frontera eficiente
7,00% -

6,50% A
6,00% -
5,50% A
5,00% A

Rendimiento

4,50% -
4,00%

3,50% : : : : |

10,50% 11,50% 12,50% 13,50% 14,50% 15,50% __,
Riesgo

Fuente: Elaboracion propia

Pagina 24 de 60



Figura 7 resulta de representar los puntos con los niveles que asumen los dos objetivos
(Rendimiento y Riesgo) simulando aleatoriamente diferentes niveles de las variables de

decision. La frontera eficiente es la envolvente de tales puntos.

2.6. Problema dual

Si nos centramos en las preferencias del inversor se puede transformar el problema
multiobjetivo, propuesto por Markowitz, en un modelo mono-objetivo deterministico a
través del método de escalarizacion de la restriccion épsilon propuesto por
Haimes(1971), que consiste en una transformacion donde se optimiza una de las
funciones objetivo y la otra se plantea como una restriccion adicional; resultando asi un
problema mono objetivo deterministico de programacion no lineal (cuadratico) que va a
permitir conformar una cartera que, bajo ciertos supuestos, proporcione un trueque

optimo entre el riesgo y la rentabilidad esperada.

A continuacion, se presenta el modelo matematico del problema (1) para un nivel de

rentabilidad dado:

N N
mXina2 =ZZXi*Xj*aij (14)
i=1 j=1
s.a.:
N
D Xirri=E®) (15)
i=1
N
X =1 (16)
i=1
X; =20 parai=1,..,N a7

Problema en el que se busca minimizar el riesgo, ecuacion (14), representado por la
varianza de la cartera. Donde la ecuacion (15) representa la restriccion de rentabilidad,
la ecuacion (16) la restriccion presupuestaria y el grupo de ecuaciones (17) las

restricciones de no negatividad.

Este modelo matematico se puede plantear como un problema dual, es decir aquel que
se define a partir del modelo primal (14 a 17); obteniendo asi el nuevo modelo (18 a 21)

para un nivel de riesgo dado. Ambos problemas estan estrechamente relacionados en el
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sentido de que la solucion Optima de uno proporcionara automaticamente la solucion

optima del otro:

N
max E(R) = ZXl- * 1 (18)
i=1
s.a.
N N
zzxi*Xj*O'ij:O'Z (19)
i=1j=1
N
X;=1 (20)
i=1
X; =20 parai=1,..,N (21)

En este problema se busca maximizar la rentabilidad, ecuacion (18), representado por el
rendimiento esperado de la cartera. Donde la ecuacion (19) representa la restriccion de
variabilidad, la ecuacion (20) la restriccion presupuestaria y el grupo de ecuaciones (21)

las restricciones de no negatividad.

2.7. Desventajas del modelo de Media Varianza
Si bien se considera que los aportes tedricos de Markowitz son el punto de partida de la
teoria moderna sobre seleccion de carteras; su reputacion a nivel practico presenta una

serie de desventajas, a continuacion se mencionan algunas:

e Complejidad matemaitica del modelo: en un principio se plante6 que el
algoritmo de resolucion era complejo de calcular debido al elevado niimero de
estimaciones de rentabilidades esperadas, varianzas y covarianzas con las que se
trabajaba; en la actualidad hay softwares que simplifican mucho dicha
resolucion. (Konno H. -Y., 1991)

e Medicion del riesgo: la misma se realiza empleando la varianza de los
rendimientos; sin embargo los inversionistas no siempre consideran la varianza
como una buena medida de riesgo. Al respecto se han planteado medidas
alternativas, tal es el caso del modelo de riesgo L; (Konno H. -Y., 1991).

e Hipotesis del modelo: no se tienen en cuenta los costos de transaccion ni los
impuestos y el supuesto de un mercado perfecto, completo y eficiente

dificilmente se cumple en la realidad. (Bedoya, 2009)
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e Datos utilizados: el empleo de datos historicos para producir medidas
muéstrales y utilizarlas como los retornos esperados no es Optimo ya que
produce sesgos importantes (Michaud, 1989).

e No unicidad: los optimizadores, en general, producen una cartera unica optima
para un determinado nivel de riesgo, sin embargo en el modelo de Media
Varianza muchas veces en la frontera eficiente hay sobre la cartera 6ptima una
serie de puntos que representan carteras Optimamente equivalentes, aunque
presente estructuras radicalmente diferentes (Michaud, 1989).

e Soluciones optimas inestables: en algunos casos, las optimizaciones de media
varianza son elevadamente inestables, esto quiere decir que pequefios cambios
en los datos de entrada producen cambios significativos en las soluciones del

modelo (Michaud, 1989).

2.8. Medida de evaluacion de Desempeiio
Las medidas de desempefio de carteras de inversion permiten efectuar un estudio
bidimensional de los elementos rentabilidad y riesgo con el objetivo de determinar la

calidad de gestion de una cartera formada por activos financieros.

Ratio de Sharpe

El Ratio de Sharpe (RSh), introducido en el afio 1964 por William Sharpe es una medida
para calcular el rendimiento ajustado por riesgo, puede definirse como el rendimiento
excedente (por encima del libre de riesgo) por unidad de riesgo asumido en la cartera.
Se calcula de la siguiente forma:

Ry =Ry

Op

Sharpe ratio =

Donde R, es el rendimiento de la cartera de inversion evaluada, Ry es el rendimiento del

activo libre de riesgo y g, es el riesgo de la cartera.

Cuanto mayor es el indice de Sharpe mejor es la rentabilidad de la cartera en relacion a
la cantidad de riesgo asumido en la inversion. Si es negativo indica un rendimiento
inferior al del activo libre de riesgo. Ademas, permite evaluar el desempeiio relativo de
dos carteras, incluso cuando no estén perfectamente diversificadas, la que tenga un ratio

superior, es la que ha tenido mejor rendimiento para un mismo nivel de riesgo.
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Tasa libre de riesgo

Como activo libre de riesgo habitualmente se utiliza, un bono del Tesoro de Estados
Unidos, pero como los rendimientos de las acciones se encuentran en pesos argentinos,
se debe utilizar el rendimiento de un bono argentino o bien, pasar a pesos los
rendimientos del bono del Tesoro Norteamericano. Con fines practicos, se ha
considerado utilizar la tasa de interés promedio por depositos en pesos a plazo fijo a 30
dias. Esta tasa es calculada y publicada diariamente el Banco Central de la Republica

Argentina (BCRA).

Cartera optima (OPRA)

Como el modelo de Markowitz supone un inversor adverso al riesgo que pretende
construir una cartera con el maximo rendimiento y el minimo riesgo. Al incorporar el
activo libre de riesgo como alternativa de inversidbn o financiamiento, es posible
identificar la cartera optima de activos riesgosos (Optimal Porfolio of Risk y Assets,

OPRA). Esto es, la cartera eficiente con el mayor ratio de Sharpe (Ver Figura 8).

Figura 8: Cartera optima de activos riesgosos (OPRA)

A

A

Rendimiento

Frontera de

Cartera Carteras Eficientes

OPRA

=
Q
~
&

Ry

Ratio de Sharpe Mdaximo -
R - R,
RSh % — ( OPRA f)
O'OPRA

A .

»
OOPRA Riesgo

Fuente: Elaboracion propia en base a Sharpe (1964)
Esta cartera permite diversificar al maximo el riesgo especifico de los activos

individuales y la combinacién de estos activos posibilita maximizar el rendimiento.
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Luego, el ratio de Sharpe de la cartera OPRA, es una medida del desempeiio del modelo
de Markowitz para construir carteras eficientes con el mayor nivel de rendimiento por
unidad de riesgo. Este ratio puede comparase con el de otras estrategias de inversion a

los fines de determinar qué estrategia ha sido superior.

Comparacion de Ratios de Sharpe

El calculo de los Ratios de Sharpe de las diferentes estrategias de inversion, permite
compararlas entre si. Un ratio de Sharpe mas alto es mejor que un ratio de Sharpe mas
bajo porque se obtiene mas rendimiento por nivel de riesgo. Es decir, la relacion de

Sharpe mas alta corresponde a la mejor estrategia.

Sin embargo, dado que los Ratios de Sharpe se calculan con estimaciones muestrales de
la media y la varianza de los rendimientos de las carteras que surgen de las diferentes
estrategias de inversion, los verdaderos ratios de Sharpe siguen siendo desconocidos ya
que las distribuciones poblacionales se desconocen. Por lo tanto, la comparacion de los

ratios de Sharpe de las distintas estrategias se basa en la inferencia estadistica.

La inferencia estadistica es el conjunto de métodos que permiten inducir, a través de
una muestra estadistica, el comportamiento de una poblacion determinada. Estudia la
aplicacion de dichos métodos sobre los datos de una muestra donde se pueden extraer

conclusiones sobre los parametros de la poblacion de datos.

Estos métodos y técnicas se basan en la estimacion de parametros y las pruebas de
hipotesis. Esto es, se realizan suposiciones acerca de los pardmetros de la poblacion

estudiada, y se busca probar si tales suposiciones son ciertas o no.

Entonces, para poder comparar el ratio de Sharpe de estrategias de inversion alternativas
es necesario realizar la prueba de hipotesis de comparacion de ratios de Sharpe. Esta
prueba consiste en testear si la diferencia entre los ratios es significativa o no, dadas las

carteras p y m, y sus rendimientos excedentes sobre la tasa libre de riesgo (R, — Rf) y

(Rm — Ry). El ratio de Sharpe de cada cartera se expresaba asi:

_ (Rpt - Rf t)

_ (Rmt - Rf t)
pt — - -

RShy,: =
Opt me Omt

RSh

Entonces, para probar la hipotesis de que hay diferencias entre los desempeiios de las

dos carteras, se plantea la hipotesis:

Ho:RShy — RShy, =0 Hg:RShy, — RShy, # 0
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Si se rechaza H,, hay diferencias significativas entre los desempefios de las carteras.

Las herramientas mas populares para este fin son las pruebas de Jobson y Korkie (1981)
corregidas por Memmel (Memmel, 2003) y generalizadas por Ledoit y Wolf (2008)
para casos con rendimientos no normales, muestras chicas o si las observaciones estan

correlacionadas en el tiempo.

2.9. El Mercado de Capitales Argentino

En nuestro pais la base principal del sistema financiero son los Bancos, quienes en
muchas ocasiones se convierten en actores excluyentes en el manejo de la moneda y el
crédito, pero resulta necesario conocer la otra cara de nuestro sistema: el Mercado de
Capitales Argentino. El mismo se puede definir como aquel mercado encargado de
regular y controlar la oferta de titulos y valores, por parte de las empresas y el sector
publico que recurren a dicho mercado para obtener recursos para financiar proyectos de

largo plazo, y la demanda por parte de inversores que buscan mantener sus ahorros.

En Argentina el Mercado de Capitales se encuentra regido por la Ley 26.831/12 que fue
sancionada el 29 de Noviembre de 2012 y promulgada el 27 de Diciembre del mismo
afio; y su ente regulador es la Comision Nacional de Valores (CNV) que depende del

Ministerio de Economia de la Nacion.

MERVAL — MERVALZ25 (Benchmark)

El principal indice bursatil del Mercado de Capitales Argentino es el MERVAL
(Mercado de Valores de Buenos Aires) que se encarga de medir en pesos el valor de
una cartera de acciones formada por empresas que cotizan en la Bolsa de Valores; se
encuentra formado por un panel general y un panel lider, este tltimo se actualiza

trimestralmente.

Durante el periodo trabajado se puede observar que el panel lider del Merval no es
constante en la cantidad de empresas y presenta oscilaciones importantes a través del
tiempo. En los ultimos trimestres del 2015 la cantidad de empresas que lo componen es
baja; sin embargo durante el 2016 se visualiza un constante crecimiento, hasta culminar
el afio con 23 empresas. En el afo 2017 la cantidad de empresas que cotizan en el panel
lider se mantiene contante en 27 durante los cuatro trimestres. El 2018 inicié con 31
empresas y a partir del segundo trimestre comenzd a caer hasta terminar el afio con 21

empresas en el panel lider.
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Recién a partir del 2019 se fijo la cantidad de empresas participantes en el panel lider,

quedando la misma en 20 (veinte).

Figura 9: Evolucion del Merval (2015-2019)
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Fuente: Elaboracion propia

Dada esta variabilidad en la composicion tanto en el tipo como en el numero de
empresas que lo componen (ver Figura 9), en el presente trabajo se utilizd el
MERVAL25 como benchmark de mercado. Este indice se encuentra constituido por un
nimero constante de veinticinco empresas con mayor liquidez del mercado, haciéndolo
mas efectivo a los fines de comparar los desempenos de las estrategias de inversion en
el presente trabajo. Al igual que el MERVAL se actualiza trimestralmente y se encarga

de medir en pesos el valor de la cartera de acciones de las empresas que lo componen.

Si bien la cantidad de empresas es constante a través del tiempo, su composicion cambia
al efectuarse las actualizaciones correspondientes. Empresas con poca participacion se
retiran e ingresan otras, ademas se modifican los porcentajes de participacion. Es
importante resaltar que algunas empresas, como APBR, GGAL, COME, siempre se
mantuvieron como lideres, con un alto porcentaje de participacion, (Ver tabla Anexo

7.1).

FCI-CONIOLA
Los Fondos Comunes de Inversion (FCI) constituyen instrumentos de inversion
colectiva, administrados profesionalmente, que retinen inversores con similares perfiles

de riesgo-rendimiento. Se forman con los aportes que realizan los inversores,
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suscribiendo cuota-partes. De modo que, los agentes participan proporcionalmente de
las ganancias o pérdidas del fondo. Este provee los servicios de administracion y
custodia sobre las inversiones efectuadas principalmente sobre activos negociados en

mercados institucionalizados, de acuerdo a los objetivos previamente especificados.

Su actividad alcanza a un amplio rango de agentes, desde ahorristas individuales
pequefios hasta inversores institucionales. Esto los convierte en un elemento
fundamental para canalizar el ahorro hacia el financiamiento, a través del mercado de

capitales y por lo tanto contribuir a su desarrollo dotandolo de volumen y liquidez.

El FCI de interés en el presente trabajo a los fines de utilizarlo como alternativa a la
estrategia que usa el modelo estudiado, es un FCI de renta variable que se constituye
con patrimonios integrados por acciones del mercado doméstico, la cuota parte se
expresa en la moneda de curso legal; el nombre de dicho FCI es CONIOLA (AD CAP
IOL Acciones Argentinas) y fue lanzado el 15 de Julio de 2015, su administrador es
ADCAP ASSET MANAGEMENT SGFCISA y su sociedad depositaria es el Banco
Comafi S.A; ambas instituciones con domicilio en la Ciudad Autéonoma de Buenos

Aires.

El objetivo principal del fondo es superar el rendimiento del indice MERVAL a partir
de un portfolio altamente diversificado y se encuentra pensado para inversores con un

perfil riesgoso.

3. Capitulo III: Método y Materiales

3.1. Método

Hay una variedad de nombres para el cuerpo de conocimientos que incluyen los
enfoques cuantitativos de investigacion en Ciencias de la Administracion. Los términos
usados con mayor frecuencia son el de teoria de la decision y el de investigacion de
operaciones, en muchos casos utilizados de forma indistinta (Anderson, Sweeney,

Williams, Camm, & Martin, 2011). En adelante se utilizara el segundo.

La investigacion de operaciones (IO) se la define como “la aplicacion sistematica de
modelos matematicos y sistemas para estudiar e investigar la resolucion de problemas
v la correcta toma de decisiones apoyada en datos”. (Bertrand & Fransoo, 2002)(De

Boer, Labro, & Morlacchi, 2001).
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La metodologia de la investigacion de operaciones se divide en cinco etapas genéricas,
habiendo iniciado con la primera en la descripcion de la seccion introductoria del

presente informe:

Figura 10: Etapas de la investigacion de operaciones

1. Definicion
del problema

2.
Construccion
del modelo

5. Implemen-
tacion

4. Validacion 3. Soluciodn del
del modelo modelo

Fuente: Taha 2012, pag. 9.

- La definicion del problema implica definir el alcance del problema investigado,
el objetivo del estudio, las limitaciones del estudio.

- La construccion del modelo implica un intento de transformar la definicién del
problema en relaciones l6gico-matematicas.

- La busqueda de la solucion del modelo es la mas sencilla de todas las fases,
porque implica el uso de algoritmos de optimizacion bien definidos. Si las
relaciones matematicas son demasiado complejas como para permitir la
determinacion de una solucion analitica mediante el uso de algoritmos de
optimizacion exactos, se puede optar por utilizar métodos heuristicos, o bien
considerar la simulacion matematica combinada con modelos heuristicos para
resolver el problema de decision. (Taha, 2012).

- La validez del modelo es comprobar si el modelo propuesto hace en realidad lo
que dice que hace, es decir, si explica de forma adecuada el comportamiento del
sistema que se estudia. Si tiene sentido la solucion y los resultados son
aceptables.

- La implementacion de la solucion de un modelo validado implica la
transformacion de los resultados en instrucciones de operaciéon comprensibles

que se emitiran a las personas que administraran el sistema.
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3.2. Tipo de investigacion

El tipo de investigacion que se utilizd en el presente trabajo es un estudio de caso
cuantitativo no experimental, basado en informaciéon secundaria con un alcance
exploratorio, descriptivo y correlacional. Los datos se recopilaron de bases de datos de
acceso publico. Especificamente, se obtuvieron datos respecto a precios de cierre de
acciones de las empresas que cotizan en el Mercado de Capitales Argentino, de la
evoluciéon en la composicion y volumenes de los indices de referencia (MERVAL y
MERVAL2S), de los rendimientos del fondo comun de inversion en renta variable

CONIOLA y del promedio de tasas de interés de plazos fijos a 30 dias.

3.3. Participantes

La poblacion para la presente investigacion se encuentra constituida por las siguientes
variables: las series de precios de cierre ajustados de las empresas que integran el
MERVAL2S5 del mercado de capitales argentino; la composicion y cotizacion al cierre
del indice MERVAL25 y del FCI-CONIOLA; y el rendimiento del activo libre de

riesgo considerado (deposito en pesos a plazo fijo a 30 dias).

La muestra estara conformada por las variables mencionadas en el parrafo anterior
durante el periodo de tiempo comprendido entre 15 de julio de 2015 y 30 de marzo de
2019.

La seleccion de las acciones que integran el MERVAL 25 y del periodo de tiempo se
debe a las caracteristicas de sus comportamientos de mercado. Por un lado, durante el
periodo de tiempo estudiado, las especies han presentado una elevada liquidez, nunca
dejaron de cotizar dentro del panel lider (empresas con mayor volumen negociado), y su
valor nunca estuvo sujeto a circunstancias que alteraran el desarrollo normal de sus
operaciones en el mercado. Por otro lado, la justificacion del periodo seleccionado para
el estudio de caso, responde a cuestiones metodoldgicas. El comienzo del periodo se
corresponde con el inicio de la cotizacion del fondo CONIOLA (AD CAP IOL
Acciones Argentinas), benchmark para el mercado de capitales argentino en activos con
rendimiento variable. Y el fin del periodo se corresponde con el cambio en la
metodologia de calculo del indice de referencia MERVAL25. En ambos casos, son

carteras de referencia contra las que se testea el desempefio del método propuesto.

Pagina 34 de 60



Este horizonte temporal alcanza un periodo lo suficientemente un extenso para abarcar
cambios politicos y econdomicos significativos asi como contar con un numero suficiente

de observaciones que permita arribar a resultados robustos.

3.4. Base de datos e instrumentos

En el presente trabajo se emplearon datos secundarios de maultiples fuentes de
informacion. En particular, se trabaja con datos del Banco Central de la Republica
Argentina (BCRA), de Bolsas y Mercados Argentinos (BYMAY’, y del Instituto
Argentino del Mercado de Capitales (IAMC). Es decir, los datos utilizados se
encuentran disponibles al publico en general, asegurando su confiabilidad e

imposibilidad para ser alterados o editados de alguna manera.

Las tecnologias que se utilizaron para el desarrollo del presente estudio estan dentro de
la categoria OpenSource. Por un lado, se utiliza el software GNU Octave 6'°, programa
que facilita trabajar con matrices grandes, ademds de tener gran flexibilidad para el
analisis y representacion de datos, y de facilitar métodos requeridos para el presente
estudio, como el modulo de optimizacion cuadratica. Por otro lado, las hojas de calculo
web de Microsoft Excel, utilizadas para la preparacion y pre-procesamiento de los

datos.

3.5. Procedimientos

A partir de las fuentes secundarias mencionadas, se realiza la sistematizacion de la
informacion de las variables referenciadas anteriormente, para armar una base de datos
con sus series de tiempo, donde la variable tiempo (t) es diaria, presentando datos para
938 dias, desde junio del 2015 a marzo de 2019. Las series mencionadas corresponden a
los precios de cierre diarios que fueron integrando el indice MERVAL25 durante todo
el periodo estudiado, el nivel del indice MERVAL?2S, la cotizacion del FCI-CONIOLA
y la tasa de interés promedio vigente para cada dia del periodo de los depositos a plazo

fijo a 30 dias en bancos publicos y privados.

Luego se realiza la preparacion de los datos, el cdlculo de rendimientos diarios y
mensuales para cada una de las series mencionadas. Se analizan las caracteristicas
probabilisticas de las series, dado el requisito de normalidad presente en el modelo de

Markowitz.

*https://open.bymadata.com.ar/#/dashboard
Yhttps://octave.org/
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Se realiza la descripcion de las estrategias de inversion. El desempefio a través del
tiempo del modelo de Markowitz estd asociado a la estrategia de inversion en la que se
utilizard dicho modelo con el fin de optimizar la seleccion de alternativas. Las
estrategias de inversion capturan la 16gica utilizada para tomar decisiones de asignacion
de activos. Decisiones que en el presente trabajo estan guiadas por la busqueda del
mayor rendimiento por unidad de riesgo, es decir, el objetivo de las estrategias es

“«“

aximizar el ratio de Sharpe”.

Por otro lado, dado que el objetivo principal del trabajo es estudiar la validez del
modelo de Markowitz en un mercado real, la logica detrds de las estrategias

consideradas es muy sencilla.

A partir de las duraciones determinadas en la estrategia se realiza una prueba preliminar
del modelo, para ello se preparan las series para llevar a cabo el proceso de
optimizacion y las comparaciones correspondientes. Esto es, se realiza calculo de
rendimientos esperados, varianzas y covarianzas para los activos y ademas se calculan
los rendimientos equivalentes del activo libre de riesgo. En esta etapa la base de datos y

los calculos se estructuran a través de planillas de calculos de MSExcel®.

Posteriormente se realiza la validacion del modelo de optimizacion de carteras mediante
lo que en finanzas se conoce como métodos de backtesting. Estos métodos consisten en
dividir las series de datos historicos en sub-periodos (ventanas), los que a su vez se
dividen en dos conjuntos de datos complementarios, uno para realizar el ajuste (datos de
optimizacion), y el otro para realizar la validacion (datos de prueba, que no han sido
considerados antes). En particular, el utilizado en este trabajo se conoce como Walk
Forward o caminata hacia adelante (Pardo, 2011) (Lopez de Prado, 2019). Cada
iteracion del método walk forward consiste en dos pasos. En el primero, se realiza una
optimizacion en la que se explora el espacio de parametros de la estrategia de inversion
para el conjunto de datos de optimizacion. La funcidon objetivo (del modelo de
Markowitz) identifica en este espacio el conjunto de parametros Optimos. En el segundo
paso, se evalua el desempeno del conjunto de pardmetros Optimos en el conjunto de
datos de prueba (muestra adyacente del historial de precios que no se incluyd en la

muestra de precios con los que se llevé adelante la optimizacion).
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Figura 11: Método Walk Forward
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Fuente: Elaboracion propia

Entonces, cada backtest utiliza un conjunto de datos con los que se calculan los
parametros Optimos (en el caso de estudio, estos pardmetros son las proporciones del
presupuesto a invertir en cada activo que conformara la cartera OPRA, y el conjunto de
datos, son los rendimientos histéricos utilizados para estimar los rendimientos
esperados, las varianzas y las covarianzas, insumos del proceso de optimizacion que
determina dicha cartera) y otro conjunto de datos de prueba (en el caso de estudio, las
cotizaciones de los activos en los que se invirtid para realizar la valuacion de la cartera
un mes después de la inversion), y juntos forman una ventana de tiempo (subperiodo).
Estos dos pasos de cada backtest se repiten iterativamente para todas las ventanas de

tiempo de la serie de datos.

Esto da como resultado un conjunto de estadisticas de desempefio para cada iteracion
(para cada periodo de optimizacion y cada periodo de prueba). En el presente trabajo, se
propuso como medida de desempeio el ratio de Sharpe, dado que permite evaluar el
desempeiio relativo de las carteras, en términos de rendimiento para un mismo nivel de

riesgo (ver capitulo II).

Posteriormente, se realiza la inferencia estadistica para chequear la robustez del modelo
de optimizacion de carteras de Markowitz en el mercado de capitales argentino. Como
se describi6 en el capitulo II, la forma habitual de realizar inferencias respecto a
diferencias entre los Ratio de Sharpe de estrategias diferentes, es utilizar el método no
paramétrico de Ledoit y Wolf (2008) ya que consigue buenos resultados con series de
tiempo como la medida de desempenio planteada para el presente estudio (el ratio de

Sharpe).
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4. Capitulo I'V: Resultados y Discusion

El propdsito de este capitulo es presentar los resultados mas relevantes que surgieron al
verificar si el modelo de Markowitz es capaz de identificar carteras eficientes con mejor
desempetio en términos de rendimiento y riesgo respecto a la cartera de mercado tedrica
representada por el indice MERVAL25 (benchmark). Ademds de comparar su
desempefio respecto a los rendimientos obtenidos por el fondo de inversion CONIOLA

descripto anteriormente.

Dada la descripcion del problema realizada en el capitulo 1 y la presentacion del
modelo teorico de Markowitz realizada en el capitulo II, ahora se presentan los

resultados de su implementacion en el marco de una estrategia de inversion.

4.1. Estrategias de Inversion
En este apartado se describen las estrategias, la que se propone y las que se utilizan para
la comparacion. Se describe el modelo, la periodicidad, las variables que lo componen y

las restricciones entre otros elementos.

La estrategia propuesta se basa en el modelo de optimizacion de carteras de Markowitz,
donde la validacion del mismo se realizd mediante la inversion del presupuesto el
primer dia del horizonte temporal, distribuyéndolo a partir de las proporciones que
surjan del proceso de optimizacion planteado en el Capitulo II. Luego todos los meses
se realiza el rebalanceo de la cartera, esto es, se ajustaran las participaciones de los
activos que hubieren cambiado seglin la nueva cartera optima (OPRA) sin incluir otra

informacion que la requerida por el modelo de Markowitz.

Las estrategias de comparacion son, por un lado, la replicacion del indice MERVAL2S5,
esto es, se reinvierten en carteras con las mismas proporciones del indice (Ver capitulo
I1); y por otro lado la inversion en el FCI de renta variable CONIOLA, a los fines de

comparar con sus rendimientos por unidad de riesgo.

4.2. Variables

Como se presentd en el capitulo III, dado el fin de testear el desempefio del método
propuesto, las variables de interés mas relevante son los precios de los activos que
formaron parte del MERVAL25 (Ver Anexo 7.2) durante el horizonte temporal
estudiado; dado que de esta forma, se utilizan las mismas alternativas de inversion que
las presentes en el benchmark de mercado. En el anexo 7.1 se encuentra el detalle de las

composiciones del MERVAL2S5 a través del tiempo (especies y participaciones).
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Caracteristicas probabilisticas de las series de rendimientos
A continuacion, se presenta el resultado del analisis de las caracteristicas probabilisticas

de las series mensuales durante el periodo de estudio.

Normalidad
Dado el requisito de normalidad presente en el modelo de Markowitz (ver capitulo II),
se realizd la prueba de bondad de ajuste chi-cuadrado con un nivel de significacion del

1%. Declaracion de hipdtesis:
Hy: Ri~Normal
Hi:R; + Normal

Donde R; corresponde al rendimiento mensual del activo i durante el periodo de estudio.
Se realizaron los test para cada activo que conformé el MERVAL2S, obteniéndose
como resultado que solo 2 de los 46 activos no pasaron la prueba de normalidad para

sus rendimientos.

Tabla 3: Resultados pruebas de normalidad

Especie p-valor Especie p-valor Especie p-valor Especie p-valor Especie p-valor
AGRO 0.979 BRIO 0.050 CTIO 0.460 LOMA 0.864 SAMI 0.241
ALUA 0.286 BYMA 0.437 CVH 0.261 METR 0.448 SUPV 0.053
APBR 0.470 CAPU 0.045 DGCU2 0.694 MIRG 0.134 TECO2 0.714
AUSO 0.082 cArRc [0 :oN 0.163 MOLI 0.134 TEF 0.011
BBAR 0.982 CECO2 0.939 TXAR 0.456 PAMP 0.322 TGNO4 0.004

BHIP 0.027 CELU 0.630 GGAL 0.132 PESA 0.871 TGSU2 0.140
BMA 0.126 CEPU 0.822 HARG 0.105 PETR 0.552 TRAN 0.056
BOLT 0.921 COME 0.715 INDU 0.927 PGR 0.456 TS 0.065
BPAT 0.574 CRES 0.521 IRSA 0.096 PSUR 0.010 YPFD 0.035

Fuente: Elaboracion propia

Estos activos fueron CARC y TGNO4 (Ver p-valores en Tabla 3). Estos activos fueron

descartados a los fines de continuar con la utilizacion del método de Markowitz.

Correlacion

La correlacion es la relacion lineal entre dos o més variables. El método de Markowitz
arroja mejores resultados cuando los rendimientos de los activos considerados estén
correlacionados de forma negativa, es decir, que tienden a comportarse de manera
contraria, por lo tanto se reduce el riesgo de la inversion y se logra una buena

diversificacion.

En cambio, cuando la correlacion es positiva los activos tienden a comportarse de
manera similar, es decir, si el precio de un activo aumenta, el otro lo hard de manera

similar, lo mismo cuando su valor disminuye; esto implica que la diversificacion por
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invertir en una cartera conformada por estos activos, no logra reducir significativamente

el riesgo de la cartera.

Si la correlacion es nula, igual a 0, indica que ese par de activos no presenta ninguna

relacion de dependencia entre si.

Se calcularon las matrices de varianzas y covarianzas (MVCs), considerando los
cambios en las composiciones de los activos que fueron conformando el MERVAL2S.
Luego, a los fines practicos de poder presentar e interpretar los resultados mas
claramente, se presenta la matriz con los coeficientes de correlacion calculada a partir

de las MVCs entre los activos mencionados para un periodo al azar.

Tabla 4: Matriz de Correlacion

) ] — o o
2 3£2%skE:8235%2:22¢s5g:28z%¢°¢
2 2 2 2 8 =28 8 8 o0 g = g3z s g8 5 g LE =

=
AGRO 0.00 [0:41' 20.13 01521 [0:42' [0.37 047 0.22 [045 0.25 [046 0.19 [616310:431[659] 0.20 663 0.02 0.24 0.11 [0/49) 67541 E616 0.31
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Fuente: elaboracion propia

En la Tabla 4 se presentan los coeficientes de correlacion mencionados para la
composicion del MERVAL2S5 del tercer trimestre del afio 2017, se observan varios
coeficientes de correlacion de signo negativo. Segln la teoria moderna de seleccion de
carteras, esto permitiria diversificar riesgo no sistematico y obtener mayores

rendimientos para un mismo nivel de riesgo.

4.3. Prueba preliminar del modelo
En este punto se busca determinar hasta qué punto la estrategia de inversion se ve
reforzada por la optimizacion. Esto es, si se logra construir fronteras de carteras

eficientes con sus correspondientes carteras OPRA, que dominen al benchmark de
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mercado (MERVAL25) y al FCI de renta variable CONIOLA. Para ello, se realiza el
testeo de la estrategia de optimizacion contra los resultados obtenidos por las otras dos
estrategias. Nuevamente, a los fines de sintetizar la exposicion, se presenta el analisis

grafico solo para el tercer trimestre de 2017.

En la Figura 12 se presenta la frontera eficiente estimada para el dia 31/05/2017 para la
estrategia de optimizacion de carteras utilizando el modelo de Markowitz (Ver capitulo
IT). También se representan las combinaciones de rendimiento y riesgo anualizados de
las carteras que surgen de las otras dos estrategias (replicar el indice MERVAL2S5 e
invertir en FCI-CONIOLA). Puede verse que es posible obtener fronteras eficientes
esperadas, con carteras que dominan a los activos individuales, el indice MERVAL2S5 y

el FCI-CONIOLA.

Figura 12: Frontera eficiente
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Fuente: Elaboracion propia

El dia 31/05/2017 se resuelve el problema de optimizacion del cual resulta la frontera de
carteras eficientes (Tabla 9 de Anexos) y a partir de ella el conjunto de pesos 6ptimos
para el rebalanceo de la inversion en la cartera OPRA. Para ello, primero se estiman los
rendimientos esperados y la matriz de varianzas y covarianzas utilizando las altimas 30

observaciones. Cabe mencionar que los pesos ptimos para el rebalanceo se calculan el
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ultimo dia habil del mes analizado (utilizando unicamente la informacion disponible
hasta esa fecha), y los resultados de esa inversion se evaltuan a los precios del tltimo dia
habil del mes siguiente (30/06/2017). Es decir, en el calculo de los pesos Optimos y el

rebalanceo, nunca se utiliza informacion futura.

En este momento (Figura 12) se tienen las proporciones Optimas a invertir en cada
activo,WopR 4, a partir de las cuales se calcula el rendimiento y riesgo esperado de la
cartera OPRA (®).Para esa fecha también se tienen las combinaciones de riesgo y
rendimiento de todos los activos del MERVAL25 (©), del indice MERVAL2S5 (@) y
del FCI-CONIOLA (®).

En la Figura 13 se presentan los resultados de las estrategias un mes después, valuando
los activos al 30/06/2017. Esto es, las combinaciones de rendimiento y riesgo que se
dieron efectivamente después de un mes, si se hubiera invertido las proporciones
WOPRA, obtenidas el 31/05/2017, y valuado esas tenencias a los precios del dia
30/06/2017. Luego, se calcula el rendimiento y el riesgo de la cartera OPRA (m).
También se presenta el rendimiento y riesgo al dia 30/06/2017 de las otras dos

estrategias, esto es, replicar el MERVAL2S5 (m) e invertir en el FCI-CONIOLA (m).

Figura 13: Rendimientos efectivos
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Fuente: Elaboracion propia
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En este caso se obtuvo un mejor rendimiento por unidad de riesgo para la estrategia de
optimizacion. Puede verse que entre el 31/05/2017 y el 30/06/2017, tuvieron
rendimientos negativos tanto el MERVAL25 como el FCI-CONIOLA. Y que los

rendimientos para las tres estrategias fueron inferiores que para el periodo anterior

Repitiendo este procedimiento para los dos meses siguientes del afio 2017 se obtuvieron

los resultados presentados en la Tabla 5.

Tabla 5: Ratio de Sharpe

30/06/2017 31/07/2017 31/08/2017
Rend Rf Riesg RSh Rend Rf Riesg RSh Rend Rf Riesg RSh
OPRA 0.259 0.179 0.240 0.333 0.133  0.190 0.245 -0.231 1.252 0.190 0.246 4.314

MERVAL25 -0.295 0.179 0.314 -1.511  -0.138 0.190 0.310 -1.058 1.168 0.190 0.307 3.188
CONIOLA -0.209 0.179 0.287 -1.352  -0.369 0.190 0.284 -1.966 1.443 0.190 0.285 4.393
Nota: Los rendimientos y riesgos estan anualizados

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 5 puede verse que se obtienen mejores resultados en términos de
rendimientos por unidad de riesgo (Ratio de Sharpe, RSh) para la cartera OPRA de la
estrategia de optimizacion de Markowitz para los meses de junio y julio. En agosto, la
estrategia de optimizacion queda en segundo lugar, superando a la de replicacion del
indice MERVAL?2S5, pero obteniendo menos rendimientos por unidad de riesgo que la

estrategia del FCI-CONIOLA.

En resumen, en los tres meses de prueba, la estrategia de optimizacidon mostrd que
puede llegar a ser tanto o mas rentable que las otras dos. En los apartados siguientes se
continuara con los resultados de las etapas de validacion y testeo de estas hipotesis para

todo el periodo de estudio.

4.4. Validacion

En el presente apartado se presentan los resultados del proceso de validacion. Durante
este proceso se uso una longitud de 30 observaciones para cada conjunto de datos
utilizados para la optimizacion, en un horizonte temporal estudiado de 3 afios y nueve
meses. Con un periodo de reinversion mensual de los fondos (en cada reinversion se
optimiza y se realiza el rebalanceo de la cartera), por lo tanto, se realizaron 45 pruebas
(ver capitulo II) una para cada mes del periodo. A su vez, cada prueba consistid en
ejecutar para cada estrategia los procedimientos descriptos en el punto 4.3. La seleccion

del periodo de reinversion se realiz6 con el objetivo de que coincida con el periodo de

Pagina 43 de 60



capitalizacion del activo considerado como libre de riesgo (depdsito a plazo fijo a 30

dias).

Suponiendo que al 31 de agosto de 2015 se hubiera invertido un monto de $100 en el
MERVAL 25, un monto de $100 en el FCI CONIOLA y $100 en la cartera OPRA que
surge de la aplicacion del método de Markowitz (MK), los resultados en términos de

. . . . 1
rendimientos acumulados hubieran sido presentes en la Figura 14" .

Figura 14: Retornos Acumulados (base 100 al 8-2015)
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Fuente: Elaboracion propia en base a resultados obtenidos

En la Figura 14 puede verse que la estrategia que obtuvo el mejor rendimiento
acumulado fue la optimizacion de cartera mediante el modelo de Markowitz, las otras
dos estrategias tuvieron un rendimiento menor, pero también una menor volatilidad. Por
otro lado, se observa también que las diferentes performances en términos de
rendimientos acumulados son diferentes para cada afno estudiado. Por ejemplo, la
estrategia de optimizacion de cartera tiene un muy buen desempefio durante el afio
2016, pero durante el 2017 las otras dos estrategias presentan mejoras significativas.
Finalmente, las tres estrategias superaron los rendimientos del plazo fijo en pesos a 30

dias para el periodo estudiado.

" Se consideran rendimientos brutos para las tres estrategias. Es decir, se trabaja sin costos de
transaccion, por lo que no existe una penalizacion por llevar a cabo un rebalanceo.
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A continuacién, se presentan los resultados del analisis de rendimientos de las tres
estrategias. En la Figura 15 se presentan los diagramas de caja de los rendimientos

mensuales de las tres carteras para todo el periodo estudiado.

Figura 15: Boxplot de rendimientos de las tres estrategias
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Fuente: Elaboracion propia
Puede verse que los rendimientos mensuales de las carteras que surgen de las tres
estrategias aplicadas a todo el periodo de estudio, no siguen una distribucion simétrica.
De hecho, tienen un sesgo positivo (seria hacia arriba en la Figura 15). Los rendimientos
obtenidos con la estrategia de optimizacion de carteras de Markowitz, tienen un rango
mas amplio y una mediana mas alta que las otras dos estrategias. La estrategia que

muestra una mayor concentracion de rendimientos es el FCI.

Dados las diferentes performances observadas en el andlisis grafico de los retornos
acumulados (Figura 14), y a los fines de comparar el desempefio de las estrategias entre

anos diferentes, se subdividiod el periodo en afios completos de cotizacion.

Tabla 6: Comparacion de rendimientos mensuales

Mediana Desvio Medio
Periodo  Markowitz MERVAL25 CONIOLA Markowitz MERVAL25 CONIOLA
2016 3.34% 1.42% 0.15% 10.93% 5.99% 4.45%
2017 2.90% 6.21% 7.83% 3.30% 5.96% 7.24%
2018 -2.52% -4.12% -3.03% 12.38% 8.86% 7.35%
8/15a3/19 2.85% -0.26% 0.15% 9.02% 7.64% 6.98%

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 6 se presentan los resultados del andlisis de los rendimientos mensuales
para los afios 2016, 2017 y 2018 de las tres estrategias. Puede verse que la estrategia de

optimizacion de carteras de Markowitz, presenta mejor performance en términos de
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rendimientos medianos para los afios 2016 y 2018, mientras que en el 2017 los

rendimientos del FCI fueron superiores a las otras dos estrategias.

En cuanto a la variabilidad, el analisis del desvio medio del rendimiento mensual de
cada cartera, indica que la variabilidad de la estrategia de optimizacion de carteras de
Markowitz es muy alta para los afios 2016 y 2018, en comparacion con las otras
estrategias. Por otro lado, para el afio 2017, la variabilidad es mas baja para la estrategia
de optimizacidn, pero también es el afio para el que el rendimiento mediano de esta

estrategia es el mas bajo de las tres.

Por otro lado, y de forma consistente con el analisis grafico, cuando se considera todo el
periodo desde julio de 2015 a marzo de 2019, la estrategia de optimizacion, arroja

carteras con rendimientos medianos y variabilidad superiores a las otras dos estrategias.

Estos resultados no son concluyentes, por lo que a continuacion se presenta el analisis
de la medida de desempenio propuesta, el ratio de Sharpe. Este indicador permite
evaluar el desempefio relativo de dos carteras en términos de rendimiento para un
mismo nivel de riesgo. Es decir, ademds de permitir evaluar la performance relativa
entre carteras, considera su riesgo no sistematico, esto tiene significancia en carteras que
no estan tan diversificadas como en el caso del presente estudio, dada la cantidad
reducida de activos diferentes que conforman el panel lider de nuestro mercado de
capitales (ver Capitulo II)

Figura 16: Histogramas de los Sharpe Ratios
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Fuente: Elaboracion propia
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De la forma de las distribuciones de frecuencia de los ratios de Sharpe obtenidos por las
carteras de las tres estrategias durante todo el periodo, puede verse que las
distribuciones de los indicadores no siguen una distribucion normal, estan sesgadas
positivamente al igual que las de los rendimientos de las carteras. Asimismo, la posicion
central de los Sharpe Ratios de la estrategia de optimizacién de carteras estd a la
derecha de las de las otras dos. Ademas, la del indice MERVAL2S5 presenta una gran
concentracion de rendimientos negativos por unidad de riesgo. Por otro lado, respecto a
la variabilidad de los ratios de Sharpe para todo el periodo, puede verse que los
resultantes de las carteras de la estrategia de optimizacidn presentan una mayor

variabilidad.

Esto nos muestra que Sharpe ubica, para el periodo 8/2015 — 3/2019 en el siguiente

orden a la performance esperada de las carteras:
E (RSAMERVAL25): 0,0583 < E (RSh CONIOLA): 0,0852 < E (RSh Markowitz): 0,1831

A modo preliminar, el método de Markowitz constituiria, para el periodo analizado y las
acciones contempladas, un buen método de conformacioén de carteras para el mercado
de capitales argentino. Las carteras conformadas por Markowitz, con las acciones del
Merval25, han proporcionado mejores rendimientos por unidad de riesgo que el indice

de referencia y el FCI CONIOLA.

A los fines de verificar estos postulados, en el siguiente punto se realizan las

correspondientes pruebas de significacion de la medida de desempefio propuesta.

4.5. Evaluacion del desempeiio de la implementacion

En este apartado se busca determinar si existe una diferencia significativa entre el
desempefio (medido mediante del ratio de Sharpe (1964)) de las carteras generadas por
la estrategia de optimizacion de Markowitz, y el generado por la estrategia de

replicacion del MERVAL2S y la de inversion en el FCI-CONIOLA.

Sean las carteras MK (la cartera OPRA que surge a partir del modelo de Markowitz) y
M25 (la del indice MERVALZ25), y su rendimientos excedentes sobre la tasa libre de
riesgo en el momento &, (Ryk: — Rrr) y (Rmk: — Rse). Luego, el ratio de Sharpe de

cada cartera, observado en el momento t, se expresa asi:

R —R R —R
po e Rk =Re) L Russ =Ry )
OMK t OMm25 ¢t
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Luego, nos interesa probar la hipodtesis de que hay diferencias entre los desempefios de

las carteras y entre RSh de MK y el de M25, esto es:

Hy: RShyg — RShyps =0 H,:RShyx — RShys # 0
Si se rechaza H,, hay diferencias significativas entre los desempefios de las carteras.
También interesa la misma inferencia contra el FCI-CONIOLA, esto es:

Hy: RShyg — RSheoy = 0 H,:RShyx — RSheoy # 0

Las herramientas mas populares para este fin son las pruebas de Jobson y Korkie (1981)
corregidas por Memmel (Memmel, 2003) y generalizadas por Ledoit y Wolf (2008)
para casos con rendimientos no normales, muestras chicas o si las observaciones estan

correlacionadas en el tiempo.

Dadas las caracteristicas observadas en las distribuciones de los RS% de las carteras del
presente trabajo, para el contraste de igualdad de Sharpe ratios se utilizo el test
propuesto por Ledoit y Wolf (2008). En la Tabla 7 se presentan los resultados de la

aplicacion del test para el periodo entre julio de 2015 y marzo de 2019.

Tabla 7: Test de igualdad de Sharpe ratios

Estadistico p-valor Conclusion (a = 10%)
RShyx — RShys =0 1.9912 0.0420 Se rechaza H,
RShyx — RSheoy =0 1.5077 0.1279 No se rechaza H,

Fuente: elaboracion propia

Los resultados en la Tabla 7 indican que hay diferencias significativas entre la cartera
MK y el MERVAL2S, por lo que se puede inferir que las carteras generadas por la
estrategia de optimizacion de carteras usando el modelo de Markowitz, generan mejores

rendimientos excedentes por unidad de riesgo.

Por otro lado, en el segundo caso, no se puede rechazar la hipétesis nula, por lo que no
se logra probar que hay diferencias significativas entre los rendimientos por unidad de
riesgo generados por la estrategia de optimizacion de carteras usando el modelo de

Markowitz y la inversion en el FCI-CONIOLA.

En resumen, se pudo verificar que el modelo de Markowitz es capaz de identificar
carteras eficientes con mejor desempefio en términos de rendimiento por unidad de

riesgo que la cartera de mercado teorica representada en el indice MERVAL2S.
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5. Capitulo V: Conclusiones y Recomendaciones

5.1. Conclusiones

En el presente trabajo se recabo evidencias que prueban la proposicion de que la
aplicacion de postulados teoricos basicos como el modelo de Markowitz y el ratio de
Sharpe, pudieron lograr mejores comportamientos que los métodos de decision que se
llevaron a cabo por aquellos administradores que siguieron el patron del mercado a
través de la replicacion de la estructura del indice bursatil de referencia en el mercado

de capitales argentino.

Para esto, se realizd una revision de trabajos de investigacion en los que se estudid la
aplicacion de este tipo de modelo en el mercado de capitales argentino. Luego se
desarroll6 la explicacion exhaustiva de los postulados de Markowitz respecto a la teoria
moderna de seleccion de carteras y su analisis grafico. Se presentd el método de
escalarizacion de la restriccion que permite obtener la frontera eficiente del problema
multiobjetivo de Markowitz a partir de la resolucion de problemas mono objetivo
deterministicos de programacion no lineal (cuadraticos), presentandose la formulacion
del modelo del problema dual que se resolvid. Luego se presentaron las medidas de
desempefio y los métodos de inferencia estadisticos que se utilizaron para probar la
proposiciéon mencionada en el parrafo anterior. Para posteriormente analizar la
composicion y evolucion del comportamiento del Mercado de Valores Argentino, y asi
poder caracterizar el contexto real de aplicacion, validar el modelo en este contexto y
finalmente testear el desempeno de las estrategias de inversion alternativas contra la

estrategia de optimizacion de carteras mediante el modelo de Markowitz.

La conclusion principal que se deriva del analisis de los resultados, es que el modelo
planteado por Harry Markowitz, a pesar de su complejidad matematica, demostr6 que es
capaz de identificar carteras eficientes con mejor desempefio en términos de
rendimiento por unidad de riesgo que la cartera de mercado teodrica representada en el
indice MERVAL25 y un desempefio similar al FCI de renta variable (CONIOLA)
administrado por ADCAP ASSET MANAGEMENT SGFCISA.

5.2. Propuestas

En un futuro se espera poder retomar el presente trabajo con el objetivo de profundizar
el modelo respecto de las modificaciones que se le realizaron al mismo, por ejemplo
utilizando el Modelo de Riesgo L; (Konno & Hiroaki, 1991) que plantea una medida

alternativa de riesgo y comparar los resultados obtenidos. O a nivel posgrado, utilizando
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modelos de prondstico mas robustos, un ejemplo de este tipo de aplicacion puede verse
en “Time-varying mean—variance portfolio selection problem solving via LVI-PDNN”
(Katsikis, Mourtas, Stanimirovi¢, Li, & Cao, 2022) en el que los autores estudian la
resolucion del problema de seleccion de cartera de media-varianza variable en el

tiempo, y su resolucion a través de una Red Neuronal (LVI-PDNN)"2,

Considerando la importancia de la explotacion hidrocarburifera en la region patagonica,
se propone como linea de investigacion futura la profundizacién y aplicacion de los

usos alternativos de estos métodos a un estudio de caso en la zona."?

12 Ver anexo 7.4
13 Ver anexo 7.4
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7. Anexos

7.1. Evolucion de la composicion del MERVAL25
Tabla 8: Evolucion de la composicion del MERVALZ2S (en %)

e) el o A o o [N ~ o~ ~ S0 S0 =) S0 =N
~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~
S S S S S S S S S S S S S S S
8 & B 8 € &8 §E &8 €& & B & &€ & &

AEN 3,58

AGRO 0,55 0,69 (128 201 1,89 198 249 244

ALUA 395 420 524 504 3,53 343 369 3,74 337 297 3,02 249 258 332 332

APBR 13,81 11,50 9,01 7,51 540 522 796 7,98 853
AUSO 1,56 2,01 1,90

BHIP 073 049 062 074 081

BMA 3,68 335 493 5,00 5,64 5,13 342 333 3,71 3,71 537 522 5,17 7,14 7,64

BOLT 2,23 2,03

BPAT [05400530

BYMA 3,55 534 6,64 559 4,19
CAPU 054 070 1,03

CARC 1,46 1,57

CECO2 1,58 1,61 1,73 1,71

CELU 1,80 1,69

CEPU
CEPU2
COME 7,86 9,74 824 7,86 642 432 404 323 297 329 440 3,71 237 1,86 1,60

1,56 1,95 222 253 3,10 4,54 7,90 7,63 4,89 4,56

CRES 385 7.55 679 534 448 362 358 319 220 157 152
CTIO 1,51 2,14 195 1,79 1,77 1,76

CVH 3,62 3,11 222 1,86
DGCU2 1,97 2,30 2,18 240 1,95 1,11 10,000

224 379 276 193 1,75 1,64

EDN 314 256 3,51 337 2,54 2,66 290 2,88 274 2,77 2,64 2,53 248 230 2,00
ERAR 644 515 551 547 446 530 570 577 526 448 423 372
FRAN 332 3,64 425 433 463 448 404 394 417 454 394 243 184 2,18 243
IRSA
JMIN
LEDE

220 2,09 1,77.
METR 203 283 2,11
MIRG 291 569 489 332 3,18 2,97 287 2,82 234 188 181 1,72
MOLI
PESA | 143 155 1,83 2,01
PETR 1,56
PGR 449 3,79 236
SAMI “ 1,71 220 2,55 2,08 1,84 1,80
SEMI
SUPV 1,88 3,08 6,56 8,04

GGAL 10,88 10,58 12,25 11,86 9,76 7,87 7,12 832 855 801 866 7.69 934 1347
LOMA

PAMP 727 722 810 828 826 7,91 854 982 1021 10,12 9,19 7,43 733 727 675
PSUR 120

TECO2 1,63 1,60 178 1,85 1,63 138 1,88 214 205 280 281 213 196 1,62 131

TEF

TGNO4 326 391 3,77 3,35 2,34 2,00 2,00
TGSU2 1,57 235 3,38 420 3,52 293 2,68 2,72 3,48
TRAN 2,63 2,14 240 2,11 1,68 2,67 345 336 328 4,15 433 441 447 3,77 3,31
TS 9,09 9,54 7,00 530 428 346 391 3,66 295 3,71 4,18 3,10 2,65 297 3,27
TXAR 3,36 3,24 3,10
VALO 6,57 6,19 391 2382

YPFD 11,33 11,48 11,19 9,60 8,07 6,69 6,88 9,90 10,06 7,29 6,10 5,70 5,86 6,62 6,84

Fuente: Elaboracion propia
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7.2.

Precios Activos Merval25

= —

< < < | = M m /M A =3 M = &} O O O O o O &} © A M [ O
30/1/2015 | 1.8 | 8,0 |37.8| 68| 582 | 45| 472 | 43 [ 167|210 00 | 37| 23| 31 |62 540 19| 138|270] 00 | 00| 61| 63 | 199
27/22015 | 1,9 | 9,7 139,6| 7,0 | 680 ]| 62| 60,0 | 47 [ 240]255[ 00| 41 ] 1.8 | 34 | 73] 600 25| 150[285] 00 | 00| 80| 68 |250
31732015 | 2.4 | 11,7372 83| 81,5 60| 700 | 55 [ 249]|345[ 00| 6,1 ] 20| 37 |75]660] 36| 165[258] 00 | 00| 97| 78 |278
30/4/2015 | 22 110,9]557[103] 782 | 6,1 | 66,0 | 59 [ 265]359| 00| 80| 1,7 | 42 [ 84| 720] 35| 157[240] 00 | 00| 85| 74 | 262
29/52015 | 23 | 89 | 485| 86| 64,1 | 57| 590 | 35 | 21,6292 00 | 81| 1,7 | 38 | 77| 687 32| 154[230] 00 | 00| 85| 69 |236
30/6/2015 | 23 | 85 |582| 94| 696 | 57| 596 | 39 [220]285[ 00| 80 1.8 ] 38 [72]708] 3.1 |164[213] 00 | 00| 83| 62 |246
31/72015 | 23 | 8,6 | 457| 98| 670 | 55| 568 | 35 [ 21,0283 00| 77 ] 19 ] 38 [82] 700 34 | 150[187] 00 | 00| 87| 63 |251
31/82015 | 22 | 7,541,099 | 780 | 49| 63,0 | 29 [ 223 ]300 00| 85| 19| 34 [82] 665] 32| 145[198] 00 | 00| 91| 54 |265
30/9/2015 | 2,1 | 84 | 293 |113] 723 | 42| 547 | 2,7 [ 200]285| 00| 66| 1.8 | 28 [ 75| 650 32 | 134[185] 00 | 00| 87| 57 | 249
30/10/2015| 3,3 | 10,0333 |13,2]1043]| 65| 840 | 3,0 | 256 405| 00 | 144] 20 | 41 | 87| 750 | 34 | 174|223] 00 | 00 |128]| 79 | 362
30/11/2015| 6,1 | 12,6 354(16,9]107,0]| 6,7 | 84,8 | 3.8 | 288 | 444 | 0,0 [213] 2.6 | 49 [10,7] 910 ] 3.6 | 167 |27.6] 00 |103]|126]| 94 | 371
30/12/2015| 7.4 | 11,8]29,8|18,0] 91,0 | 57| 80,0 | 3.8 [ 275|439 00 [192] 2.6 | 47 | 99| 940 | 3.6 | 17,8 [33,7] 00 | 73 |125] 86 | 368
29/12016 | 7,0 | 9,5 | 24,4[188] 93,0 | 58| 889 | 50 [ 293|422 00 |17.1] 27 | 50 [ 90| 925] 33 | 146 [322] 00 | 84 [132]| 79 | 383
29/2/2016 | 73 | 11,0292 (193] 117,6] 72| 1073 | 52 [ 369|542 | 0,0 | 208] 24 | 50 [ 96| 990 | 34 | 186 [292] 00 | 93 |133]| 85 | 465
31/3/2016 | 83 | 10,5] 41,9(258] 99,0 | 6,7| 943 | 52 [ 31,1474 00 | 185] 2,0 | 46 [11,1]101,5] 3,1 | 169 | 400]| 00 | 89 |123]| 73 | 412
29/4/2016 | 8.1 | 10,0] 54,4 (30,5]102,0] 73| 91,3 | 50 [ 325]499| 0,0 |21,0] 1.9 | 54 [190]102,0] 33 | 151 [372] 00 | 99 [109] 69 | 408
31/52016 | 7.8 | 9,2 ] 402[29,0] 902 | 67| 88,0 | 48 [ 340]490( 00 |208] 1.8 | 53 [17,5] 970| 2.8 | 17,3 [ 346] 00 | 96 [ 104]| 68 | 399
30/6/2016 | 9.0 | 9,6 | 53,6[27,8]| 104,5] 73| 112,1 | 41 [ 356]509| 0,0 [209] 1.8 | 60 [189]102,5] 29 | 21,3 [365] 00 |11,0]132]| 75 | 462
29/7/2016 | 16,6 | 10,2 ]| 64,8 [ 39,0] 100,0| 8,0 | 113,0 | 44 | 470|573 | 0,0 | 259] 39 | 66 [203]1260] 32 | 257 |43,0] 00 |120]132]| 81 | 449
31/8/2016 | 16,3 9,5 | 68,0 36,0 101,4]| 75| 1185 | 43 | 434|292 0,0 | 232] 35 | 7.1 [19,9]133,9] 3,0 | 264 [ 429| 00 | 114|128 82 | 449
30/9/2016 | 20,2 | 10,6 70,9 [ 44,8 101,0]| 7.7 | 119,0 | 48 | 43,5320 0,0 | 268] 39 | 9,9 [23.2]191,0] 3,0 | 27,3 [ 440] 00 |135]148] 9,1 | 470
31/10/2016| 24,6 | 104 | 87,5 | 44,21 100,9| 75| 1150 | 49 | 41,5319 0,0 | 256] 4.1 | 109 [23,8]1758] 33 | 268 [ 41,7] 00 |156]193]| 94 | 471
30/11/2016| 22,0 | 104 86,7 |53,5] 97,5 | 6,7 | 1140 | 48 | 383|286 0,0 [170] 3,7 | 9,9 |19,7]168,5]| 32 | 254 | 41,8| 00 | 130|214 95 | 444
29/12/2016| 27,0 | 10,0 82,2|51,8] 93,0 | 62| 102,7 | 43 [ 359|281 00 |[175] 1,7 | 10,6 | 17,9] 182,0| 3,0 | 24,5 [ 39,0] 00 | 140]20,7| 94 | 427
31/12017 | 273|103 | 81,4 | 66,8| 97,4 | 6,6 | 1199 | 51 [ 398303 | 0,0 | 189] 22 | 134 [164]1990]| 29 | 27,5[39.8] 00 | 168268 105 | 49,5
24/2/2017 | 32,51 10,1] 79,7[66,9] 92,5 | 6,6 | 1243 | 59 | 429|278 0,0 | 196] 22 | 143 [143] 263 | 3.1 | 28,7 [ 423| 00 |229]262] 106 | 50,7
31/3/2017 | 35,71 10,7] 75,7 84,4] 951 | 62| 133,5 | 6,7 | 422|280 0,0 | 183 ] 1.8 | 145 |16,1] 256 | 3.1 | 30,7 [ 41,0] 00 |306]267] 107 | 589
28/4/2017 | 42,5 | 11,5] 704 [ 82,3] 950 | 73| 1343 | 94 | 415|288 | 0,0 | 20,1 1,7 | 156 [14,8] 241 | 3,7 | 325 41,7] 00 | 293|268 11,7 | 60,7
31/52017 | 47,5 | 11,6 69,7 [ 93,0] 108,0| 7.3 | 143,5 | 112 | 445 | 298 [1672] 194 14 | 135 [143]| 245 | 35 | 32,7 | 40,1| 00 |303]|259] 11,6 | 72,0
30/6/2017 | 42,4 | 10,7] 67,2 [101,0] 104,8| 6,7 | 153,0 | 10,4 | 442 | 28,4 [145.1] 188 1,5 | 14,5 [11,4] 23,7 | 32 | 322 [369] 00 |31,6]264] 106 | 71,0
31/7/2017 | 35,0 | 11,0] 77,7[98,5] 91,6 | 6,3 | 153,7 | 9.1 | 40,0 | 26,7 [1413] 17.9] 1,6 | 13,0 [11,1] 222 | 33 | 31,8 [ 36,0| 00 | 269|268 108 | 644
31/8/2017 | 39,3 | 11,8 77,7 [113,6] 100,5]| 7,0 | 183,0 | 10,9 | 41,3 | 29,6 [139.,0] 21,1 | 1,6 | 151 [11,2] 257 | 32 | 33,4 | 41,8 | 431,9 | 274 [ 30,5] 11,6 | 79.8
29/9/2017 | 37,4 | 13,1 86,9 [116,0] 1183 | 7.6 | 203,3 | 12,3 | 45,5 | 38,0 [182,0] 25,8 1.8 | 14,7 [ 143] 30,6 | 4,0 | 32,4 | 38,4 | 408,0 | 28,1 | 34,5 129 | 892
31/10/2017| 27,9 | 14,0 93,7 [111,0] 130,4 | 11,9] 2232 | 112 | 51,0 | 43,6 [2355] 19,1 1,9 | 150 |16,0] 29,8 | 49 | 38,6 | 51,0 | 406,7 | 34,2 | 38,4 | 145 | 974
30/11/2017| 23,0 | 13,3 ] 85,0 [104,6] 121,2|12,0] 178,1 | 99 | 51,7 | 43,0 [244.0] 180] 1.8 | 159 |17,3] 29,7 | 43 | 36,7 | 53.8| 415,0 | 42,4 | 39,0 134 | 994
29/12/2017| 23,5 | 15,1 95,6 [106,6] 154,0 | 13,6] 217,0 | 10,0 | 59,0 | 48,0 [340,0] 19.0] 1,7 | 16,0 [ 18,1| 31,8 | 47 | 40,7 [ 57,2| 471,0 | 449 | 45,8 | 144 |123.7
31/1/2018 | 26,5 | 17,0 |131,7[120,7]| 165,9 | 19,6] 212,1 | 102 | 67,3 | 53,3 [359,7| 16,4 13 | 22,5 [18,5] 43,4 | 5.1 | 42,5 | 65,5] 523,0] 76,7 | 61,1 | 16,6 | 1344
28/2/2018 | 20,9 | 14,4 |143,3[125,3] 159,0 | 20,2 230,3 | 93 | 62,0 ]| 52,0 [359,1| 150 1.4 | 19,5 [ 150 343 | 43 | 45,7 | 55,9| 468,0 | 66,4 | 58,0 14,8 |129,1
28/3/2018 | 16,1 | 13,6 |138,0{112,7) 151,1 | 17,7| 2153 | 7,7 | 53,8 | 52,0 [397,7| 144 | 15 | 16,0 [13,7] 34,9 | 4,0 | 40,6 | 48,4 | 469,9 | 573 | 56,8 139 |131.3
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— — [N ~ N

G) z | & | = 3 = = = A ~ o A & %) 7 = = = 9 = > >
30/1/2015 | 19,9 | 55| 3,1 | 18,1| 0,0 | 29| 159,0 | 364 | 5,4 571150 7,1 1,5 ] 243 ] 0,0 | 46,7 | 182,0] 3,6 7,6 4,1 [172,5] 0,0 | 289,0
27/2/2015 | 25.0 | 6.0 | 33 | 202 00 | 3.8 187.0 | 385| 62 | 7.1 | 165 | 7.1 | 1.6 | 28.4 | 0.0 | 55.0 | 184.0] 3.8 | 9.1 | 4.9 |170.1] 0.0 | 308.0
31/32015 | 27.8 | 9.2 | 3.6 | 235]| 0.0 | 42| 2120 | 420 | 84 | 8.1 | 183 | 7.0 | 13 | 320 | 0.0 | 55.0 | 1693]| 3.8 | 12.7] 59 |169.8] 0.0 | 3315
30/4/2015 | 26,2 [ 10,0| 3,9 | 22,3| 0,0 | 44| 2163 | 44,1 | 7,8 8,4 1237 7,0 1,4 ] 355] 00| 50,0 [181,0] 4,0 | 12,0 5,6 |183,5] 0,0 | 361,0
29/5/2015 | 23.6 | 9.8 | 3.4 | 205| 00 | 40| 207.9 | 355 6.7 | 82 | 27.8 | 7.0 | 1.3 | 36,5 | 0.0 | 463 | 165.0] 3.8 | 108 | 4.8 |168.0] 0.0 | 326.0
30/6/2015 | 24.6 | 94 | 3.0 | 235] 00 | 3.6 | 2161 | 365 7.1 | 85 | 243 | 6.7 | 1.2 | 37.6 | 0.0 | 46,8 | 182.8] 3.8 | 114| 47 [175.5] 0.0 | 353.0
31/7/2015 | 251 93| 2,9 | 21,9 00 | 3,6 | 2230 | 37,0 | 8,2 8,7 |1 24,0 | 6,7 1,2 ] 37,5] 0,0 | 43,0 [202,0] 3,9 | 11,1 54 1166,0] 0,0 | 305,5
31/82015 | 265 | 9.0 | 2.7 | 21.0] 0.0 | 3.6 | 2280 | 369 89 | 7.6 | 24.7| 6.7 | 1.2 | 395 | 0.0 | 442 [ 1950 3.8 | 11.7] 5.1 |184.9] 0.0 | 298.0
30/972015 | 24.9 | 9.0 | 2.4 | 195] 0.0 | 3.0 | 2750 | 360 | 84 | 6.9 | 233 | 50 | 1,0 | 403 | 0,0 | 40.8 [1650] 3.1 | 109| 5.3 [167.0] 0.0 | 214.0
30/10/2015| 36,2 | 10,1 | 3,1 | 25,0 0,0 | 44| 373,5 | 54,7| 132 | 84 | 26,0| 59 1,3 ] 443 ] 0,0 | 53,1 [179.8] 4,1 | 16,7 6,8 [173,9] 0,0 | 290,0
30/11/2015| 37.1 | 13.2] 3.4 | 205] 0.0 | 7.9 | 4335 | 914 | 128 | 83 | 30.0 | 55 | 1.7 | 475 | 0.0 | 503 [177.0] 7.1 | 17.7| 82 [187.0] 0.0 | 267.0
30/12/2015| 36,8 | 13.0] 3.5 | 17.2] 0.0 | 74 | 5410 | 83.0| 11.6 | 7.9 | 280 | 55 | 1.5 | 485 | 0,0 | 46,0 | 151,0] 7.3 | 17.1| 83 |162.5] 0.0 | 2200
29/1/2016 | 38,3 | 12,4| 4,0 | 150]| 0,0 | 85| 800,0 | 745 | 12,8 | 8,6 | 32,5| 5,5 1,5 1390 00| 45,0 [153,0] 7,5 | 17,0 8,0 |148,5] 0,0 | 235,0
29/2/2016 | 46,5 | 14.5| 3.4 | 214 00 | 8.8 | 918.1 | 884 | 143 | 9.7 | 36.0 | 55 | 1.6 | 575 | 0.0 | 57.0 | 159.0] 7.6 | 21.0 | 83 |171.1] 0.0 | 288.0
31/3/2016 | 41,2 | 18,8 3,2 | 21,7| 0,0 | 9,0 | 1364,0] 92,0 [ 12,6 | 9,5 | 350 | 5,5 14 ] 614 ] 00| 53,0 [168,0] 7,3 | 17,3 7,1 |181,5] 0,0 | 262,5
29/4/2016 | 40,8 | 18,2 3,6 | 21,0 0,0 | 8,0 | 1322,5] 84,0 11,8 | 9,3 | 36,0 | 5,5 1,4 ] 71,7] 00| 54,0 [158,4] 8,6 | 18,0 6,7 192,71 0,0 | 289,4
31/5/2016 | 39.9 | 18.8| 3.1 | 209] 0.0 | 7.0 | 1460,0 | 823 | 13.1 | 85 | 363 | 5.5 | 1.3 | 699 | 32.3| 49.5 | 142.5] 7.2 | 180| 65 [185.0] 0.0 | 2916
30/6/2016 | 46,2 | 20,1 | 3,1 |25,0| 0,0 | 7,6 | 1358,0 | 83,5| 164 | 9,4 | 40,8 | 5,5 1,3 ] 80,5]379]| 56,2 [141,0] 7.5 | 199 7,0 1218,0] 0,0 | 289,0
29/7/2016 | 44,9 | 24,5] 3,9 | 28,5 0,0 | 8,2 | 1557,8 |104,0f 16,6 | 9,4 | 58,0 | 5,0 | 4,0 | 954 ]140,9]| 57,0 | 145,0] 7,7 | 19,6 7,6 1202,0] 0,0 | 280,8
31/8/2016 | 44.9 | 25,5 3.7 | 27.5] 0.0 | 7.5 | 1348.0 | 953 | 151 | 93 | 50.0 | 4.8 | 6.4 | 1150|418 53.3 | 148.0] 7.4 | 183 | 67 [206.0] 0.0 | 256.0
30/9/2016 | 47,0 | 36,0| 3,7 | 29,2 0,0 | 9,0 | 1369,0 | 107,0f 19,3 | 10,0 | 57,3 | 4,6 | 7.9 | 1252]46,0] 56,0 | 156,0] 9,1 | 20,8 9,5 [215,5] 0,0 | 278,0
31/10/2016| 47,1 | 30,1 | 4,1 |29,6] 0,0 |10,3| 449,0 |100,2| 20,6 | 10,2 ] 80,0 | 5,6 | 6,3 | 124,0| 47,5]| 56,8 | 152,0] 11,3 | 22,4 | 11,3 |214,2] 0,0 | 2684
30/11/2016| 44.4 | 31,7] 3.8 | 294 0.0 |10.3] 3820 | 940 | 22.3 | 8.1 | 77.0 | 50 | 5.9 | 104.7] 45.5| 58.6 | 134.0| 118 | 256 | 11.8 |257.0] 0.0 | 269.7
29/12/2016| 42,7 | 34,7 3,6 |129,5| 0,0 [12,5] 282,0 | 98,0 | 22,0 | 11,1 | 84,5| 42 | 5.4 | 118,0| 41,0 58,7 |145,0] 13,7 | 29,6 | 15,1 |278,0] 0,0 | 259,0
31/1/2017 | 49,5 | 37,6 | 3.6 | 34,5| 0,0 |[14,5] 317,0 |100,5( 29,5 | 15,1 | 858 | 4,5 8,4 |101,3|46,3| 61,8 | 151,0| 16,7 | 32,4 | 18,6 [276,8] 0,0 | 343,5
24/212017 | 507 | 36,7 | 33 |355| 00 |21.9] 3015 | 95.1| 285 | 143 | 845 | 6.0 | 7.5 | 109.5] 48.0| 69.8 | 154.0| 18.7 | 36.8 | 209 |255.4] 0.0 | 325.0
31/3/2017 | 58,9 [ 37,0| 3,2 | 38,9| 0,0 |24,4| 290,0 | 955 33,7 | 17,3 ]| 846 | 6,8 | 6,6 |102,0] 53,1 69,0 |170,0| 25,3 | 43,9 | 23,7 [265,0] 0,0 | 375,0
28/4/2017 | 60,7 | 44,1 | 3,3 |39,6| 0,0 [258| 316,0 | 92,3 | 340 17,8 853 | 13,1| 6,6 |116,5] 53,1 69,8 |170,0| 27,6 | 46,3 | 25,5 [242,5] 0,0 | 402,0
31/52017 | 72,0 | 484 | 3.2 | 39.8| 0.0 |25.7] 3455 | 905 | 40.7 | 21.2 | 91.4 | 12.5| 43 | 112.2] 59.2| 83.7 | 180.5] 333 | 53.3 | 27.6 |245.0] 0.0 | 399.0
30/6/2017 | 71,0 | 49,1 | 3,0 | 40,4| 0,0 |22,7] 348,0 | 62,3 | 394 | 19,7 88,9 | 143]| 6,2 |111,4] 60,0 85,3 |173,0| 40,1 | 56,4 | 28,7 [258,5] 0,0 | 365,1
31/7/2017 | 64,4 | 46,0| 3,2 | 40,2 0,0 [19,9] 338,1 | 59,0 | 38,6 | 19,4 79,7 | 13,0| 4,8 | 119,11 64,0] 94,2 | 198,0| 38,2 | 53,7 | 26,0 [279,0] 0,0 | 355,9
31/82017 | 79.8 | 492 | 3.8 | 42,7 0.0 |26,5]| 3463 | 59.0 | 42.7 | 21,1 | 93.0 | 12.9 | 45 | 122.7] 74.8 | 104.9 | 186.0| 45,5 | 61.4 | 365 |231.4] 0.0 | 351.2
29/9/2017 | 89,2 | 57,8 | 7.2 | 43,7 0,0 |29,2| 4342 | 59,0 | 454 | 22,2 98,9 | 146 52 |133,2]85,.8] 107,0]189,6| 57,1 | 71,6 | 40,9 [247,0] 0,0 | 389,3
31/10/2017| 97,4 [ 60,3 | 8,4 | 51,9| 0,0 [32,4| 476,7 | 63,0 | 48,3 | 23,4 |105,1| 12,7 59 [121,5]95,0] 115,9]182,0]| 61,1 | 75,5 | 41,7 |242,7| 0,0 | 4354
30/11/2017] 99.4 | 64.9 | 13.3 | 51.9| 77.9 | 36.0] 502.6 | 59.8 | 443 | 21.3 | 950 | 11.9| 49 | 1153] 91,0| 120.6 | 176.0| 64,0 | 73.9 | 449 |252.0] 0.0 | 391.7
29/12/2017| 123,7| 76,8 | 13,8 | 54,4 | 85,4 [45,0] 5129 | 60,5 | 49,9 | 24,8 | 106,7| 9,6 | 4,9 | 118,8]|112,4] 136,8 | 184,9| 74,8 | 83,1 | 49,0 |295,0] 0,0 | 421.,8
31/1/2018 | 134,4(116,0] 18,7 | 56,2 | 93,7 | 82,0] 666,2 | 65,0 | 552 | 27,1 | 118,01 9,8 | 4,5 | 126,1]125,7] 149,2|203,7| 77,7 | 90,1 | 64,4 [340,0| 0,0 | 478,1
28/2/2018 | 129.1 | 111,7] 194 | 55.0| 88.5 | 64.4| 6156 | 57.9 | 51.8 | 25.0 | 108.0] 10.0 | 4.8 | 116,0]125.8] 134.5 | 200.0| 72.9 | 83.5 | 53.5 |350.9] 0,0 | 469.9
28/3/2018 | 131,3| 91,8 | 15,4 | 46,7| 86,4 | 60,3| 583,0 | 50,9 | 48,3 | 24,0 | 103,5| 8,6 | 4,4 | 98,0 |122,2] 124,9]200,0| 65,5 | 81,8 | 56,7 [337,9] 0,0 | 432,0
27/4/2018 | 128,4( 90,8 | 14,8 | 49,0 | 84,4 |45,1| 593,0 | 43,8 | 452 | 23,0 99,4 | 7,3 3,6 | 96,0 |113,5] 123,0 [208,5| 56,9 | 78,1 [ 52,7 |384,5] 0,0 | 456,6
31/5/2018 | 105.8| 58.2 | 15.0 | 483 | 64.2 |39.3| 443.0 | 43.0 | 47.9 | 27.1 | 1050 7.3 | 3.0 | 95.4 | 86.4| 109.7 | 218.5| 59.3 | 843 | 50.6 |451.1] 0,0 | 453.8
29/6/2018 | 95,1 | 55,1 | 13,21 49,6| 59,1 |29,9| 337,7 | 43,0 | 41,0 | 27,1 | 89,9 | 6,1 2,6 ]1103,5]61,6]102,6 |245,1| 44,0 | 69,2 | 40,9 |522,0] 0,0 | 390,0
31/7/2018 | 97,4 | 57,0| 154 | 51,4 62,1 |36,9| 3959 | 454 | 46,5 | 27,1 | 98,5 | 8,3 2,7 | 111,01 74,5] 110,7 [ 255,0] 62,2 | 91,0 [ 52,4 |504,9] 0,0 | 451,1
31/8/2018 | 86.1 | 47.5| 19.5 | 57.8 | 56,5 | 30,0| 3469 | 43.3 | 46,4 | 27.1 | 88.1 | 11.3 | 2.6 | 108.4] 51,5| 124.9 | 306,0| 49,1 | 984 | 442 |624.7] 0.0 | 566.7
28/9/2018 | 105,7| 55,3 | 22,4 | 67,5| 72,5 |37,7] 370,6 | 50,9 | 51,0 | 27,1 | 88,1 | 12,0 | 4,8 | 124,6] 63,9] 143,9]325,0| 65,2 [120,1| 48,4 [695,6] 0,0 | 644,1
31/10/2018 | 83,3 | 44,2 | 15,1 |1 48,1 | 64,0 [30,1| 316,0 | 43,0 | 47,7 | 27,1 | 88,1 | 8,5 2,8 ]105,0]589] 129,9[297,6] 50,3 |104,0( 40,5 |527,5] 0,0 | 541,9
29/11/2018| 101.9] 55,0 | 17.1 | 50.5| 78.0 | 28.1] 3064 | 42,0 | 53.8 | 27.1 | 88.1 | 7.9 | 2.6 | 103.5] 66,5 | 129.9 | 3274| 514 |115.5] 44.1 |4643] 0.0 | 567.2
28/12/2018| 103,3 | 58,5 16,3 | 48,1 | 80,5 |26,5| 3555 | 37,0 | 46,8 | 27,1 | 88,1 | 11,1 | 2,8 | 955]63,3] 119,0]319,0] 56,6 | 109,7| 45,1 |410,6] 0,0 | 502,2
31/1/2019 | 1354 71,5 18,0 | 55,5| 93,8 |30,7| 384,5 | 43,5 53,3 | 27,1 | 88,1 | 11,8 3,7 | 98,0 | 77,7] 123,8|334,0| 66,7 [125,9| 57,1 [465,6] 0,0 | 606,3
28/2/2019 | 120.8 ] 72,0 | 17.8 | 52.7| 87.6 | 26.9| 371.5 | 39.9 | 50.8 | 27.1 | 88.1 | 12.2 | 44 | 95.0 | 69.0| 117.0|339.5| 70.8 | 1145 550 |521.2] 0.0 | 554.2
29/3/2019 | 110,7| 72,0 | 18,5 49,0| 97,0 | 22,8| 311,5 | 39,0 | 48,1 | 27,1 | 88,1 | 10,7| 3,7 | 85,0 | 53,0] 126,8]370,0| 64,8 [114,1| 46,2 [615,1] 0,0 | 610,0
30/4/2019 | 97,0 | 82,0 21,5 41,4 88,0 | 16,4| 301,0 | 36,4 | 37,5 27,1 | 88,1 | 9,1 3,7 | 73,0 1449 118,6 [ 365,0] 53,3 | 90,4 [ 39,3 |615,0] 0,0 | 600,0
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7.3. Frontera eficiente 31-05-2017
Tabla 9: Composicion frontera 31-05-2017(en %)

Composicion de las carteras sobre la frontera eficiente para el dia 31/05/2017.

N [\l N
5555528825 2%25562%585 % ¢t
SEEZZ 5880 gBEg8EEz28 2 F¢8
1 0.02 0.10 0.08 0.04 0.20 1
2 0.11 0.51 0.08 0.05 0.21 1
3 0.11 0.50 0.08 0.05 0.21 1
4 0.11 0.49 0.08 0.06 0.21 1
5 0.11 0.48 0.08 0.06 0.21 1
6 0.11 0.47 0.08 0.06 0.21 1
7 0.11 0.46 0.08 0.06 0.21 1
8 0.12 0.45 0.08 0.06 0.22 1
9 0.12 0.44 0.08 0.06 0.22 1
10 0.12 0.43 0.03 0.08 0.06 0.22 1
11 0.12 0.42 0.03 0.08 0.06 0.23 1
12 0.12 0.41 0.03 0.08 0.06 0.03 0.23 1
13 0.13 0.40 0.04 0.08 0.06 0.03 0.23 1
14 0.13 0.39 0.04 0.08 0.06 0.04 0.23 1
15 0.13 0.38 0.04 0.08 0.06 0.04 0.24 1
16 0.13 0.37 0.04 0.08 0.06 0.05 0.24 1
17 0.13 0.36 0.04 0.08 0.06 0.05 0.24 1
18 0.13 0.35 0.04 0.08 0.06 0.05 0.24 1
19 0.14 0.34 0.05 0.08 0.06 0.05 0.25 1
20 0.14 0.33 0.05 0.08 0.06 0.06 0.25 1
21 0.14 0.31 0.05 0.08 0.06 0.06 0.25 1
22 0.14 0.30 0.05 0.08 0.06 0.06 0.25 1
23 0.14 0.29 0.05 0.08 0.07 0.07 0.25 1
24 0.14 0.29 0.05 0.09 0.07 0.07 0.25 1
25 0.14 0.28 0.05 0.09 0.07 0.07 0.25 1
26 0.15 0.27 0.06 0.09 0.08 0.07 0.25 1
27 0.15 0.26 0.06 0.09 0.08 0.07 0.25 1
28 0.15 0.25 0.06 0.09 0.08 0.07 0.25 1
29 4 0.15 0.24 0.06 0.09 0.09 0.07 0.25 1
30 0.04 0.15 0.23 0.06 0.09 0.09 0.08 0.25 1
31 0.04 0.15 0.22 0.06 0.09 0.09 0.08 0.25 1
32 0.05 0.15 0.21 0.06 0.09 0.09 0.08 0.25 1
33 0.05 0.15 0.20 0.06 0.09 0.10 0.08 0.25 1
34 0.05 0.15 0.19 0.07 0.09 0.10 0.08 0.25 1
35 0.05 0.15 0.18 0.07 0.09 0.10 0.08 0.25 1
36 0.03 0.05 0.16 0.17 0.07 0.09 0.10 0.09 0.24 1
37 0.03 0.05 0.16 0.16 0.07 0.09 0.11 0.09 0.24 1
38 0.03 0.05 0.16 0.16 0.07 0.09 0.11 0.09 0.24 1
39 0.03 0.05 0.16 0.15 0.07 0.09 0.11 0.09 0.24 1
40 0.04 0.05 0.16 0.14 0.07 0.09 0.11 0.09 0.24 1
41 0.04 0.05 0.16 0.13 0.08 0.09 0.12 0.10 0.24 1
42 0.04 0.06 0.16 0.12 0.08 0.09 0.12 0.10 0.24 1
43 0.04 0.06 0.16 0.11 0.08 0.09 0.12 0.10 0.24 1
44 0.04 0.06 0.16 0.10 0.08 0.09 0.12 0.10 0.24 1
45 0.05 0.06 0.16 0.09 0.08 0.09 0.13 0.10 0.24 1

(Continua en siguiente pagina)
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46 0.05 0.06 0.16 0.08 0.08 0.09 0.130.11 0.24 1
47 0.05 0.06 0.16 0.00 0.07  0.08 0.09 0.130.11 0.24 1
48 0.05 0.06 0.17 0.00 0.06 0.08 0.09 0.130.11 0.24 1
49 0.05 0.06 0.17 0.00 0.05 009 009 0.140.11 0.24 1
50 0.06 0.06 0.17 0.00 0.04 009 009 0.140.11 0.24 1
51 0.06 0.06 0.17 0.00 003 009 009 0.140.11 0.24 1
52 0.06 0.07 0.17 0.01 0.02 0.09 009 0.140.11 0.24 1
53 0.06 0.07 0.17 0.01 002 009 009 0.150.11 0.24 1
54 0.06 0.07 0.17 0.01 0.01 0.09 009 0.150.12 0.24 1
55 0.07 0.06 0.17 0.01 0.09 009 0.150.12 0.23 1
56 0.07 0.06 0.17 0.01 0.10  0.09 0.170.11 0.23 1
57 0.08 0.05 0.16 0.01 0.10 009 0.180.11 0.22 1
58 0.08 0.05 0.16 0.02 0.10 0.09 0.190.11 0.21 1
59 0.09 0.04 0.16 0.02 0.10  0.09  0.200.10 0.20 1
60 0.09 0.04 0.16 0.02 0.10  0.08 0.21 0.10 0.19 1
61 0.10 0.03 0.16 0.03 0.10  0.08 0.23 0.10 0.18 1
62 0.10 0.02 0.15 0.03 0.10  0.08 0.24 0.10 0.17 1
63 0.11 0.02 0.15 0.03 0.10  0.08 0.25 0.09 0.16 1
64 0.11 0.01 0.15 0.03 0.11 0.08 0.26 0.09 0.15 1
65 0.12 0.01 0.15 0.04 0.11 0.07  0.280.09 0.14 1
66 0.12 0.00 0.15 0.04 0.11 0.07  0.290.09 0.13 1
67 0.13 0.14 0.04 0.11 0.07  0.300.08 0.12 1
68 0.14 0.14 0.04 0.11 0.07  0.320.08 0.11 1
69 0.15 0.13 0.04 0.11 0.07  0.330.08 0.10 1
70 0.15 0.13 0.04 0.11 0.06  0.34 0.08 0.08 1
71 0.16 0.13 0.04 0.11 0.06  0.36 0.07 0.07 1
72 0.17 0.12 0.05 0.11 0.06  0.370.07 0.05 1
73 0.17 0.12 0.05 0.11 0.06  0.380.07 0.04 1
74 0.18 0.11 0.05 0.11 0.05 0.40 0.07 0.03 1
75 0.19 0.11 0.05 0.11 0.05 0.41 0.07 0.01 1
76 0.20 0.11 0.05 0.11 0.05 0.43 0.060.00 1
77 0.20 0.09 0.04 0.11 0.04  0.430.07 1
78 0.21 0.08 0.04 0.11 0.04 0.44 0.08 1
79 0.22 0.07 0.03 0.11 0.03 0.45 0.09 1
80 0.23 0.06 0.03 0.11 0.03 0.46 0.10 1
81 0.23 0.05 0.02 0.11 002 0460.11 1
82 0.24 0.04 0.02 0.11 002 0470.11 1
83 0.25 0.02 0.01 0.11 0.01 0.48 0.12 1
84 0.26 0.01 0.01 0.10 ]0.000 0.490.13 1
85 0.26 0.00 0.10 0.49 0.14 1
86 0.27 0.09 0.46 0.17 1
87 0.29 0.08 0.43 0.20 1
88 0.30 0.07 0.40 0.23 1
89 0.31 0.06 0.37 0.26 1
90 0.32 0.05 0.34 0.28 1
91 0.33 0.04 0.31 0.31 1
92 0.34 0.03 0.28 0.34 1
93 0.35 0.02 0.25 0.37 1
94 0.37 0.01 0.22 0.40 1
95 0.38 0.19 0.43 1
96 0.39 0.14 0.47 1
97 0.40 0.09 0.51 1
98 0.41 0.04 0.55 1
99 0.32 0.00 0.67 1
100 1.00 1

Fuente: Elaboracion propia
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7.4. Otras aplicaciones

Una de las aplicaciones mas importantes de la Teoria de Seleccion de Carteras es que
complementa la aplicacion de la teoria de valuacion de activos reales, como lo
demuestra el articulo titulado “Management of information technology investment: A
framework based on a Real Options and Mean—Variance theory perspective” (Wu &
Ong, 2008)en el que los autores utilizan el analisis de Opciones Reales junto a la teoria
de seleccion de carteras clasica, para evaluar proyectos tecnologicos. Otro estudio con
este enfoque es “A dynamic CVaR-portfolio approach using real options: an
application to energy investments” (Szolgayova, Fuss, Khabarov, & Obersteiner, 2011),
en el que los autores aplican la teoria de seleccion de carteras para analizar inversiones
bajo incertidumbre en el sector eléctrico, modelando las distribuciones de rendimiento o
costo mediante un modelo de opciones reales. Otro ejemplo que podemos citar es el
articulo “Investment decisions in hog finishing: an application of the real options
approach” (Odeninga, Mubnoff, & Balbannb, 2005) en el cual los autores plantean un
problema de inversion en la produccion porcina en Alemania, mostrando que el enfoque

de opciones reales presenta buenos resultados.

Coémo referencia podemos citar el articulo “The Portfolio Selection Model of Oil/Gas
Projects Based on Real Option Theory” (Zefu & Jianyue, 2007) donde los autores
discuten acerca de los diferentes métodos de valoracion de proyectos de petroleo/gas y
presentan el modelo de seleccion de carteras mediante un caso computacional para
poder llegar a la conclusion de que el método de opciones reales es el mas adecuado

para este tipo de proyectos.
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