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1. Introduccion

Un modelo de optimizacién intenta determinar la mejor combinacién de variables de decisién con el fin de
obtener los resultados deseados.

La optimizacién tiene como objeto encontrar para una o mas variables de decisién, cual (es) valor (es) maximiza
0 minimiza una variable de desempefo. En términos matematicos, encontrar x que optimiza una f(x).

e x:variable de decisidn.
e f(x) : variable de desempefio o variable objetivo.

El problema de la optimizacién de carteras de acciones puede enfocarse de dos formas. Se busca maximizar el
rendimiento, dado niveles variables de riesgo o bien, minimizar el riesgo dado niveles variables de
rendimiento. Este concepto, conocido como Teoria del Conjunto Eficiente, serd desarrollado mds adelante en
este trabajo. Cabe aclarar que el enfoque de las inversiones en el presente trabajo de investigacion es de
inversiones de largo plazo (buy and hold).

En la actualidad las tecnologias de informacion desempefian un papel muy importante en el area financiera. Uno
de ellos es el uso de lenguajes de programacion para la formacion de una cartera de acciones optimizada. El
lenguaje mas versatil para lograr ese cometido es Python.

2. ElProblema de la Seleccion de Cartera

Todas las acciones en que se puede invertir tienen resultados inciertos y por lo tanto son riesgosas. El problema
basico que enfrenta cada inversionista en los mercados de capitales es determinar qué titulos riesgosos
poseer y en qué proporciones. A esta situacidn se laconoce como el problema de seleccion de cartera.

Harry Markowitz presentd una solucion al problema de seleccién de cartera en un documento (Markowitz,
1952) que se considera el origen de la teoria moderna de la cartera. Segun esta teoria, la seleccion de los titulos
y sus proporciones se basa en dos supuestos fundamentales: ante niveles equivalentes de riesgo siempre se
preferiran los rendimientos mas altos a los mas bajos (Insaciabilidad) y ante el mismo rendimiento se escogera
la cartera con nivel de riesgo menor (Aversion al riesgo).

3. Modelos de optimizacion

Un modelo de optimizacion intenta determinar la mejor combinacion de variables de decisidn con el fin de
obtener los resultados deseados.

En las inversiones bursatiles existen “riesgos” que pueden producir cuantiosas pérdidas debido
fundamentalmente, a variaciones (volatilidad) del mercado. En un intento de dar respuesta al problema
planteado; se propone la creacidon una cartera optimizada; es decir, la mejor combinaciéon de acciones
(variables de decisidén) que entregue el menor riesgo para un maximo rendimiento de la inversion.



4. \Variables o componentes del modelo de optimizacién
Los modelos de optimizacidn presentan al menos los siguientes componentes:

e E| objetivo es aquello que se pretende optimizar, es decir, alcanzar el mejor valorposible. Algunos
objetivos para el problema de optimizacién de carteras podrian ser:
o Maximizar el rendimiento: se busca la combinacion de acciones, que, para nivelesvariables de
riesgo, ofrezcan el maximo rendimiento esperado.
o Minimizar el riesgo: se busca la combinacidon de acciones, que, para niveles variables de
rendimiento, ofrezcan el minimo riesgo.
e las variables de decision son los valores controlables. Las variables de decisién del modelo serdn la
participacién (peso relativo) de cada una de las acciones(ky, k>, ..., kp), en la cartera del inversor.

e Las restricciones son limitaciones en los valores que pueden tomar las variables de decision. En un
problema de optimizacidn de cartera de acciones, las restricciones son principalmente: las participaciones
de las acciones en la cartera deben sermayor o igual a cero y a su vez deben ser complementarias, es
decir, deben sumar uno.

5. ¢éQué optimizamos, la dispersion o el rendimiento?

El problema de la optimizacion de carteras de acciones puede enfocarse de dos formas. Se busca maximizar
el rendimiento, dado un nivel de riesgo o bien minimizar el riesgo dado un nivel de rendimiento. Si se da el
nivel de riesgo en el primer caso o el de rendimiento en el segundo, lo que se esta haciendo, de alguna forma,
es fijar cudl es la curva de indiferencia del inversor.

Las curvas de indiferencia representan todas las combinaciones posibles de riesgo y rendimiento que
proporcionan la misma utilidad a un inversor. Por lo tanto, este inversor es indiferente a las combinaciones
rendimiento-riesgo de la misma curva de indiferencia. Las curvas de indiferencia se pueden dibujar en una
figura bidimensional donde el eje horizontal indica el riesgo medido por la desviacién estandar y el eje vertical
indica el rendimiento esperado. (Alexander et al, 2003).

GraficoN° 1
Curvas de indiferencia
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5.1. Rendimiento

Antes de hablar del rendimiento de las acciones, serd necesario realizar algunas consideraciones previas sobre
su calculo, ya sea diario, mensual o en base a otro periodo de tiempo.

El rendimiento periddico (de un dia, de un mes, de un afio o en base a otro periodo de tiempo) de una accién
puede calcularse como:



Rip oy = 5=~

" (1)

Donde:
®  Rmyn): rendimiento del titulo en el periodo n (entre los momentos n-j y n).
e Pp: precio del titulo en el periodo n.
e  P,_j: precio del titulo en el periodo n-j (j periodos antes).

En general podria ocurrir, que los precios sobre los que se calculan los rendimientos, tengan cierta variabilidad.
Esta tiene consecuencias, dependiendo del modo en que calculemos el rendimiento con respecto al periodo
deseado. Para comenzar, podriamos decir que los rendimientos podrian calcularse como una media aritmética,
para la unidad de tiempo j (dia, mes, afio).

No obstante, este ultimo planteo no siempre arroja resultados razonablemente representativos. Veamos un
ejemplo:

Momento Cotizacion Rendimiento [0;1] y [0;2] Rendimiento [0;2]
0 100
1 50 50/100-1=-0,50=-50%
100/100-1=0%
2 100 100/50-1=1=+100% / )

La media aritmética entre los rendimientos, teniendo en cuenta los resultados de la tercer columna, es: (-
50%+100%)/2 = 25%. Sin embargo, considerando la cuarta columna, elrendimiento del periodo entre Oy 2 es
0%. Esta ultima expresidn tiene mas que ver con la realidad de los precios presentados en el ejemplo, ya que
los precios no sufrieron cambios desde 0 a 2. Sin embargo, el primer procedimiento muestra un rendimiento
promedio del 25%.

Para solucionar estas dificultades se pueden plantear dos métodos alternativos para promediar los
rendimientos. Esto son la media logaritmica y la media geométrica.

La media logaritmica usa los logaritmos naturales para el calculo de los rendimientos y luego la media
100

o . , 5
aritmética. Para el ejemplo seria: [ln (FOO) + ln(g)] /2=20
La media geométrica se define como la raiz n del producto de n rendimientos menos uno. Para el ejemplo

anterior seria: 2/2x0,5—1 =0

Una vez hechas estas aclaraciones, es necesario definir qué se entiende por rendimiento esperado (R).! Existen
diversos métodos para calcular los rendimientos esperados de activos financieros (los que plantean el
descuento de dividendos, los que se basan en relaciones de precio y ganancia, y los modelos de CAPM).
(Elbaum, 2004).

Los métodos que se basan en cual sera el dividendo o ingreso esperado de la acciéon descuentan esos flujos a
una tasa que refleje no solo el valor del dinero en el tiempo (o recompensa por espera) sino también el riesgo
asumido. Esta expectativa, de alguna manera se traducird, mas tarde o mas temprano en el precio del
activo hoy. Por lo tanto,bajo la hipdtesis de mercados eficientes, en donde la informacion fluye, llega a todos
los inversores y se refleja inmediatamente en los precios de las acciones, el rendimiento esperado en el futuro
es el que se deriva de los precios de los activos hoy. Bajo estas condiciones, no seria disparatado suponer que
los precios del futuro podrian comportarse como lo han hecho en el pasado, ya que han reflejado toda la
informacion existente respectodel activo en el precio en ese momento. Los cambios que se han producido
en los preciosse han dado aleatoriamente. Ya sean estos buenos o malos, se han producido sorpresivamente
y se han reflejado en los precios tan rapido como sea posible.

1 Se puede definir el rendimiento esperado, como el rendimiento de una accidén que el inversionista espera
recibir durante el periodo de tenencia, lapso de tiempo durante el cual invertira su dinero.



Mds alld del método elegido, cabe preguntarse qué escenarios aleatorios se esperan para el futuro. El
rendimiento esperado en el caso mas sencillo en que todos los probables rendimientos de cierta inversion
financiera tengan la misma probabilidad de ocurrir, es el promedio aritmético de los rendimientos individuales
de cada uno de los titulos valores que intervienen en dicha inversion.

Ri =1(R1 +R, +...+R))
n ()

Por otro lado, y en el caso mas general, es posible conocer el rendimiento esperado de una inversion i cuando
los n valores de la variable no son igualmente probables. Se consideralos rendimientos como una variable
aleatoria con cierta distribuciéon y lo que es necesario definir es un parametro que recibe el nombre de
esperanza matematica, valor esperado o media de la variable aleatoria. Entonces:

n
E(R)=R: = ZRnPn
t=1 (3)
Donde:
e Ri: rendimiento del activo j en el evento t.
Pir: probabilidad de que se produzca el evento t para el activo i.

Con esta férmula se cubre desde el caso mas sencillo (eventos equiprobables) hasta el mas complejo,
definiendo a la esperanza matematica de la variable aleatoria, como el momento de orden uno.

Si se incluyen las probabilidades de que se produzcan ciertos eventos, o dicho de otra forma, teniendo en
cuenta la funcién de distribucidon de los rendimientos que corresponda, “.. se consigue determinar un
pardmetro que permite establecer el mds probable de los rendimientos de una inversion en condiciones de
riesgo, pues para su cdlculo se tiene en cuenta no solo los distintos rendimientos aleatorios posibles, sino
también el grado deprobabilidad con que pueden presentarse las distintas circunstancias que originardn esos
rendimientos”. (Messuti, 1994, p. 179).

Por ultimo, dada una constante k, la esperanza matematica de la constante por la variable aleatoria es igual a
la constante por la esperanza de la variable. Por otro lado, la esperanza matematica de una suma de variables
aleatorias es igual a la suma de las esperanzas de cada una de esas variables. Estas dos propiedades pueden
resumirse al mismo tiempo, enla siguiente expresion:

E(kR +k,R, +..+k,R )=k ER)+k,EWR)+..+k,E(R,)) (4)

Un caso particular para la aplicacion de esta ecuacion es la determinacion del rendimiento de una cartera de
acciones, que tiene un diferente grado de participaciéon. Supongamos una cartera de tres titulos (1, 2y 3) con
una participacion de ki1=50%, k2=20% y ks=30%. Si los rendimientos de los activos son: Ri=13%; R2=20% vy
Rs=17%; el rendimiento promediode esta cartera aplicando la ecuacién (4)?, sera:

Rp=E(0,50 x 13% + 0,20 x 20% + 0,30 x 17%) = 0,50 x 13% + 0,20 x 20% + 0,30 x 17% = 15,6%
Recordemos que la E(R1) es 13%, E(R2) es 20% y E(R3) es 17%; ya que se ha definido pi=1. Si existiera una
variable aleatoria definida, deberiamos haber tomado su esperanza matematica, tal cual se define en la
ecuacion (3).

5.2. Riesgo

Se suele definir al riesgo de una inversién como la probabilidad de que esa inversion difiera del rendimiento

2 Se considera pir=1; es decir que existe un solo estado posible del Mercado, en donde los rendimientos son
lo sefialados. En la simulacion estocdstica, esto variard segun la distribucién de probabilidades de cada accién.



esperado. Si la probabilidad de que una inversién difiera de su rendimiento esperado es alta, decimos que
estamos ante una inversion relativamente riesgosa. Existen en la disciplina estadistica, herramientas que
permiten medir tal variabilidad o volatilidad. Una de estas herramientas es el parametro llamado varianza.
De un modo general, podemos definir a la varianza (¢?) con la siguiente expresion:

O-Z (‘R!) = 0_2 = Z(‘Rit _E’)zpit
= (5)

Notese que se consideran n estados posibles de la variable (desde t=1 hasta n). Para cada uno de esos estados,
y para cada uno de las acciones incluidas en la cartera del inversor, también se ha definido una probabilidad
pit.

Simplificando la expresion anterior y suponiendo la formacidn de una cartera de dos acciones con las siguientes
participaciones: el titulo 1 igual a k1 y el titulo 2 igual a k2, siendo ki1 + k2= 1; es posible reescribirla del siguiente
modo (considerando la ecuacién 4):

o’ = Z(Rit _Ef)z Pi = Z([(kler +k2R2r)_(k1§1f + kzﬁﬂ)]z)pir

=1 t=1 (6)

Agrupando de forma diferente:

o? =3[k (R, —Ri)+k,(R,, — R2)T p,,
- (7)

Desarrollando el cuadrado de un binomio y distribuyendo el factor pi:

o? =D [k} (R, —Ru)? p, +k2(R,, — R2)? p,, + 2k fey (R, — Riu)(R,, —R2)p,, ]
=1 (8)

Dentro de la sumatoria se pueden apreciar tres términos. Los dos primeros sumandos equivalen al cuadrado
de la participacion de cada titulo multiplicado por la varianza del rendimiento de ese titulo (ya que al cuadrado
de los desvios se los multiplica por la probabilidad de ocurrencia). Respecto al tercer sumando, a las
participaciones en el titulo 1y 2 los multiplicamos por lo que se define estadisticamente como la covarianza
de los rendimientos del titulo 1 con el 2 y por légica combinatoria, del titulo 2 con el 1. Esa es la razén por la
que dicho tercer sumando aparece multiplicado por 2.

La medida estadistica conocida como correlacion esta estrechamente relacionada con la covarianza. De hecho,
el coeficiente de correlacién entre dos acciones es el cociente de la covarianza entre las dos acciones vy el
producto de sus desvios estandar:
pij =~
ij - —_
O'l'O'j
Donde:
e pj: coeficiente de correlacion de los rendimientos entre la accidn iy la accidn j.
e gj: covarianza de los rendimientos entre la accién iy la accidn j.

Por los tanto, el coeficiente de correlacién entre las acciones es determinante del riesgo de una cartera.
5.3. Qué pasa para n acciones con el riesgo
Por ultimo, para ki, k2,... kn participaciones, siendo oj la covarianza entre la accidén iy la accién j, la dltima

expresién de la varianza de una cartera que consta de n acciones, podria calcularse como una doble sumatoria,
de la siguiente forma:



n n

o’ = Zijkjo;j

i=l j=1 (9)

Donde:
e oy covarianza de los rendimientos entre la accion i y la accién j.
e kj: participacidn porcentual de la accién i dentro de la cartera.

. kj: participacion porcentual de la accion j dentro de la cartera.

e n: numero de acciones que componen la cartera.
En definitiva, esta es la funcidn a optimizar para un escenario donde se considera un solo estado de la
naturaleza posible. Dicho de otro modo, es la funcién a minimizar (riesgo minimo) para una optimizacion

determinista, dado un cierto nivel deseado (y posible) de rendimiento de la cartera.

Si se generalizan las expresiones para n acciones, es posible escribir las expresiones de las férmulas (8) y (9)
(riesgo de la cartera) con notacién matricial.

Se puede simbolizar a las participaciones en cada accion como:

kq
k
K=|[.?
kn
Matriz de varianzas y covarianzas:
0-12 (V) t O1n
o 0.2 FETI ¥
V= ?1 2 ?n
2
On1  On2 On

Vector traspuesto de las k participaciones:

KT =l Jep oo k]

En virtud de lo expresado, puede definirse el riesgo de la cartera para n participaciones, en forma abreviada, de
acuerdo a la siguiente notacién matricial:

Riesgo de la cartera= 0? =K'V K
5.4. Frontera eficiente y curvas de indiferencia

Si se combinan los diferentes niveles de riesgo y rendimiento de una cartera, podrian formarse un nimero infinito
de carteras, a partir de un conjunto de N valores. Pero el inversionista no necesita evaluar todas esas carteras.
Solo buscara un subconjunto de carteras en funcién de lo que determina el teorema del conjunto eficiente. Este
establece que un inversionista elegird su cartera 6ptima del conjunto de carteras que:

1. Ofrezcan el maximo rendimiento esperado para niveles variables de riesgo y,

2. ofrezcan un minimo riesgo para niveles variables de rendimiento esperado.

El conjunto de carteras que cumplen estas 2 condiciones, se conoce como conjunto eficiente o frontera eficiente.



Grafico N° 2
Conjunto eficiente
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La linea marcada que se encuentra entre los dos puntos A y B (cartera de maximo rendimiento y de minimo
riesgo respectivamente) representa la frontera eficiente.

Finalmente, el inversionista debe expresar sus curvas de indiferencia de la misma forma que la frontera eficiente
y luego escoger la cartera que sea tangente al conjunto eficiente.

Grafico N° 3
Cartera 6ptima
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5.5. indice de Sharpe

Este indice fue desarrollado por el nobel de economia William Sharpe. Relaciona el rendimiento y riesgo de una
inversién bursatil. En definitiva, representa el rendimiento por unidad de riesgo.



Su popularidad en las finanzas de mercado, no solo se debe a su utilidad sino también a su simpleza de célculo.
El indice se calcula dividiendo el rendimiento de una cartera menos la tasa libre de riesgo (por ejemplo, la de los
Bonos de Tesoro Americano a 10 afios) entre el riesgo de la cartera para el mismo periodo.

RP —Tf

indice de Sharpe =
Op

Donde:
e Ry rendimiento de la cartera.
e  rf:tasa libre de riesgo.
e  Op: riesgo de la cartera.

6. Aplicacion de tecnologias a un problema de optimizacion de cartera

En este apartado se desarrollan paso a paso las tecnologias utilizadas para para resolver un problema de
optimizacién de carteras, desde la obtencidn de los datos hasta las visualizaciones. El siguiente grafico muestra
a modo de resumen los pasos que se seguiran a continuacion.

Grafico N° 4
Bibliotecas de Python utilizadas en el proceso de optimizacién de carteras
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6.1. Obtencion de datos financieros con yfinance

yfinance es una biblioteca de Python que permite obtener de manera remota los datos histéricos (cotizaciones)
del mercado financiero mediante la conexién a la API publica de Yahoo! Finance. Luego transforma los datos
obtenidos en un data frame (aunque este anglicismo no tiene una traduccidn exacta, puede ser traducido como
marco de datos). Esto lo hace de una manera muy simple, con unas poquisimas lineas de cddigo.

yfinance no solo permite descargar los datos histéricos como precios, volumen negociado o pago de dividendos
de diversos activos financieros tales como acciones, bonos, criptomonedas, etc., sino que también permite
descargar y visualizar todo tipo de informacidn relevante que se encuentre disponible en Yahoo! Finance.

En este punto, solamente se utilizard la herramienta para la obtencion de los precios de las acciones.
Primero se instala la libreria y se importa. Posteriormente se define una lista con los simbolos (tickers) de los

titulos que se consideran para formar la cartera. A modo de ejemplo, se tomaron las empresas tecnolégicas mas
grandes con cotizacién en la bolsa de Estados Unidos.



pip install yfinance

import yfinance as yf

simbolos = ["AAPL","MSFT","TSLA","FB", "NVDA"]

df = yf.download(simbolos, start='2021-01-01', end='2021-12-
31", rounding=True)

precios = df['Adj Close']

precios

La funcién download se conecta a la pagina y descarga: el volumen negociado, los precios de apertura, cierre
y cierre ajustado diarios para las acciones antes definidas y segun los parametros establecidos. Luego, se
selecciona la columna correspondiente a precio de cierre ajustado (Adjusted Close) y se define un nuevo data
frame (llamado precios).

Tabla N° 1
Precio de las acciones

AAPL FB MSFT NVDA TSLA

Date
2021-01-04 12845 26894 21543 131.00 729.77
2021-01-05 130.04 27097 21564 133.91 73511
2021-01-06 12566 263.31 21005 126.01 755.98
2021-01-07 129.95 26874 21603 133.30 816.04

2021-01-08 131.07 267.57 21734 13263 &80.02

2021-12-23 176.06 33524 33400 296.35 1067.00
2021-12-27 18010 346.18 34174 30940 1093.94
2021-12-28 179.06 346.22 34055 303.17 108847
2021-12-29 17915 34294 34124 29996 108519
2021-12-30 17797 34436 33862 29581 1070.34

251 rows = 5 columns

A continuacién, se visualizan las cotizaciones de cada una de las acciones. Se usa la biblioteca de
visualizacion matplotlib. Es posible usar otras bibliotecas tales como plotly, altair o seaborn. Es objetivo es
realizar un andlisis preliminar de cada activo.



Grafico N° 5
Precio de las acciones
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6.2. Calcular el rendimiento esperado y riesgo de cada accion
Como se explicd en la introduccidn tedrica, los modelos de optimizacidon requieren conocer previamente los

rendimientos esperados de las acciones y la matriz de varianzas y covarianzas. En la practica, se calculan en
funcién de datos histdricos.

La funcidon pct _change de la biblioteca pandas calcula el cambio porcentual entre un elemento y el anterior.

rendimientos = precios.pct change () [1:]
rendimientos



Tabla N° 2
Rendimiento de las acciones
AAPL FB MSFT NVDA TSLA

Date
2021-01-05 0.012378 0.007348 0000975 0.022214 0.007317
2021-01-06 -0.033682 -0.028269 -0.025923 -0.058995 0.028390
2021-01-07 0.034140 0.020622 0028469 0057853 0.079447
2021-01-08 0.008619 -0.004354 0.006064 -0.005026 0.078403

2021-01-11 -0.023194 -0.040102 -0.009662 0.025937 -0.078214

2021-12-23 0.003648 0.014495 0004481 0.008165 0.057619
2021-12-27 0.022947 0.032633 0.023174 0.044036 0.025248
2021-12-28 -0.00577% 0.000116 -0.003482 -0.020136 -0.005000
2021-12-29 0.000503 -0.0029474 0002026 -0.010388 -0.002095
2021-12-30 -0.006587 0.004141 -0.007678 -0.013835 -0.014592

250 rows x 5 columns

GraficoN° 6
Histograma Rendimientos
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rendimientos.describe ()

La funcion describe de Pandas genera un resumen de los estadisticos de centralizacidn y dispersion mas
importantes de los datos (rendimientos) tales como media, desviacion estandar y percentiles.

Tabla N° 3
Estadisticos de las acciones

AAPL FB MSFT NVDA TS5LA

count 250.000000 250.000000 250.000000 250.000000 230.000000
mean 0.001429 0.001162 0.001897 0.003663 0.002120
std 0.015786 0.018606 0.013213 0.028448 0.034560

min -0.041674  -0.050%15  -0.036208  -0.082160 -0.119903

25% -0.007594  -0.010438  -0.005324 -0.012155  -0.015794
50% 0.001463 0.000210 0.000966 0.002654 0.001787
75% 0.012487 0.014011 0.010429 0.020280 0.019111

max 0.053841 0.072973 0.042117 0.120421 0.196412

En la tabla anterior se puede observar el rendimiento esperado (mean) y el riesgo (std) diarios de cada una de
las acciones.



Si bien, es posible calcular el riesgo y rendimiento esperado de las acciones con pandas o numpy, asi como armar
y graficar la matriz de varianzas y covarianzas, la cual es necesaria a posteriori para calcular el riesgo de la cartera,
se utilizard en este punto las funciones que provee La biblioteca PyPortfolioOpt.

El médulo expected returns proporciona las funciones para estimar los rendimientos esperados de las
acciones.

Todas las funciones internamente transforman los precios de las acciones en rendimientos porcentuales antes
de calcular sus respectivas estimaciones de rendimientos esperados. Los métodos disponibles para estimar el
rendimiento esperado son: rendimiento histérico medio, rendimiento histérico medio ponderado
exponencialmente y CAPM. En la posterior optimizacidn se utilizara el rendimiento esperado medio.

Por defecto, la salida de estos métodos son rendimientos esperados anuales.

rendEspl = expected returns.mean historical return(precios, returns d
ata=False, compounding=True, frequency=252, log returns=True)
rendEspl

AAPL 0.346154

FB 0.228385

MSFET 0.542895

NVDA 1.055190

TSLA 0.271273

dtype: float64d

En los parametros de la funcion, se toman los precios de las acciones (no los rendimientos, tal como lo indica el
pardmetro returns_data), lafrecuencia son 252 dias hébiles en un afio. Por tltimo, en funcion de lo explicado
en el punto 5.1. del presente trabajo, se utilizé la media logaritmica e interés compuesto para calcular los
rendimientos anuales de las acciones.
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La matriz de covarianzas, asi como la matriz de correlaciones, permite observar cdmo se comporta cada accion
con respecto a las demas. Es posible usar la funcidén cov que vienen en la biblioteca numpy para construir la
matriz de varianzas y covarianzas.

Sin embargo, el médulo risk models de la biblioteca PyPortfolioOpt proporciona las funciones para estimar
el riesgo de las acciones. El método mas usado es el que estima la matriz de varianzas y covarianzas en funcién
de los datos histéricos. Esta matriz es una representacion del riesgo de las acciones individuales (diagonal) y de
la covariacidn entre acciones.

matrizCovl = risk models.sample cov(precios)
matrizCovl



Tabla N° 4
Matriz de varianzas y covarianzas

AAPL FB

AAPL 0062797 0.037205

FB  0.037205 0.087240

MSFT 0.035700 0.031593

NVDA 0059513 0.058230

TSLA 0.062921 0.050430

El mddulo risk models de PyPortfolioOpt permite graficar mediante

MSFT

0.035700

0.031593

0.043998

0.055726

0.046758

NVDA

0.059513

0.058230

0.055726

0.203936

0.108386

TSLA
0.062921
0.050430
0.046758
0.108386

0.300992

un mapa de calor una matriz de

correlaciones. Los coeficientes de correlacidon pueden ser calculados como se definid en el punto 5.2.
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6.3. Determinar las participaciones

NVDA

TSLA

Se determinan las participaciones de cada accidon en la cartera usando el método propuesto por Markowitz de
rendimiento - riesgo. Ademas, en todo problema de optimizacién existe un objetivo a optimizar y las
restricciones; por ejemplo, el objetivo puede ser minimizar el riesgo y la restriccion un nivel de rendimiento.

PyPortfolioOpt implementa los métodos de optimizacion de carteras. Incluye técnicas clasicas de optimizacién
como la de rendimiento y riesgo (la cudl serd usada en el presente trabajo) y la asignacion de Black-Litterman,
asi como desarrollos mas recientes como Paridad de Riesgo Jerdrquica.

6.3.1. Armar la frontera eficiente

La funcion EfficientFrontier permite definir la frontera eficiente, es decir, el conjunto de carteras que
maximiza el rendimiento para determinados niveles de riesgo o minimiza el riesgo para determinados niveles de

rendimiento.



El objeto creado con la funcién contiene varios métodos que corresponden a las diferentes funciones objetivo a
optimizar:

e min volatility () :optimiza para obtener la minima volatilidad, también conocida como cartera
de minima varianza o riesgo.

e max sharpe () : optimiza para obtener el maximo ratio de Sharpe, también conocida como cartera
de tangencia.

e max quadratic utility () :maximiza la utilidad cuadratica, dada una aversion al riesgo.

e efficient risk() :maximiza el rendimiento dado un nivel de riesgo.

e efficient return() :minimiza el riesgo dado un nivel de rendimiento.

fe = EfficientFrontier (rendEspl, matrizCovl, weight bounds=(0, 1))
Los parametros de la funcion son los rendimientos esperados (vector), la matriz de varianzas y covarianzas y

weight bounds que representa el minimo y maximo peso que puede tomar cada accion en la cartera. En la
situacién inicial la participacién puede ser entre 0% y 100%.

6.3.2. Definir el objetivo de la optimizacion
6.3.2.1. Minimizar el riesgo

Devuelve los pesos de las acciones para la cartera que
minimiza la volatilidad.

varianza minima = fe.min volatility ()
pesos = fe.clean weights()
pesos

OrderedDict ([ ('AAPL', 0.17703),
('"FB', 0.1461),
("MSFT', 0.67687),
('"NVDA', 0.0),

(

'"TSLA', 0.0)1)

clean weights () redondea los pesos e iguala a
cero los valores muy cercanos a cero.

La cartera de minimo riesgo estara conformada por MSFT, AAPL y FB en las proporciones del 67,69%, 17,7% y
14,61% respectivamente. El rendimiento esperado, volatilidad y ratio de Sharpe para la cartera optimizada,
segun el objetivo propuesto es:

Expected annual return: 46.2%
Annual volatility: 20.2%
Sharpe Ratio: 2.19

6.3.2.1. Maximizar el ratio de Sharpe
Este método intenta determinar los pesos o las participaciones de las acciones que maximice el rendimiento por

unidad de riesgo. Esta cartera es conocida como la cartera de tangencia. Es la cartera donde la linea de mercado
de capitales (capital market line) es tangente a la frontera eficiente.



Devuelve los pesos de las acciones que maximizan
el ratio de Sharpe.

max_ sharpe = fe.max sharpe (
risk free rate=0.02)

pesos = fe.clean weights()
pesos
OrderedDict ([ ("AAPL', 0.0),
("FB', 0.0),
("MSFT', 0.74896),
("NVDA', 0.25104),
('"TSLA', 0.0)])

Como se puede observar, se aplica una tasa libre de
riesgo del 2% anual.

La cartera de maximo ratio de Sharpe estara conformada por MSFT y NVDA en las proporciones del 74,9% y
25,1% respectivamente. El rendimiento esperado, volatilidad y ratio de Sharpe para la cartera optimizada, segun
el objetivo propuesto es:

Expected annual return: 67.1%
Annual volatility: 24.2%
Sharpe Ratio: 2.69

6.3.2.3. Maximizar el rendimiento dado un nivel de riesgo

Determina las participaciones que maximizan el
rendimiento para un nivel dado de riesgo. Es uno de
los supuestos basicos de la teoria de Markowitz
(Insaciabilidad).

fe = EfficientFrontier(
rendEspl, matrizCovl)
fe.efficient risk(

target volatility= 0.25)
pesos = fe.clean weights()
pesos
OrderedDict ([ ("AAPL', 0.0),
('"FB', 0.0),
("MSFT', 0.70786),
(

(

'NVDA', 0.29214),
'"TSLA', 0.0)1])

La cartera que maximiza el rendimiento para un riesgo del 25% estara conformada por MSFT y NVDA en las
proporciones del 70,79% y 29,21% respectivamente. El rendimiento esperado, volatilidad y ratio de Sharpe
para la cartera optimizada, segun el objetivo propuesto es:

Expected annual return: 69.3%
Annual volatility: 25.0%
Sharpe Ratio: 2.69

3.2.4. Minimizar el riesgo dado un nivel de rendimiento



Determina las participaciones que minimizan el riesgo
para un nivel dado de rendimiento. Es otro de los
supuestos basicos de la teoria de Markowitz (Aversion al
riesgo). MSFT

fe = EfficientFrontier(

rendEspl, matrizCovl)

fe.efficient return(target return= 0.6
)

pesos = fe.clean weights()

pesos

NVDA

OrderedDict ([ ("AAPL', 0.0),
'FB', 0.0),

(
(
("MSFT', 0.88853),
(
(

'NvDA', 0.11147),
'"TSLA', 0.0)17])

La cartera que minimiza el riesgo para un rendimiento del 60% estara conformada por MSFT y NVDA en las
proporciones del 88,85% y 11,15% respectivamente. El rendimiento esperado, volatilidad y ratio de Sharpe
para la cartera optimizada, segun el objetivo propuesto es:

Expected annual return: 60.0%
Annual volatility: 22.0%
Sharpe Ratio: 2.64

6.3.3. Agregar objetivos adicionales y restricciones
6.3.3.1. Regularizacién L2

Este es un concepto del Aprendizaje Automatico, sin embargo, aca se usa para incrementar el nimero de pesos
o participaciones distintas de cero y tener una cartera mas diversificada.

Se usa como ejemplo la maximizacién del rendimiento dada una volatilidad del 25%. (participaciones obtenidas:
70% microfost, 30% nvidia)

Si bien parece que esta cartera cumple con nuestros objetivos, a la mayoria de los tickers se les ha asignado peso
cero. En efecto, el optimizador se esta "sobreajustando" a los datos que ha proporcionado: es mas probable que
obtenga mejores resultados al aplicar cierto nivel de diversificacion. Una forma de lograr esta diversificacion es
mediante la regularizacion L2, esencialmente, agregando una penalizacién a la funcion objetivo cuando hay
ponderaciones (pesos) cercanas a cero.

fe = EfficientFrontier (rendEspl, matrizCov2)

fe.add objective (objective functions.L2 reg, gamma=0.1)
fe.efficient risk(target volatility= 0.25)

pesos = fe.clean weights()

pesos
OrderedDict ([ ("AAPL', 0.05617),
('FB', 0.0),
('"MSFT', 0.64926),
('"NVDA', 0.29458),
('TSLA', 0.0)1)

gamma es un parametro de ajuste, se incrementa en la medida que querramos mas pesos distintos de
cero (mayor diversificacion).



La cartera de minimo riesgo estard conformada por MSFT, NVDA y AAPL en las proporciones del 64,92%, 29,46%
y 5,62% respectivamente. El rendimiento esperado, volatilidad y ratio de Sharpe para la cartera optimizada,
segun el objetivo propuesto es:

Expected annual return: 68.3%
Annual volatility: 25.0%
Sharpe Ratio: 2.65

Respecto a la cartera sin regularizacidn L2, se agrega la acciéon de AAPL en un 5, 62% de la inversion.
6.3.3.2. Posiciones Largas / Posiciones Cortas

De forma predeterminada, todos los métodos de optimizacion de riesgo - rendimiento en PyPortfolioOpt toman
posiciones largas, sin embargo, se pueden configurar para permitir posiciones cortas cambiando el
parametro weight bounds. Como ya se mencion, este pardmetro representa el minimo y méximo peso que
puede tomar cada accion en la cartera.

e  Posicion larga : (0,1) por defecto.
e  Posicion corta : (-1,1).

Usando el ejemplo anterior:
fe = EfficientFrontier (rendEspl, matrizCovl, weight bounds=(-1,1))
fe.add objective (objective functions.L2 reg, gamma=0.1)
fe.efficient risk(target volatility= 0.25)
pesos = fe.clean weights()
pesos
OrderedDict ([ ("AAPL', 0.08930),
('"FB', -0.05145),
('MSFT', 0.7677),
('"NVDA', 0.30083),
('"TSLA', -0.10644)1)
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3.3.3. Neutralidad de mercado

Para los objetivos efficient risk() yefficient return (), PyPortfolioOpt ofrece una opcién para
formar una cartera de mercado neutral (es decir, los pesos suman cero). Esto no es posible para la cartera de
maximo ratio de Sharpe (cartera de tangencia) y la cartera de minimo riesgo, porque en esos casos no son
invariantes con respecto al apalancamiento. La neutralidad del mercado requiere ponderaciones negativas, es
decir, posiciones cortas.

fe = EfficientFrontier (rendEspl, matrizCovl, weight bounds=(-1,1))
fe.add objective (objective functions.L2 reg, gamma=0.1)
fe.efficient risk(target volatility= 0.25, market neutral = True)



pesos = fe.clean weights()
pesos

OrderedDict ([ ("AAPL', -0.28949),
('"FB', -0.4289),

("MSFT', 0.26823),
('"NVDA', 0.63001),
(

'"TSLA', -0.17985)17])

Grafico N° 10
Participaciones

m -

6.3.3.4. Participacion en la cartera

En el caso de la maxima participacidn en la cartera, se busca que cada activo no supere cierta participacién dentro
de la cartera, para lo cual se modifica el pardmetro weight bounds. Por ejemplo, no se podria invertir mas

del 40% en cada accion:

fe = EfficientFrontier (rendEspl, matrizCovl, weight bounds=(0, 0.4))
fe.max sharpe ()

'"AAPL', 0.1999999999999999),
'FB', 0.0),

OrderedDict ([ (
(
("MSFT', 0.4),
(
(

"NVDA', 0.4),
"TSLA', 0.0)])

Es posible agregar un sin nimero de restricciones al modelo usando el método add constraint () y
funciones lamda personalizadas. Sin embargo, esto no sera tratado en el presente trabajo.

6.4. Graficar carteras

Se graficara la frontera eficiente usando el médulo plottingy simulacién Montecarlo para generar carteras

de manera aleatoria.

En el siguiente ejemplo se graficara la frontera eficiente simulando 100.000 carteras:
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Esta cartera de tangencia es la que maximiza el ratio de Sharpe. (punto 6.3.2.1.).

Ademas, puede ver el cédigo completo del grafico y todo el trabajo en el siguiente link:
https://github.com/gustavomachin/PortfolioOptimization PyPortfolioOpt/blob/master/OptimizacionCarterasP
yPortfolioOpt.ipynb

7. Conclusiones

Los resultados para cada objetivo de la optimizacidn, pueden resumirse en el siguiente cuadro:

TablaN° 5
Resumen objetivos de la optimizacién
Minimo riesgo Maximo Sharpe Maximo rendimiento Minimo riesgo
(riesgo = 25%) (rendimiento = 60%)
Rendimiento 46,2% 67,1% 69,3% 60%
Riesgo 20,2% 24,2% 25% 22%
Ratio de Sharpe 2,19 2,69 2,69 2,64

El mayor beneficio de usar tecnologias de informacion a la problematica planteada es la sencillez de aplicacidn,
ya que con unas pocas lineas de cddigo del lenguaje propuesto es posible resolver problemas complejos como la
optimizacidn de cartera de acciones. Se recuerda que inclusive con planillas de calculo se dificulta su resolucién.
Ademas, es de acceso gratuito y miles de bibliotecas de cédigo estan disponibles para cualquier persona.

En la actualidad es indispensable el manejo de tecnologias de informacion que faciliten el tratamiento de datos
y reduzcan los margenes de error en los que se incurriria haciendo célculos, estimaciones o proyecciones
manuales. Es por ello que los profesionales de las Ciencias Econdmicas deben adquirir habilidades y
conocimientos para programar y elaborar modelos cuantitativos.
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