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Administracién activa de portafolios con modelos markovianos de cambio de régimen-

GARCH en los principales paises de la region andina
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Resumen
En el presente trabajo se estudia el empleo de modelos markovianos con cambio de régimen

(Markov-Switching, MS) de dos regimenes, con varianza constante, ARCH o GARCH vy funcién de
verosimiltud gaussiana o t-Student. Esto para administrar activamente portafolios en los mercados
accionarios del indice MSCI andino (Chile, Colombia y Pertd). Al realizar 996 simulaciones
semanales de enero del 2000 a enero del 2019, se ejecutd la siguiente estrategia de inversién para un
portafolio denominado en délares de los EEUU: 1) invertir en el activo libre de riesgo si la
probabilidad de estar en el régimen de alta volatilidad en t+1 es mayor a 50% o 2) invertir en el
indice accionario en caso contrario. Los resultados sugieren que emplear modelos MS-ARCH
gaussianos es lo mejor para la administracién activa de los mercados chileno y colombiano, y que
ninguno de estos es preferible para la administracién pasiva en Peru.

Palabras clave: Markov-Switching GARCH, cadenas markovianas, administracién activa de
portafolios, acciones de la regiéon Andina, finanzas computacionales, administracién de riesgos.

Caédigos JEL: C580, G11, G170
Abstract

In the present paper we test the benefits of using two-regime Markov-Switching (MS) models in the
stock markets of the MSCI Andean index (Chile, Colombia and Peru). We tested this with either,
constant, ARCH or GARCH variances and Gaussian or t-Student log-likelihood functions. By
performing 996 weekly simulations from January 2000 to January 2019 in each MS model, we
tested the next investment strategy for a U.S. dollar based investor: 1) to invest in the risk-free asset
if the probability of being in the high-volatility regime at t+1 is higher than 50% or 2) to do it in the
stock market index otherwise. Our results suggest that the Gaussian MS-ARCH models are the most
suitable to generate alpha in the Chilean and Colombian markets and is preferable to perform
passive investing in the Peruvian case.

Keywords: Markov-Switching GARCH, Markov chain processes, active portfolio management,
Andean region stocks, computational finance, risk management.
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Introduccion al objetivo del articulo y motivacion de la literatura existente en el mismo

Una de las actividades mds importantes tanto en la administraciéon de riesgos como en la
administracion de portafolios, es la adecuada cuantificacién del nivel de rendimiento y exposicién
al riesgo esperados por la o el inversionista. Desde las propuestas primigenias de Markowitz (1959,
1952) esto se ha manejado como préctica generalmente aceptada que sienta la base de toda la
literatura y préctica financiera.

Para cuantificar el nivel de rendimiento esperado por la o el inversionista, se han utilizado
métodos como son la media aritmética o la exponencial. Otras propuestas o extensiones a la
cuantificacién del rendimiento esperado se dan con el empleo de los modelos ARMA” o ARMAX.
En el primer caso, se establece que el proceso estocdstico generador de la serie de tiempo (1)
depende, dadas situaciones diversas propias del activo modelado, tanto de valores pasados (rezagos)
de los rendimientos como de rezagos en los residuales (&;).

Como punto de partida y para fines de cuantificacion de rendimientos en el presente trabajo, se
seguird a la practica de valuaciéon de activos y a la literatura relacionada a la Econometria
Financiera, consistente en cuantificar 7, con el método de los rendimientos continuamente
compuestos, mismo que parte del precio actual (P;)y pasado (p;—;) del activo, indice, moneda o

mercancia analizado:

1 = In(Py) — In(p;-1) ()

Lo anterior permite que la serie de tiempo en 7; sea estacionaria, dado el calculo de la primera
diferencia del logaritmo del precio. Partiendo de esta situacion, (;Error! No se encuentra el origen
de la referencia.) es la forma funcional de un modelo ARMA, cuyos prondsticos en t + 1 son
integrados” al precio actual (P,). Esto a fin de pronosticar su precio en pg. 1.

Partiendo de la cuantificacion del rendimiento esperado con alguno de los métodos previamente
descritos, de mayor importancia es el nivel de exposicion al riesgo que comenzo6 a aproximarse, en
las primeras etapas histéricas de la practica financiera contemporanea, con la varianza convencional
(02 = ¥I_,(r, — ) - N71), 1a cual tiene un valor constante a lo largo del tiempo. Sin embargo, con

las propuestas de Engle (1982) y Bollerslev (1987), se lograron avances significativos, ya que la

* Para fines de exposicion, se utilizaran las siglas, en idioma inglés: ARMA (Auto Rregresive Moving
Average o Auto Regresivo con Medias Mdviles) and ARIMA (Auto Rregresive Integrated Moving
Average o Auto Regresivo con Medias Mdviles Integrado).

? De ahi la esencia y nombre del modelo ARIMA que aplica para p,, dado el modelo ARMA en (1).
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varianza puede ser cuantificada como un pardmetro cambiante a lo largo del tiempo, la cual es
una caracteristica fundamental de los modelos GARCH":

Utz =0p t 25:1 ﬁp ) gtz—p + 2321 Yp - Utrz—q + v (1)
En la expresién previa y tal como se menciond, el valor de la varianza o en t se cuantifica por
medio de los valores cuadréticos de los residuales que se miden con la media o rendimiento
esperado (stz_p), asi como de los valores pasados de la varianza (O'tz_q) estimada en (1). El segundo
y tercer términos en (1) se conocen como ARCH y GARCH respectivamente. Dado esto, se dice
que el modelo es uno ARCH cuando (1) tiene esta forma funcional: 6? = g, + 2521 By - gt o se
conoce como GARCH cuando se expresa (1) de manera completa.
El método de cuantificar riesgo o varianzas de manera dindmica a lo largo del tiempo por medio de
modelos GARCH permiti6 grandes avances en la industria financiera. Mas especificamente, los
avances se lograron en 4reas como es la valuacién de activos y la administracién de riesgos. Esto es
asi debido a que, en tiempos de crisis o alta volatilidad (fluctuacién de precios) financiera, se miden
varianzas altas y, en los periodos “normales” o de baja volatilidad, niveles bajos en la misma.

Una propiedad ttil del modelo GARCH como el presentado en (1) es el hecho de que la suma

3

§=1[>’p +22=1yp lleva a un concepto conocido como “persistencia”, lo que implica que, si

5=1 By + 2321 Yp = Len (1), los niveles de volatilidad alta “persistiran” por periodos largos en el

tiempo. Esta situacién es algo que puede presentarse en series de tiempo financieras como las
generadas con (jError! No se encuentra el origen de la referencia.). Como una de las multiples
explicaciones dadas a este resultado, Dueker (1997), Lamoureoux and Lastrapes (1990); Hamilton
and Susmel (1994), Klaassen (2002) y Hass, Mitnik and Paoella (2004) proponen que la alta
persistencia se debe a que el proceso estocdstico de la serie de tiempo no debe modelarse de manera
unimodal. Esto es, con una media y desviacién estdndar (y, por ende, una sola funcién de
probabilidad), sino con multiples medias y desviaciones estdndar, que son propias de una funcién de

probabilidad mdltiple. Esto lleva a concebir a la serie de tiempo times
O-tz =0ps t Z§=1 Bp,s ’ gi,g—p + 23=1 Yo,s - Gttz—q t+ v (2)
Dada la naturaleza dindmica de los modelos MS y la posibilidad de inferir las probabilidades

suavizadas y de transicién para S regimenes, muchas aplicaciones de estos modelos se han

estudiado, siendo de interés para este trabajo los estudios de la aplicacién de modelos MS para la

* Siglas de los modelos Generalizados con Heteroscedasticidad Auto Regresiva Condicionada (Generalized
AutoRregresive Contitional Heteroskedasticity).
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toma de decisiones de inversion. La l6gica de la toma de decisiones del uso de los modelos MS en
la toma de decisiones de inversién se da en la propuesta primigenia de Brooks y Persand y de
Ang y Bekaert (2002a, 2004). Estos autores sugieren el empleo de modelos MS en la toma de
decisiones de indices accionarios de Estados Unidos y el Reino Unido, asi como el empleo de
modelos MS para administrar portafolios internacionalmente diversificados. Siguiendo estos dos
trabajos, también se puede encontrar el trabajo de Kritzman Page y Turkington (2012),
Hauptmann et. al. (2014) y de De la Torre, Galeana y Alvarez-Garcia (2018), siendo éste tltimo
una aplicacién en mercados accionarios tanto desarrollados como en uno emergente (México).
Con esta somera revision de literatura identificamos las siguientes dreas de oportunidad para
desarrollar nuestro estudio y simulaciones:

1. La literatura previa no estudia el empleo de modelos MS-ARCH o MS-GARCH en el
proceso de toma de decisiones de inversion.

2. De los trabajos previamente descritos enfocado a la toma de decisiones de inversién con
modelos MS solo uno se enfoca a paises emergentes y latinoamericanos, dejando la
oportunidad de estudiar su extension a paises de la regién andina (paises emergentes y
latinoamericanos actualmente) como son Chile, Colombia y Perd, quienes son miembros
del indice MSCI andino.

3. Poco se ha estudiado, en diferentes estudios, sobre el beneficio o empleo de modelos MS,
MS-ARCH o MS-GARCH en los paises de interés no solo en areas de inversion, sino en
modelado en general. Los trabajos de Camacho y Pérez-Quirés (2014), Cabrera et. al.
(2017) y Sosa, Ortiz y Cabello (2018) hacen interesantes modelados con dos y tres
regimenes (Cabrera et. al. (2017) es el dnico trabajo que emplea modelos MS-GARCH)
en paises latinoamericanos. Dado esto, nosotros deseamos extender sus resultados a la
aplicacién y empleo de modelos MS-ARCH y MS-GARCH en la toma de decisiones de
inversion.

Dadas las areas de oportunidad previamente citadas es que se establece el objetivo del presente
trabajo: Demostrar que, al emplear modelos MS-ARCH o MS-GARCH, se genera alpha o
rendimientos superiores a los logrados a una estrategia de inversién pasiva. Esto en los tres
indices de los paises miembro del indice MSCI andino. En especifico, queremos demostrar que se
logra esto desde la perspectiva de una o un inversionista cuyo portafolio estd denominado en
dolares de los Estados Unidos. Para lograr este objetivo se probard la siguiente estrategia de
inversion activa de inversiones:

1. Invertir en el indice de mercado del pais andino estudiado si la o el inversionista espera

estar en el régimen normal o de baja volatilidad (s =1)ent+ 10
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2. Invertir en el activo libre de riesgo en Estados Unidos si la o el inversionista, para el
mismo periodo de tiempo (t + 1) espera estar en el régimen (s = 2) de alta volatilidad,
régimen al que llamaremos (para fines netamente de exposicion) de “alta volatilidad”.

La razén de utilizar la familia de indices MSCI la fundamentamos en el hecho de que la misma es
una ampliamente reconocida y empleada para fines de benchmarking o referenciacién en el
disefio de la politica de inversién de portafolios internacionalmente diversificados (Bodie, Kane,
& Marcus, 2014, Maggin, Tuttle, Pinto, & McLeavey, 2007). Por otro lado, decidimos enfocar
nuestro andlisis a los tres mercados de la regién andina por que, dentro de los paises miembro del
indice MSCI Emerging markets, la regién de los paises andinos (a pesar de estar fuertemente
concentrada en el sector financiero, minero y de materias primas) ha tenido una adecuada
evolucién histérica en su desempeiio. De manera complementaria, poco se ha escrito sobre estos
paises en la literatura relacionada a la aplicacién de modelos MS en inversiones, razén por la cual
consideramos de necesidad realizar el presente estudio.

Para fines de las pruebas a realizar, ejecutaremos una simulacién discreta por eventos, con
periodicidad semanal en donde, del primero de enero del 2000 al 30 de enero de 2019, la o el
inversionista simulados realizaran, en cada uno de los tres mercados de interés (Chile, Colombia
y Pert), la estrategia de inversidn previamente expuesta.

Partiendo de la motivacién previamente descrita y una vez planteado el objetivo a lograr en el
presente articulo (presentamos la siguiente estructura en la situacion retdrica del documento: en el
siguiente apartado hablaremos, para fines introductorios para los lectores interesados) del modelo
MS-GARCH a utilizar aqui, asi como de los parametros a utilizar en el proceso de toma de
decisiones de la estrategia de inversion. En el tercer apartado se presenta una descripcién de los
datos procesados, los resultados de la pertinencia de emplear modelos MS, MS-ARCH o MS-
GARCH en las series de tiempo, asi como el pseudoalgoritmo de la estrategia de inversion a
realizar durante la simulacién en cada indice. El cuarto apartado contiene la revision de resultados
y un breve corolario de los mismos, y en la quinta seccidn, discutimos las principales
conclusiones, asi como las recomendaciones para futuros trabajos de investigacion y extensiones

del presente.

Metodologia de las simulaciones realizadas

Obtencion y descripcion estadistica de los datos a utilizar en las simulaciones

Dada la descripcién previa de los modelos MS-GARCH, se empleardn los precios histdricos
semanales de los indices de MSCI (2018c, 2019) que presentamos en la Tabla 1. Las tres series de

tiempo comienzan el 6 de junio de 1998 y terminan el 31 de enero de 2019 (1,079 observaciones).
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Como se mencionard posteriormente, las simulaciones iniciardn desde el primero de enero del
2000 y los histéricos de los rendimientos (1) de las semanas previas se utilizardn para fines de

estimacién de los pardmetros de los modelos MS-GARCH.

Los datos de las series de tiempo de los precios utilizadas en las simulaciones son extraidas de las
bases de datos RefinitiviM Eikon™ (Thomson Reuters, 2018) y fueron transformadas por el
método de rendimientos continuamente capitalizables dado en (jError! No se encuentra el
origen de la referencia.). Con esto, se lograron tres series de tiempo de rendimientos (7;) con

1,078 observaciones (desde enero de 1998).

Tabla 1. Los indices accionarios y el activo libre de riesgo de los paises andinos que se
empleardn en las simulaciones

RIC® de Fuente de  Nombre del . ‘Tzcker .
.. P utilizado en el Pais
Refinitivi™ los datos indice .
articulo
Refinitivi™  Indice MSCI .
.dMICLO00000PUS Eikon™  Chile (USD) MSCICHLUSD Chile
. Indice MSCI
RefinitiviM .
.dMICO00000PUS . COLOMBIA MSCICOLUSD Colombia
Eikon™
(USD)
Refinitivi™  Indice MSCI ,
.dMIPEOOOOOPUS Eikon™  PERU (USD) MSCIPERUSD Pert
Nota del
.. tesoro de los
™
UST3MT=RR  Refitivi™™ prr on3  ustL  bstados
Eikon™ Unidos
meses de
vencimiento.

El resumen estadistico de estas tres series de tiempo se expone en la Tabla 2. Como se aprecia en
la misma, los tres indices accionarios tienen valores minimos similares en cuanto a rendimiento
pagado, siendo una excepcion el caso chileno que solo se diferencia por un minimo o pérdida
méxima observada de -0.2929% en una semana. Un resultado interesante es el hecho de que, en
promedio, los tres indices pagan una tasa semanal menor a lo que, en promedio, pagaron las notas
Tesoro de los Estados Unidos’. Sin embargo, al observar los valores mdximos de estos indices,

vemos que los mismos han llegado a pagar rendimientos mayores a la tasa libre de riesgo.

® Que es, en la prictica profesional, considerado el activo libre de riesgo para una o un inversionista basado en
délares de los Estados Unidos -USD-).
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Tabla 2. Resumen estadistico de los rendimientos semanales de los indices accionarios y active
libre de riesgo estudiados en el presente articulo (valores en %)
. ., Cuantil . Desviacion Cuantil ..

Ticker Minimo 5% Media estandar 95% Maximo
MSCICHLUSD -0.2929 -0.0478 0.0015  0.0329 0.049 0.2109
MSCICOLUSD -0.2519  -0.059 0.0024  0.0392 0.0624  0.1623
MSCIPERUSD -0.2544 -0.0564 0.0027  0.0389 0.0653  0.2468

USTBILL -0.0002 0.000304 0.0373  0.0392 0.10538 0.12754

Fuente: Elaboracién propia con datos de Thomson Reuters (2018)

Dicho esto, ahora se procederd una medicién recursiva de la prueba anterior para cada una de las
fechas en las que se realizd la simulacién de la estrategia de inversion con los seis modelos MS-
GARCH. Esto se hizo de enero de 2000 a enero de 2019 (996 fechas o semanas de simulacién en
total). Para ello se utilizardn todos los histéricos que se tienen desde junio de 1998 hasta la
primera semana de enero de 2000, se inferird el modelo y se realizara tanto el cédlculo del AIC
como la ejecucion de la estrategia de inversion. En las semanas siguientes hasta enero de 2019 se
seguird el mismo procedimiento utilizando la observacién de (r;) de esa semana y todas las de las
semanas anteriores de manera recursiva.

Antes de revisar los resultados, se hard un paréntesis para describir brevemente el
pseudoalgoritmo de las simulaciones a realizar. Esto se propone asi ya que, en cada periodo, se
calcularan los seis modelos candidatos en cada indice, se medira el nivel de ajuste con el AIC y se
tomaran las decisiones de inversion si este es factible (es decir, que el algoritmo de optimizacion
converja a una solucién). De manera complementaria, se presenta este pseudo algoritmo con el
entendido de que la inferencia del modelo MS a emplear es una conditio sine qua non para la
toma de decisiones de inversion.

El pseudo algoritmo de la estrategia de inversion a utilizar en las simulaciones

Para poder realizar las simulaciones que probardn el proceso de toma de decisiones de inversién o
estrategia de inversién con modelos MS se supondrd que la o el inversionista tiene un portafolio

con un balance inicial de USD 100,000.00 en el cual solo se podrd invertir en dos tipos de activos:

1. El valor base 100, al 7 de junio del afio 2000, del indice del pais simulado. Este indice
serd considerado como el precio teérico de un fondo comerciado en bolsa (ETF o
Exchange Traded Fund) con un error de réplica o tracking error de cero, hacia el indice
MSCI del pais simulado.

2. El valor base 100, también al 7 de junio del afio 2000, de un indice que paga la tasa de

rendimiento de la nota del tesoro con 3 meses de vencimiento de los Estados Unidos
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(USTBILL). Este sera considerado como un fondo de inversiones que también tiene cerro

error de réplica o tracking error.

Dado que esta prueba es una primera de varias que se pretenden realizar para los indices
accionarios de la regi6on andina, se supondrd que no se pagan comisiones de corretaje ni
impuestos. De manera complementaria y dado que se trata de simulaciones semanales, se hard de
lado el impacto del riesgo cambiario (al estar calculados, de origen, los indices de la familia
MSCI en ddlares de los Estados Unidos), asi como impactos de mercado por la fluctuacién de
precios al realizar las operaciones de compra o venta.

Por otro lado, el portafolio tendrd solo dos subcuentas:

1. Una subcuenta de custodia de valores en donde se encontrard el valor de mercado de las
inversiones realizadas en los activos previamente descritos y
2. Una subcuenta de efectivo en donde se invertirin los montos residuales que, dado el

ndmero de titulos y el precio de los activos objeto de inversion, quedan a la vista.

Con estos supuestos y pardmetros, se simulard en las 996 semanas de interés, la ejecucion
recursiva del siguiente pseudoalgoritmo que norma el comportamiento de la aplicacién
informatica programada para las simulaciones:

Ciclo, de la semana 1 a 996:

1. Cuantificar el balance actual del portafolio al sumar el balance de la subcuenta de
efectivo a la vista mds el balance del valor de mercado de los activos que se encuentran
en la subcuenta de custodia.

2. Ejecutar el andlisis con el modelo MS (MS con varianza constante, MS-ARCH o MS-
GARCH) dado en (2). Esto ya sea con funcién de verosimilitud gaussiana y/o t-Student.

3. Estimar la probabilidad suavizada del régimen de alta volatilidad para t + 1 ({s=3¢41)
con (jError! No se encuentra el origen de la referencia.).

4. Sispyq =2 (&s=2¢+1 > 0.5), entonces:

a. El algoritmo invertird en el fondo que paga la tasa de los USTBILL (Treasury-
Bill ETF).
Si no:
b. El algoritmo invertird en el activo riesgoso (El ETF que replica el
comportamiento del indice simulado).

5. Valuar el portafolio a precios de Mercado (mark-to-market) con los precios de cierre en t.
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Finalizar ciclo
Los resultados logrados tanto para la estrategia de inversion pasiva (comprar y mantener) en los
tres indices simulados, asi como los resultados de la administraciéon activa realizada con el

pseudoalgoritmo anterior se presentan en la siguiente seccion.

Discusion e interpretacion de los resultados logrados en las simulaciones

Como primer punto de partida, deseamos mostrar, en la Tabla 4, el resumen de desempefio de la
estrategia de inversion activa realizada ya sea en los 3 indices simulados o en el fondo que paga
la tasa de los USTBILL. Como se puede apreciar, el activo o fondo que paga la tasa de la nota del
Tesoro (activo libre de riesgo) lleva a un 38.38% de rendimiento acumulado en el periodo (2.11%
anualizado). De manera adicional, se puede notar que los tres indices accionarios de la zona
andina pagaron rendimientos acumulados superiores al activo libre de riesgo si la o el
inversionista hubiesen realizado administracién pasiva (comprar y mantener) en estos indices. El
enunciado anterior lo fundamentamos con los rendimientos de 145.20% (7.99% anualizado),
730.94% (40.23%) y 969.06% (53.34%) que pagaron los indices chileno, colombiano y peruano
respectivamente.

Tabla 4. Resumen del desempefio de la administracién pasiva realizada en cada indice y el activo
libre de riesgo objeto de estudio
(datos en porcentaje excepto indice de Sharpe)

. Rendimiento Rendimiento Desv. Est. de Peor .
Ticker . .. desempeiio
acumulado medio rendimiento
semanal
MSCI Chile 145.2050 0.0901 3.2291 -34.6620
msct 730.9436 0.2128 3.7632 129.0246
Colombia
MSCI Perii 969.0690 0.2381 3.9062 -29.3625
USTBILL 38.3854 0.0374 0.0393 ---
. indice de
Ticker CVaR (95%) CVaR (98%) Sharpe
MSCICHLUSD -7.5621 -10.6382 0.0076
MSCICOLUSD -8.9515 -12.2807 0.0345
MSCIPERUSD -8.8282 -11.9637 0.043
USTBILL

Fuente: Célculos propios en base a las simulaciones realizadas con datos de Thomson Reuters
(2018)

De interés adicional son los datos de las pérdidas potenciales y observadas en las que incurri6 la o
el inversionista en este caso. Tanto las cifras de Valor en Riesgo condicional (CVaR) como el
peor desempefio semanal (conocido también como max drawdown) llevan a valores altos como

pérdida potencial y observada (peor desempefio semanal).
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La idea bésica de la administraciéon de inversiones es reducir, por un lado, estas pérdidas
potenciales, asi como incrementar los rendimientos logrados por medio de operaciones mds
periddicas de compra y venta. Dado esto, se tiene la expectativa de lograr estos dos objetivos al
ejecutar la estrategia de inversién sugerida en este articulo, cuyo pseudoalgoritmo de present6 en

la seccidn anterior.

Tabla 5. Resumen del desempefio de la administracion activa, desde la perspectiva de un
inversionista con un portafolio denominado en délares de Estados Unidos, al invertir en el indice
MSCI chileno con modelos Markov-Switching

Modelo Rendimient Rendimient  Desv. Est. Peor

Markov-Switching 0 . L desempeiio
vpe o0 medio rendimiento
utilizado acumulado semanal
MS-Gaussiano 304.3449 0.1404 2.35 -6.8837
MS-tStudent 142.8021 0.0892 2.3695 -10.0516
MSARCH-Gaussiano  351.4477 0.1515 2.2433 -6.8826
MSARCH-tStudent 131.6221 0.0844 2.344 -10.0567
MSGAI?CH_ 240.7838 0.1232 2.2545 -14.8974
Gaussiano
MSGARCH-tStudent  296.9058 0.1385 2.2653 -10.0541
Modelo Markov- CVaR CVaR indice de A;.l’::i;:lieofzzge
Switching utilizado (95%) (98%) Sharpe L
activo riesgoso
MS-Gaussiano -4.9655 -5.8791 0.013 96.9700
MS-tStudent -5.3301 -6.611 0.0085 96.9600
MSARCH-Gaussiano  -4.8441 -5.8324 0.0314 95.9600
MSARCH-tStudent -5.3446 -6.6101 0.0099 95.7400
MSGARCH- 52099  -6.6896 0.019 89.1200
Gaussiano

MSGARCH-tStudent -5.0197 -6.2081 0.0218 92.5500

Fuente: Elaboracién propia con datos de las simulaciones realizados y de Thomson Reuters (2018)

Para verificar esto y después de realizar las simulaciones de eventos previamente descritas, se
presentan los resultados observados para el caso chileno en la Tabla 5 (los valores de todos los
campos, excepto indice de Sharpe, se presentan en porcentaje).

Como se presenta en la misma, el empleo de modelos MS con varianza constante y de modelos
MS-ARCH (ambos con funciéon de verosimilitud t-Student) lleva a resultados de rendimiento
acumulado mas bajos que los logrados en una estrategia pasiva (comprar y mantener). Sin
embargo, el emplear modelos MS-ARCH con funcién de verosimilitud gaussiana lleva al mayor
rendimiento acumulado de los seis casos simulados: 351.44% en el periodo o 19.34% anualizado
versus 145.20 0 7.99% anualizado de la estrategia pasiva.

De manera complementaria las medidas de riesgo (CVaR a 95% y 98% de confianza y peor

desempeiio semanal) tuvieron mejoras significativas en sus valores, respecto a la estrategia de
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administracién pasiva. Esto lo fundamentamos en el hecho de que este portafolio activamente
administrado (MS-ARCH con funcién de verosimilitud gaussiana) tuvo un -6.88% en su peor
desempefio semanal, el cual es observablemente menor al -34.66% de la estrategia pasiva. De
manera complementaria, el indice de Sharpe, en casi todos los modelos MS, presenté mejoras en
su cuantia.

Los resultados previamente descritos se deben gracias a que, al emplear el modelo MS-ARCH
gaussiano, se logré una sensibilidad importante (en t + 1) para detectar los periodos de crisis o
alta volatilidad, que llevaron a la o el inversionista a vender sus posiciones en el MSCI chileno y
a comprar el activo libre de riesgo en dicho periodo.

Dados los resultados previos, se puede apreciar que la administracién activa de portafolios para
una o un inversionista en délares lleva a mejores resultados de desempefio que una estrategia
pasiva.

De manera similar a los resultados anteriores, presentamos en la Tabla 6 los valores o resultados
logrados para el caso colombiano. De manera similar al caso chileno el modelo MS-ARCH
gaussiano es el que lleva a mejores niveles de rendimiento acumulado. Es decir, a un valor
acumulado de 1,236.37% (68.03% anualizado) efectivo en el periodo de simulacién. Esto es
notoria y significativamente mayor a lo logrado con la estrategia de administracién pasiva
(730.94% efectivo o 40.23% anualizado) y su empleo lleva a mejoras también sustanciales tanto
en las métricas de riesgo como de eficiencia media-varianza (indice de Sharpe). De interés
adicional es el contraste entre el resultado de la Tabla 5 y 1a 3 en donde se muestra el modelo MS-
GARCH gaussiano y no el MS-ARCH gaussiano como el mejor para describir el comportamiento
de la serie de tiempo.

El resultado de desempefio anterior se logra, al igual que en el caso anterior, gracias a la
sensibilidad que el modelo MS-ARCH gaussiano tiene ante cambios esperados hacia el régimen
de alta volatilidad. Desafortunadamente, para el caso de los demas modelos (excepto el MS de
varianza constante gaussiano), su empleo para fines de administracion activa no lleva a resultados
mejores que una estrategia de inversion pasiva.

Como una nota al margen, que serd la mismo para el caso del indice peruano a revisar en breve,
se observa que el modelo MS de varianza constante y funcién de verosimilitud t-Student no fue
factible en 5 fechas, lo que nos llevé a eliminarlo del andlisis, dada su no convergencia en el

problema de optimizacidn a resolver.
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Tabla S. Resumen del desempefio de la administracién activa, desde la perspectiva de un
inversionista con un portafolio denominado en délares de Estados Unidos, al invertir en el indice
MSCI colombiano con modelos Markov-Switching

Modelo Markov-  Rendimiento Rendimiento Desv. Est. Peor N
.. - . de desempeiio
Switching utilizado  acumulado medio . .
rendimiento semanal
MS-Gaussiano 955.0516 0.2368 2.1647 -7.8681
MS-tStudent No factible  No factible No factible NO
factible
MSARCH-Gaussiano 1,236.0466 0.2605 2.1173 -7.7110
MSARCH-tStudent 296.3706 0.1384 2.2519 -11.1103
MSGARCH_ 417.1382 0.1651 2.7558 -28.9105
Gaussiano
MSGARCH-tStudent 188.6814 0.1065 1.9005 -10.7894
Nivel
Modelo Markov- indice de medio de
. 1. e CVaR (95%) CVaR (98%) inversion
Switching utilizado Sharpe .
en activo
riesgoso
MS-Gaussiano -4.6464 -5.5010 0.0288 85.8800
MS-tStudent No factible  No factible No factible No
factible
MSARCH-Gaussiano -4.7034 -5.5538 0.0719 87.9100
MSARCH-tStudent -5.8443 -7.5660 0.0214 89.2800
MSGARCH_ -6.7695 -9.3602 0.0254 87.0400
Gaussiano
MSGARCH-tStudent -4.8102 -6.8478 0.0140 75.7500

Fuente: Elaboracién propia con datos de las simulaciones realizados y de Thomson Reuters (2018)

Finalmente, presentamos en la Tabla 6 los resultados de las simulaciones para el caso peruano.
Para este mercado, ninguna de las estrategias de administracién activa de portafolios con modelos
MS o Markov-switching lleva a rendimientos acumulados mayores que la estrategia de inversion
pasiva. Dado esto, recomendamos que, para el caso de una o un inversionista con un portafolio
denominado en délares de los Estados Unidos, no se utilice la estrategia de inversién con modelos

MS; sino una pasiva.

52



Tabla 6. Resumen del desempefio de la administracién activa, desde la perspectiva de un
inversionista con un portafolio denominado en déalares de Estados Unidos, al invertir en el indice
MSCI peruano con modelos Markov-Switching

Modelo Markov- Rendimiento Rendimiento Des:;'eESt' Peor desempeiio
Switching utilizado acumulado medio . semanal
rendimiento
MS-Gaussiano 647.7677 0.2022 2.2406 -8.8132
MS-tStudent No factible  No factible  No factible No factible
MSARCH_ 457.2712 0.1727 1.9411 -8.8116
Gaussiano
MSARCH-tStudent 320.0473 0.1442 1.9712 -9.1628
MSGARCH- 175.0547 0.1017 1.9897 -13.5785
Gaussiano
MSGARCH: 72.8231 0.055 1.407 83691
tStudent
. e Nivel medio de
Modelo Markov- -y b 950,) cvar (98%) Mdicede i orsion en
Switching utilizado Sharpe Lo
activo riesgoso
MS-Gaussiano -4.8931 -5.8094 0.0246 0.9194
MS-tStudent No factible No factible  No factible No factible
MSAR.CH_ -4.5394 -5.5522 0.0383 0.9213
Gaussiano
MSARCH-tStudent -4.7419 -5.9544 0.0251 0.9031
MSGAI?CH_ -4.9372 -6.5737 0.016 0.8608
Gaussiano
MSGARCH- 3783 5.0011 0.005 0.8707
tStudent

Fuente: Elaboracién propia con datos de las simulaciones realizados y de Thomson Reuters (2018)

Dentro de las posibles causas que identificamos para estos resultados podria estar el hecho de que,
de estas tres economias, la peruana es la que presenta una mayor concentracién de empresas de
mercancias (mineras) y financieras en su indice, razén por la cual el resultado puede estar dictado
por otros factores no incorporados en nuestras simulaciones y cuya revisién sugerimos como

materia de futuros trabajos de investigacion.

Dicho esto, podemos presentar, a manera de corolario, el hecho de que el empleo de modelos MS-
ARCH gaussianos es lo mas adecuado para generar rendimientos acumulados atractivos en los
mercados accionarios chileno y colombiano y que es mejor utilizar una estrategia de inversién
pasiva o de “comprar y mantener” en el mercado peruano. Esto desde la perspectiva de una o un

inversionista cuya moneda base de denominacion es el dolar de los Estados Unidos.
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Conclusiones
Los modelos markovianos de cambio de régimen, mejor conocidos como Markov-Switching (MS
a partir de ahora) fueron propuestos por Hamilton (1990, 1989, 1994) para modelar series de
tiempo cuyo comportamiento sea propio de un proceso estocdstico con s = 2 regimenes o estados
de la naturaleza. Esto es, que sea un proceso estocdstico consistente en no una, sino dos o mas
funciones de probabilidad, mismas que tengan s = 2 pardmetros de localizacién, dispersioén y
forma.
Al momento de redactar el presente trabajo, multiples aplicaciones de este tipo de modelos se han
propuesto y estudiado, siendo de interés particular en el presente su empleo en estrategias de
inversion. En especifico la propuesta primigenia de Brooks y Persand (2001), Ang y Bekaert
(2002a), Kritzman, Page y Turkington (2012), Hauptmann et. al. (2014) o los estudios de De la
Torre, Galeana y Alvarez-Garcia (2018) se enfocan al empleo de los mismos en la administracién
activa de indices accionarios de portafolios y de indices accionarios de paises desarrollados y de
Meéxico (el dltimo trabajo citado). Partiendo de esto, poco se ha estudiado y desarrollado en la
materia (empleo de modelos MS en inversiones) para otras economias emergentes como son los
tres mercados accionarios que integran el indice MSCI (2012) andino (Chile, Colombia y Peru).
Dada esta carencia, enfocamos nuestro analisis a estos tres paises debido a que son economias
emergentes que son miembro de los reconocidos indices MSCI de mercados emergentes (2018a),
miembros del sub conjunto del anterior dado por el MSCI para Latino América (2018b), los
cuales, a su vez, son sub conjuntos del reconocido indice MSCI mundial (2018c). Dada esta
relevancia de la zona de los mercados accionarios de la zona andina es que acotamos nuestra
atencion a los resultados logrados con una administracién activa de portafolios en los mismos.
Esto desde la perspectiva de una o un inversionista cuya cartera estd denominada en délares de
los Estados Unidos.
De manera complementaria, se observd que los modelos de administracion activa solo se enfocan
a emplear modelos MS con funcién de verosimilitud gaussiana y varianza convencional o
constante a lo largo del tiempo. Dado esto, extendimos los estudios en la materia al utilizar
modelos MS con varianzas ARCH o GARCH y contrastamos los resultados de desempefio que se
lograrian si una o un inversionista hubiera realizado administracién activa de portafolios con los
mismos. Esto al utilizar la siguiente estrategia de inversion:

1. Invertir en el indice de mercado del pais andino estudiado si la o el inversionista espera

estar en el régimen normal o de baja volatilidad (s =1)ent+ 10
2. Invertir en el activo libre de riesgo en Estados Unidos si la o el inversionista, para el

mismo periodo de tiempo (t + 1) espera estar en el régimen (s = 2) de alta volatilidad.
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Al realizar simulaciones semanales de enero del afio 2000 hasta enero del afio 2019 (996 semanas)
y al utilizar, de manera recursiva en cada fecha, datos desde junio del afio 1998, se infirieron los
modelos MS, MS-ARCH o MS-GARCH vy sus probabilidades suavizadas de estar en el régimen
de alta volatilidad en t + 1. Dado esto, se observd que los modelos MS-ARCH con funcién de
verosimilitud gaussiana son muy apropiados para generar mayores rendimientos en una
administracién de inversiones activa en los mercados chileno y colombiano. Sin embargo, al
probar los seis modelos MS en el caso peruano, no se encontré evidencia de mejora en el
desempeiio de los portafolios simulados. Dado esto, concluimos que no se puede realizar
administracién activa en Pert, al emplear los modelos MS, MS-ARCH o MS-GARCH.

Dados los supuestos que se utilizaron en las simulaciones, asi como la limitante del periodo

estudiado, sugerimos las siguientes extensiones al presente trabajo:

1. Realizar las simulaciones de la administracién activa incorporando el impacto de costos
de corretaje o fluctuacion del precio de mercado al ejecutar las operaciones de compra o
venta.
2. Incrementar el nimero de regimenes para tener mds de dos de ellos.
3. Determinar las causas en la diferencia de resultados observados en este trabajo, en
especial en el caso peruano.
4. Extender los célculos de los modelos MS-GARCH con probabilidades de transicién
autorregresivas y no fijas a lo largo del tiempo.
5. Extender el presente estudio a otros mercados latinoamericanos y desde la perspectiva de
un inversionista cuyo portafolio estd denominado en moneda local y no en délares.
Con los resultados aqui presentados, se espera lograr una contribucion significativa a la literatura
del empleo de modelos MS. En especifico, al empleo de estos para fines de administracién activa
de portafolios. De manera complementaria, se espera contribuir al estudio de los beneficios de
invertir en los mercados accionarios de la regién andina, la cual ha sido poco estudiada hasta el

momento.
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