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Resumen

En este articulo se estudia el empleo de modelos markovianos con cambio de régimen (Markov-Switching)
de dos regimenes, varianza GARCH y con funciones de verosimiltud gaussiana o t-Student homogéneas
entre regimenes. Esto para administrar activamente portafolios en la bolsa de Buenos Aires y la Bolsa
Mexicana de Valores. Al realizar 996 simulaciones semanales de enero del 2000 a enero del 2019, se
ejecuto la siguiente estrategia de inversion 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-GARCH t-Student en una administracién activa lleva a un mejor desempefio en
el caso argentino y los modelos MS con varianza constante y funcién gaussiana en el mexicano. Esto

en comparacion con una estrategia pasiva tipo “‘comprar y mantener”.
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Abstract

In the present paper I test the benefits, for active portfolio management purposes, of using two-regime
Markov-Switching (MS) models with GARCH variance. This, with either a Gaussian or t-Student homo-
geneous likelihood function, in the Buenos Aires and in the Mexican Stock Exchanges. By performing 996
weekly simulations from January 2000 to January 2019 in each MS model, I 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 an equity index otherwise. The
results suggest that the t-Student MS-GARCH model is the best option to generate alpha in Argentina

and the constant variance gaussian one in Mexico. This, against a “buy and hold” investment strategy.

JEL code: C580, G11, G170
Keywords: Markov-Switching GARCH; Markov chain processes; Active portfolio management; Buenos Aires
stock exchange; Mexican stock exchange; Frontier markets; Computational Finance, Risk management

Introduccion

Una de las tareas de mayor sensibilidad en la prictica financiera, en especifico la administracién
de inversiones y en la de riesgos, es cuantificar adecuadamente los pardmetros estadisticos
que se utilizaran como insumos para el proceso de toma de decisiones. Otra actividad sen-
sible y relacionada a la anterior es el adecuado célculo o inferencia del momento apropiado
para invertir o desinvertir en un portafolio o cartera. Como se vera en el presente trabajo, el
empleo de modelos markovianos con cambio de régimen (modelos Markov-Switching o MS
de ahora en adelante) sera de amplia utilidad para determinar los momentos apropiados de
inversion y desinversién. Lo anterior partiendo del cdlculo de una probabilidad §_(s=2,t) de
estar en un periodo, régimen o estado de la naturaleza conocido como de “alta volatilidad”.
Al determinar dicha probabilidad se logran, como pardmetros de salida, tanto un rendimiento
esperado como un nivel de exposicién al riesgo que seran parte del célculo de la verosimi-
litud previamente citada y que son también pardmetros o insumos centrales para la toma de
decisiones de inversion en la practica financiera.

En la practica profesional y en la academia se han empleado, para cuantificar el nivel
de rendimiento esperado por la o el inversionista, métodos como son la media aritmética o
la exponencial. De manera complementaria y como se verd en la revision de literatura que
motiva el presente trabajo, multiples métodos de media condicional se han sugerido para
fines de eficiencia computacional o para dar una mayor robustez a la cuantificacion de estos
pardmetros (Alexander, 2002; Ang y Bekaert, 2002a; Sharpe, 1963, 1964), mismos que rea-
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lizan la cuantificacién de un rendimiento medio condicionado, dado el valor que un factor o
grupo de factores puede tener en ¢

Otras propuestas o extensiones a la cuantificacion del rendimiento esperado se dan con
el empleo de los modelos ARMA' o ARMAX. En el primer caso, se establece que el proce-
so estocastico generador de la serie de tiempo de los rendimientos de un activo o valor r,
depende, dadas situaciones diversas propias del activo modelado, tanto de valores pasados

(rezagos) de los rendimientos como de rezagos en los residuales &,

P Q
Tt=a+Zﬂp'rt—p+ZVp‘5t—1+5t (1)
p=1 a=1

El modelo en (1) se conoce como un proceso ARMA (previamente definido en la nota al pie 1),
observando que el segundo término de la expresion se conoce como el término AR o auto regresivo,
el cual mide el impacto de valores pasados (Ti,t_p) en el nivel de rendimiento actual (ri‘t). El tercer
término en (1), se conoce como MA o de medias mdviles, mismo que mide el impacto que valores
pasados de los residuales (€;,t—q) de (1) tienen también en el valor de 7; ;.

Como punto de partida y para fines de cuantificacion de rendimientos en el presente trabajo,
se seguird a la practica de valuacién de activos y a la literatura relacionada a la Econometria
Financiera, consistente en cuantificar 7t 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:
Tit = ln(Pl-‘t) —1In (pi¢-1) 2)

Lo anterior permite que la serie de tiempo en 7: sea estacionaria?, dado el célculo de
la primera diferencia del logaritmo del precio. Partiendo de esta situacién, (1) es la forma
funcional de un modelo ARMA, cuyos prondsticos en ¢ +1 son integrados® al precio actual
(P:). Esto a fin de pronosticar su precio en Pt+1 .

Partiendo de la cuantificacién del rendimiento esperado con alguno de los métodos
previamente descritos, se observa que es de similar importancia el nivel de exposicién al

riesgo que comenzd a aproximarse, en las primeras etapas histéricas de la practica financiera

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

2 La estacionariedad es una propiedad que deben tener las series de tiempo r, para poder realizar analisis econométrico con las
mismas. Esta consiste en que los parametros de localizacion (media) y escala (varianza) deben ser constantes en el tiempo o, de no
ser posible, estables en su valor al largo del tiempo.

3 De ahi la esencia y nombre del modelo ARIMA (p,1,q) que aplica para p,, dado el modelo ARMA en (1).
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contemporénea, con la varianza convencional (o7, = ¥7_,(r;¢ — ;) - N71). La limitante de
este método de célculo es que tiene un valor constante a lo largo del tiempo. Sin embargo,
con las propuestas de Engle (1982) y Bollerslev (1987), se lograron avances significativos
para cuantificar este pardmetro, ya que la varianza puede ser estimada como un pardmetro
cambiante, la cual es una caracteristica fundamental de los modelos GARCH* y algo propio
de las series de tiempo financieras que no presentan volatilidades o varianzas constantes a

lo largo del tiempo:

P Q
2 _ 2 2
Ojy = 0p + Z Bp-&irpt Z Yp Oit-qt Ve 3)
p=1 q=1

En la expresién previa y tal como se menciond, el valor de la varianza ¢ en t se cuanti-

fica por medio de los valores cuadraticos de los residuales, mismos que se determinan con la

2
i,t—-p

estimada en (3). El segundo y tercer términos en (3) se conocen como ARCH y GARCH

media o rendimiento esperado (gf,_,), asi como de los valores pasados de la varianza (Uiz_t_q)
respectivamente. Dado esto, se dice que el modelo es uno ARCH cuando (3) tiene esta forma
funcional: of = 0o +Lp=1Bp- giz't TVt § se conoce como GARCH cuando se expresa (3) de
manera completa.

El método de cuantificar riesgo o varianzas de manera dindmica a lo largo del tiempo
por medio de modelos GARCH permitié grandes avances en la industria financiera. M4as
especificamente, los avances se lograron en dreas como es la valuacién de activos y la
administracion 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.

Partiendo de esta perspectiva de los modelos GARCH, muiltiples extensiones se han
propuesto a los mismos. Entre las mas empleadas y reconocidas se encuentran el modelo
exponencial de efectos asimétricos EGARCH de Nelson (1991) o el GIR-GARCH con apa-
lancamiento de residuales negativos de Glosten, Jaganathan and Runkle (1993). Hay incluso
otras extensiones con funciones de verosimilitud diversas (las cuales no se mencionaran aqui,
dada la amplitud de la revision).

Una propiedad util del modelo GARCH como el presentado en (3) es el hecho de que la
suma Zp=1Pp + 23:1 Yp lleva a un concepto conocido como “persistencia”, lo que implica
que, si Y5_1 B, + Z§=1 ¥, = en (3), los niveles de volatilidad alta “persistirdn” por periodos

4 Siglas de los modelos Generalizados con Heteroscedasticidad Auto Regresiva Condicionada (Generalized AutoRregresive
Contitional Heteroskedasticity).
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largos en el tiempo. Esta situacion es algo que puede presentarse en series de tiempo finan-
cieras como las generadas con (2). 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 estocastico 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 probabili-
dad), sino con mudltiples medias y desviaciones estandar, que son propias de una funcién
de probabilidad multimodal. Esto lleva a concebir a la serie de tiempo como una que tienes
s—1 (cons =1,2,..,5) cambios estructurales que llevan a la presencia no de uno, sino de
regimenes o estados de la naturaleza en el comportamiento de 7, .

Por esta razén y gracias a las propuestas de Hamilton (1989, 1994), el rendimiento y
exposicion al riesgo (varianza) esperados pueden aproximarse por medio de un modelo de
cambios markovianos (MS) de estados. Dado lo anterior, el modelo ARMA en (1) puede

extenderse como sigue:

P Q

Tt =05+ Z ﬂp,s “Tit—p + Z Yo,s * €t-1 +&

p=1 q=1 (4)
Dado el vector de pardmetros 6 = [ag, Bs,7;]» €l modelo MS permite, como parametro de salida,
inferir la probabilidad ¢, de estar en el régimen S en t. Esto junto con las probabilidades de
transicion (7i,j = P(sy = ils;—1 = j,0,1),0 = [, Bs,¥5,0Z,85¢]) que estiman la verosimilitud
de transitar de un régimen s = i ent, aotro s =j ent+1. Como se puede apreciar, este com-
portamiento es propio de una cadena markoviana latente y no observable de manera directa
por la o el analista. Dado lo anterior, la representacion matricial de estas probabilidades de

transicion se resume en lo que se conoce como la matriz de probabilidades de transicién II:

T[i,i T[]',i
= : ] 5
T j T j

Una limitante del modelo MS como el dado en (4) es que, desde su propuesta original,
el mismo asume que la varianza (I1éase desviacién estdndar) de cada régimen es constante
en el tiempo. Dado esto, una extensién al modelo MS es la realizada por Hamilton y Susmel
(1994), en la que el modelo GARCH en (3), es ahora uno propio de S regimenes. Es decir,
un modelo GARCH con pardmetros para cada régimen (MS-GARCH):
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P Q
Utz =0ps t+ Z ﬂp,s . Strz—p + Z Yo.s° Jtrz—q +v (©6)
p=1 q=1

Dada la naturaleza dindmica de los modelos MS y la posibilidad de inferir las probabili-
dades suavizadas y de transicién para § regimenes, muchas aplicaciones de estos modelos
se han estudiado. El uso de los modelos MS en la toma de decisiones de inversion es la
aplicacion de interés en el presente trabajo y se desarrolla con la propuesta primigenia de
Brooks y Persand, seguida de Ang y Bekaert (2002a, 2004). Estos autores sugieren el empleo
de modelos MS en la toma de decisiones de indices accionarios del 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 dltimo una aplicacién en mercados accionarios tanto desarrollados como
en uno emergente’ (México).

Como se verd en la revisiéon de literatura que motiva el presente, hay algunas areas de
oportunidad que se busca solventar en el presente trabajo:

1. Los estudios previos sobre los beneficios de los modelos MS en el proceso de toma
de decisiones de inversion no estudian el uso de modelos MS-ARCH o MS-GARCH
en el proceso de toma de decisiones de inversion.

2. Delos trabajos previos, enfocados a la toma de decisiones de inversién con modelos
MS, solo uno se enfoca a paises emergentes y latinoamericanos (México), dejando
la oportunidad de estudiar su extensién a otros mercados latinoamericanos como es
el caso de Argentina. Esto por medio del indice MSCI Argentina.

3. Poco se ha estudiado, en diferentes revisiones previas, 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-Quirds
(2014), Cabrera et. al. (2017) y Sosa, Ortiz y Cabello (2018) hacen interesantes mo-
delados con dos y tres regimenes. De manera especifica para los fines del presente
trabajo, el trabajo Cabrera et. al. (2017) es el tinico que emplea modelos MS-GARCH
en Latinoamérica. Dado esto, se busca extender sus resultados a la aplicacién y em-

3 Del 19 de noviembre de 2001 hasta el 12 de noviembre de 2018 la calificacion crediticia soberana de Argentina estuvo por debajo
de D (seguin la escala de Standard & Poors), razon por la que, en la mayor parte de la simulacion realizada, sus mercados de valores
tuvieron la tipificacion de “frontera”. La definicion del término mercado desarrollado, mercado emergente y mercado frontera se
establece en el Estandar Global de Clasificacion de insustrias o Global Industry Classification Standard (GICS). Este fue desa-
rrollado, de manera conjunta, por Morgan Stanley Capital International (MSCI) y Standard & Poors Dow Jones (S&P). Esto para

tener indices de mercado con una clasificacion agregada por paises, sectores y tipos de valor. Para mayor referencia de la tipologia
comentada y de los criterios de clasificacion empleados, favor de referirse a MSCI Inc. (2018).
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pleo de modelos MS-ARCH y MS-GARCH en la regién. Esto en lo que se refiere a
su aplicacion en la toma de decisiones de inversion.

4. Nada se ha revisado ni escrito respecto al empleo de modelos MS, MS-ARCH o MS-
GARCH en el proceso de toma de decisiones de inversién en mercados de valores
clasificados como “mercados frontera”. Esto por parte de Morgan Stanley Capital
International (MSCI Inc., 2018), siendo la Bolsa de Valores de Buenos Aires (Argen-
tina) un ejemplo muy representativo de este tipo de mercados y uno muy importante
en la actividad econdémica y financiera de Latinoamérica.

La raz6n fundamental de elegir estos dos paises es el hecho de que estas dos economias
son de las mas grandes (en términos de su PIB) en Latinoamérica (World Bank, 2019). Por
otro lado, Argentina estaba clasificada como un pais frontera en la mayor parte del periodo
simulado, mientras que México es considerado un pais emergente. Por otro lado, el funda-
mento de realizar una comparacién entre los mercados accionarios argentino y mexicano
se debe a que el primero, como se dijo previamente, es el mas liquido y mas grande de los
mercados considerados frontera en Latinoamérica y México tiene la divisa mas operada en
términos de cobertura y operaciones “en el momento” o spot de todos los paises emergentes
(Bank for International Settlements, 2016).

En especifico, se busca demostrar para estos dos mercados que, desde la perspectiva de
una o un inversionista cuyo portafolio estd denominado en délares de los Estados Unidos
(USD), se pueden lograr, tanto para un mercado emergente como uno frontera, rendimientos
superiores. Esto en comparacion a una estrategia pasiva o del tipo “comprar y mantener. La
posicion tomada es que esto se logra al utilizar modelos MS-GARCH dentro del proceso de
toma de decisiones de inversion.

Para lograr este objetivo se probar la siguiente estrategia de inversion activa de inversiones:

1. Invertir en el indice de mercado del pais simulado si la o el inversionista espera estar
en el régimen normal o de baja volatilidad (s =1) ent +1 o

2. Invertir en el activo libre de riesgo en Estados Unidos si la o el inversionista espera
estar en el régimen (S = 2) de alta volatilidad en el citado periodo..

Dada esta estrategia de inversion y las motivaciones previamente descritas, se establecen

dos hipdtesis de trabajo a demostrar en el presente:

H,: “Con el empleo de los modelos MS-GARCH en la estrategia de inversion activa se
genera, en los mercados accionarios argentino y mexicano, alpha o rendimientos adicionales
respecto a una estrategia pasiva del tipo comprar y mantener”.

H,: “Con el empleo de los modelos MS-GARCH en la estrategia de inversién activa

se genera, en los mercados accionarios argentino y mexicano, una reduccion significativa
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del nivel de exposicion al riesgo. Esto comparado respecto a una estrategia pasiva del tipo
comprar y mantener”.

La razén de realizar la prueba desde la perspectiva de una o un inversionista denomina-
do en ddlares de los Estados Unidos es medir el atractivo que el empleo de la estrategia de
inversion tiene para inversionistas extranjeros, siendo los clientes institucionales quienes
inyectan mayor operatividad y flujo de dinero hacia estos mercados (Refinitiv, 2018a). De
manera complementaria, se fundamenta esta posicién en el hecho de que el délar de los
Estados Unidos es la moneda més negociada a nivel internacional (Bank for International
Settlements, 2016). Dados estos dos hechos, resulta de interés el revisar si resulta atractivo el
invertir en estos dos mercados, con la estrategia de inversion propuesta y desde la perspectiva
de una o un inversionista en esta moneda.

Partiendo de 1a motivacién previamente descrita y una vez planteadas las hipdtesis de trabajo
a demostrar en el presente articulo, se define la siguiente estructura en la situacion retdrica
del documento: en la siguiente seccion se hard una breve revision de la literatura. Esto para
contextualizar el empleo de los modelos MS-GARCH en el proceso de toma de decisiones de
inversion, asi como para contextualizar la estrategia propuesta dentro de la Economia Finan-
ciera y en la teoria de portafolios. En la tercera seccién se hablar4, para fines introductorios
para las lectoras y los lectores interesados, del modelo MS-GARCH a utilizar en el contexto
del proceso de toma de decisiones de inversion y se hard una descripcion del pseudocédigo
que rigi6 las simulaciones. En la cuarta seccién se presenta una descripcion de los datos de
entrada, asi como los resultados de las pruebas sobre la pertinencia de emplear modelos MS,
MS-ARCH o MS-GARCH en el proceso de toma de decisiones de inversion. En la quinta y
ultima seccidn, se discuten las principales conclusiones, asi como las recomendaciones para

futuros trabajos de investigacion.

Revision de literatura

Los modelos Markov-Switching y su relacion con la Teoria de Portafolios y con la adminis-

tracion de inversiones

Un resultado de amplio conocimiento de la propuesta de Markowitz (1959; 1952, 1956) es
el hecho de que se puede estimar, tal como se estableci6 en la introduccion, tanto el nivel de
rendimiento esperado como el nivel de exposicion al riesgo. Estos son dos pardmetros que
pueden cuantificarse dentro de una funcién de utilidad por parte de la o el inversionista, sujeta

a maximizacién. Esto gener6 una ya conocida evolucién del proceso de andlisis y toma de
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decisiones de inversion, al grado de que la industria financiera ha tenido avances importantes
en cuanto a volumen operado, sofisticacion en la asesoria al cliente y en la administracién de
activos. A pesar de este avance tedrico-practico, la propuesta original de Markowitz adolece de
algunas limitantes que se han estudiado y superado en mdltiples aspectos. La mas importante
de ellas es que el vector de rendimientos esperados de cada valor objeto de inversion, asi como
su correspondiente matriz de covarianzas, son pardmetros estadisticos que se toman de manera
muestral. Esto es, su valor se determina en funcion de los datos en la citada muestra, siendo
su magnitud sujeta a un nivel de incertidumbre. A este respecto y gracias a las propuestas de
Sharpe (1963, 1964) y a los trabajos de eficiencia informacional de Fama (1965; 1963), se
pueden distinguir dos tipos de administracién de portafolios. La primera de ellas se le conoce
como administracién pasiva (Maggin, Tuttle, Pinto, y McLeavey, 2007) y consiste en invertir
en un portafolio cuya conformacioén es idéntica a la de un portafolio de mercado o indice de
referencia. La segunda de estas se conoce como administracién activa y consiste en invertir
los recursos en un portafolio con una asignacion de activos (niveles de inversion) diferente a
la observada en el indice de mercado. Esto con la finalidad de generar rendimientos extra o
superiores a dicho indice (conocidos como “rendimientos adicionales” o alpha).

En relacién con el tema de la incertidumbre a la que los pardmetros del modelo de selec-
cion de portafolios se refieren, multiples propuestas se han hecho. Algunas de ellas se pueden
apreciar en los trabajos de Michaud y Michaud (1989; 2008) y de Jorion (1992) que utilizan
técnicas de remuestreo (simulacién Monte Carlo o bootstraping) o el empleo de la Estadistica
bayesiana como es el modelo de Black y Litterman (1992), del cual han surgido multiples
extensiones (Xiao y Valdez, 2015). Estos tltimos casos buscan realizar una combinacién lineal
entre los pardmetros no informados del mercado con las expectativas o prondsticos personales
de uno o varios analistas, lo que implica una reduccién de la incertidumbre en lo que al vector
de rendimientos esperados se refiere. Sin embargo, tanto las técnicas de remuestreo como las
bayesianas para la administracién de portafolios adolecen de una limitante (en su propuesta
original): No distinguen el valor que los pardmetros pueden tener en diferentes estados de la
naturaleza o regimenes como pueden ser un estado o régimen de baja volatilidad (S =1) y uno
de alta volatilidad (S =2) en donde la fluctuacién de los rendimientos tiende ser mayor que en
el anterior®. Partiendo de esto y observando que, de un periodo a otro, el régimen o estado de
la naturaleza puede cambiar, se deben emplear pardmetros (vectores de medias y matrices de
covarianzas) que sean mas representativos de los mismos. Derivado de esto, se desarrollaron
dos posibles alternativas para incorporar la incertidumbre generada por la presencia de S

¢ A este estado también se le conoce como de “crisis” en la literatura relacionada. Esto sin discurrir o contravenir, mas bien com-
plementar de forma anéaloga, otras acepciones del término en la literatura Macroeconomica o de la Teoria Econimoca.


file:///Users/ctoapp108/Desktop/pendientes%20%20de%20marzo/cya%2066(1)/070_2019_ESP/numbering.xml

0. V. De la Torre-Torres | Contaduria y Administracion 66(1), 2021, 1-32
http://dx.doi.org/10.22201/fca.24488410e.2020.2657

regimenes de la naturaleza. La primera de ellas consiste en utilizar mixturas de funciones
de probabilidad como puede ser la gaussiana en donde, por medio de técnicas bayesianas
como es el algoritmo E-M de Dempster, Laird y Rubin (1977), se estiman los parametros de
localizacién (como la media, HUs) y de dispersion o escala (como la desviacién estandar o)
para cada régimen y se determina una ley de mixtura que lleva a una combinacién lineal de

los valores de las dos probabilidades de cada régimen:
P(us,05,m) = - ®(Us=1,05=1) + (1 — ) - P(Us=, 05=2) 7

Algunas de las aplicaciones de los modelos de mixturas gaussianas en la administracién
de riesgos o la Econometria Financiera se pueden mencionar en los trabajos de Alexander y
Lazar (2006), Bawuen, Hafner y Rombouts (2007), Chung (2009), Haas, Mitnik y Paolella
(2004), Geweke y Amisano (2011); Nikolaev, Boshnakov y Zimmer (2013) y Bezerra y Albu-
querque (2017). Para el caso especifico del empleo de los modelos de mixturas gaussianas en
la seleccion 6ptima de protafolios “a la Markowitz* se pueden citar los trabajos de Buckley,
Sanders y Seco (2008), el de Dark (2015) y el de Levy y Kaplanski (2015). En estas tres
fuentes, los autores llegaron a la conclusién en comtin de que la estimacién de parametros con
mixturas gaussianas, lleva a una seleccién més robusta de portafolios y a mejores valores de
desempefio. Esto al incorporar la combinacién de los dos o pardmetros correspondientes a
cada régimen o estado de la naturaleza con la combinacién lineal dada en (7). Sin embargo,
como se puede apreciar en (7), se logra separar el comportamiento de las series de tiempo de
los rendimientos en regimenes pero se maneja el supuesto que la posibilidad de encontrarse
en determinado régimen es fija a lo largo del tiempo y estd dada por el valor de la ley de mix-
tura (). Dada esta limitacion, es que se puede recurrir a los modelos MS o Markov-Switching
propuestos por Hamilton (1989, 1994), mismos que se revisaron en la introduccién, junto con
su extension de interés para el presente con los modelos MS-GARCH.

Dada la naturaleza dinamica de los modelos MS y la posibilidad de inferir las probabili-
dades suavizadas y de transicion para S regimenes, muchas aplicaciones de estos modelos
se han estudiado. Ejemplos de las mismas en el modelado de crisis en mercados financieros
y sus contagios a otros se encuentran en las publicaciones de Ang y Bekaert (2002b, 2002c),
Kritzman, Page y Turkington (2012)inflation, and economic growth. They found that a dy-
namic process outperformed static asset allocation in backtests, especially for investors who
seek to avoid large losses. nvestors have long recognized that economic conditions frequently
undergo regime shifts. The economy often oscillates between a steady, low-volatility state

characterized by economic growth and a panic-driven, high-volatility state characterized by
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economic contraction. Evidence of such regimes has been documented in market tur-bulen-
ce, 1 inflation, 2 and GDP or GNP. 3 Regime shifts present significant challenges for risk
management and portfolio construction. For example, Ang and Bekaert (2002, Klein (2013),
Areal, Cortez y Silva (2013), Zheng y Zuo (2013), asi como Hauptmann et. al. (2014) (entre
otros). En estos articulos se estudia el modelado de mercados accionarios desarrollados como
son los de Estados Unidos, Reino Unido, Alemania, Francia, Suiza o Japén. En los mismos,
las pruebas se hacen con la presencia de dos o tres regimenes de volatilidad.

Enfocando su atencién a otro tipo de valores y su relacién con otros mercados, se pueden
mencionar las publicaciones de Alexander y Kaeck (2007), Castellano y Scacia (2014) y de
Ma, Deng y Ho (2018)we investigate the dependency of short term sovereign credit default
swap (SCDS. Estos trabajos estudian el comportamiento de swaps de incumplimiento de pago
de crédito o credit default swaps (CDS), asi como del contagio de su desempefio en regime-
nes hacia los de otros mercados como son los accionarios, los cambiarios o los del petréleo.

Para mencionar algunos trabajos que estudian aplicaciones en mercados financieros de
paises emergentes, se pueden mencionar las publicaciones de Zhao (2010), Walid et. al.
(2011), Walid y Duc Khuong (2014), de Rotta and Valls-Pereira (2016), Mouratidis et. al.
(2013), Miles y Vijverberg (2011); la de Lopes y Nunes (2012), Kanas (2005), Alvarez-Plata
and Schrooten (2006), Parikakis and Merika (2009), Girdzijauskas (2009), Dubinskas and
Stunguriené¢ (2010); Kutty (2010), Dufrénot, Mignon, Péguin-Feissolle (2011) y Ahmed et. al.
(2018). Todas estas publicaciones citadas se enfocan a estudiar el modelado con S regimenes,
asi como el contagio de estos entre mercados accionarios y crediticios emergentes. También
revisan la influencia que tiene la politica monetaria en el cambio de régimen de paridades
cambiarias o en los mercados accionarios.

Algunos de los estudios mas representativos en relacién al empleo de pardmetros MS
(vectores de medias y matrices de covarianzas con cambio de régimen) se aprecian en los
trabajos de Ang y Bekaert (2002a, 2004), Ishijima y Uchida (2011) y Kritzman, Page y
Turkington (2012), quienes sugieren la inferencia de § matrices de covarianzas y vectores
de medias. Esto a fin de realizar la seleccién 6ptima segtin las propuestas de seleccién 6ptima
y racional de Markowitz. Sin embargo, dada la naturaleza computacional de esta estimacién
y enfocando la inversién a un solo tipo de activo, algunas alternativas pueden plantearse.

Retomando las propuestas del Teorema de la Separacién de Fondos de Tobin (1958), asi
como de los desarrollos de Sharpe (1963, 1964), la eleccién de la o el inversionista se puede
reducir a la seleccién de dos tipos de activos: uno libre de riesgo que, por lo general es el
instrumento de mercado de dinero de menor plazo (como la letra del tesoro de los Estados

Unidos con 3 meses de vencimiento), asi como un activo riesgoso, como puede ser un porta-
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folio tedrico que replique el comportamiento de un indice o cartera de mercado. Derivado de
esto, se puede reducir el problema de n dimensiones (que implica el elegir 6ptimamente el
nivel de inversién en n activos dentro del portafolio) a uno que se reduzca a cuanto invertir
en el activo riesgoso y cudnto en el libre de riesgo (un problema unidimensional). Incluso, el
mismo problema se puede simplificar atin més a el caso en el que se decida invertir la totalidad
de recursos en el activo riesgoso o en el libre de riesgo si se tiene algiin algoritmo o proceso
de toma de decisiones que lo permita (como el propuesto en el presente).

Ante esta tltima idea y empleando los modelos MS, Brooks y Persand (2001) realizan
una primera propuesta en la que determinan ya sea invertir en el Gilt o bono de 10 afios del
Reino Unido o en el indice accionario FTSE100. Esto dada la probabilidad de que la razén
tasa gilt/tasa de dividendo FTSE100 se encuentre en el régimen de alta volatilidad o no. Los
resultados de estos autores (que no incorporan el impacto de costos financieros) sugieren que
el empleo de esta estrategia de administracion activa lleva a mejores resultados de desempefio
que una estrategia pasiva o de “comprar y mantener” ya sea en el FTSE-100 o en el bono de 10
afios britanico. De manea andloga se encuentra el trabajo de Hauptman et. al. (2014), quienes
desarrollan un sistema de advertencia para el indice S &P500 para un proceso estocéstico
con 3 regimenes (baja volatilidad, alta volatilidad con tendencia alcista y alta volatilidad con
tendencia bajista). La propuesta de los autores se enfoca a estimar de manera secuencial el
modelo de 3 regimenes (para lograr un resultado factible) y a inferir las probabilidades &g=;¢
de estar en determinado régimen incorporando algunos factores exdgenos. Sus resultados
(que tampoco incorporan el impacto de costos de transaccion) sugieren que el empleo de una
estrategia activa con modelos MS lleva a mejores resultados que una estrategia pasiva o de
tipo “comprar y mantener”.

Por tltimo, se tiene el trabajo de De 1a Torre, Galeana and Alvarez-Garcia (2018)following
Brooks and Persand (2001. Estos autores estudian, de manera explicita, la aplicacién de
modelos MS en inversiones en mercados accionarios tanto desarrollados (Estados Unidos,
Italia y Reino Unido) asi como en uno emergente (México). Al incorporar el impacto de un
costo de transaccion de 0.35% mas impuesto al valor agregado, los autores demuestran que,
en los tres casos, el empleo de una estrategia de administracién activa (que es la misma que
se estudia en el presente articulo) lleva a mejores resultados, en comparacién a una pasiva.

Dado lo anterior, se observa, tanto en la revision de literatura como en la introduccion
que los trabajos previos que estudian el uso de modelos MS para la toma de decisiones de
inversion, que los trabajos previos se enfocan solamente en el empleo de modelos MS con

varianza constante y practicamente todos se enfocan a la aplicacién de estos en mercados
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accionarios desarrollados. De todos estos, solo uno se enfoca a uno emergente y ninguno
al estudio de los beneficios de estas estrategias en mercados frontera o en mercados de la
region latinoamericana. Como resultado de esta necesidad, en términos de heuristica positiva
para la Economia financiera y para el empleo de modelos MS y MS-GARCH en la toma de
decisiones de inversion, es que se realizaran los trabajos del presente articulo para contribuir
en la literatura, enfocdndonos a los casos particulares de México y Argentina. Esto porque,
como se menciond previamente, son paises latinoamericanos y uno de ellos, México, es con-
siderado emergente (con la divisa mas liquida de las economias emergentes en el mundo) y
el otro es la tercer mayor economia de la regién y ha sido considerado un mercado frontero
en practicamente todo el periodo simulado. Dado esto, el comparativo de estos dos paises,
dadas sus caracteristicas y su pertenencia a la region, resulta de interés para contribuir a los
resultados publicados en el empleo no solo de modelos MS, sino MS-GARCH.

Ya que se fundament6 teéricamente la necesidad del presente, ahora se procedera a dar
una breve contextualizacidon del empleo del modelo MS-GARCH para fines de toma de

decisiones de inversion.
Metodologia de las simulaciones realizadas
El modelo MS-GARCH y su empleo en la estrategia de inversion activa de inversiones

El modelo MS-GARCH que se utilizara en las simulaciones del presente trabajo es el que
tiene la forma funcional dada en (6). Tal como Haas, Mitnik y Paolella (2004) observan, el
modelo MS-GARCH debe ser estimado una vez que los residuales se determinaron de una
media aritmética o algiin modelo de media condicional, como (1), aplicado en 7 . Partiendo
del hecho de que el presente es una de las primeras aplicaciones de los modelos MS-GARCH
en inversiones en mercados frontera, se tomara el supuesto de que el modelo adecuado para
determinar el rendimiento esperado o medida de localizacién serd la media aritmética 4 de
Tt7' Lo anterior llevard a & =1, — u . Estos residuales se utilizardn para inferir los modelos
MS, MS-ARCH o MS-GARCH, bajo el supuesto de que el proceso generador o estocéstico de

la serie de tiempo de los indices es uno con dos regimenes homogéneos (ya sean gaussianos

7 La raz6n de utilizar los residuales como método de estimacion radica en las propuestas de Haas, Mitnik y Paolella (2004). Esto
debido a que es més sencilla la estimacién del modelo, dada la naturaleza dependiente en el tiempo de las varianzas GARCH en
el tiempo (el cual se interrumpe ante un cambio de régimen). De manera complementaria, se utilizard la media como medida de
tendencia central, ya que este es el primero de futuros trabajos en la materia.
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o t-Student distribuidos). Dado esto, el modelo permitird también inferir las probabilidades
filtradas y sus correspondientes probabilidades suavizadas (¢;¢) de estar en el régimen en ¢.

Las funciones de probabilidad para obtener las probabilidades filtradas se dan por las
siguientes expresiones para el caso gaussiano y t-Student respectivamente®:

(5’ (®)

e 2

gs,i,t = \/Z_T[O'i's

Vi,s+1
vis t1 ge\2 \ 2
r ( 2 ) 1 ( O )

S, — Dar (%) T e-2)

’fs,i,t =

©

En las expresiones anteriores, v, representan los grados de libertad de la distribucion
t-Student. Estas funciones de probabilidad filtrada permitirdn inferir las probabilidades sua-
vizadas’, y también llevan a las probabilidades estables (o leyes de mezcla o mixtura) m, de

la siguiente funcién de log-verosimilitud a maximizar'’:

T s
L(ri_t,H) e ZIn <Z . ‘fs,i,t)ﬂ = [0y 5,75, 1]
3 s

=1

(10)

Para estimar el vector 6 en (10), se utilizard un método bayesiano de maxima verosimili-
tud con el algoritmo de Viterbi (1967). De los parametros estimados con (8) a (10) se presté
interés en las probabilidades suavizadas &, ent, asi como en la matriz de probabilidades de
transicion I1. Con estos pardmetros se puede pronosticar la probabilidad suavizada de estar

en cada régimen en t + 1. Esto tal como se muestra a continuacién:

'fs=1,t+1] - [€s=1.t] (11)

$s=2,t4+1 $s=2,t

Dadas estas dos probabilidades filtradas, centrando ahora la atencién en $s=2¢+1 y si-
guiendo lo establecido en la literatura de series de tiempo (Ang y Bekaert, 2002b; Brooks y
Persand, 2001; Hamilton, 1989, 1990, 1994; Hauptmann et al., 2014; Kritzman et al., 2012),

8 Estimadas de las probabilidades filtradas segiin el método de Kim (1994).
° Estimadas de las probabilidades filtradas segitin el método de Kim (1994)
1 Favor de referirse a Hamilton (1989, 1994) para mayor detalle en el desarrollo y la 16gica del método de inverencia.
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la o el inversionista puede definir si se encontrard en un régimen de alta o baja volatilidad al
utilizar la siguiente funcién indicadora:

_ 1 si €S=2,t+1 < 0.5
Sev1 = {2 Si&s=2,t41 > 0.5

(12)
Una vez explicado el modelo MS-GARCH vy los pardmetros a utilizar en la estrategia
de inversion a simular, se procederd a una descripcion del pseudocddigo que ha regido las

simulaciones realizadas.
El pseudocodigo de la estrategia de inversion ejecutado en las simulaciones

Para poder realizar las simulaciones que probaran la utilidad del proceso de toma de decisio-
nes de inversion o estrategia de inversién con modelos MS-GARCH, se supondré que la o el
inversionista tiene un portafolio con un balance inicial de USD 100,000.00 en el cual solo se
podra invertir en dos tipos de activos:

1. El valor base 100, al 7 de junio del afio 2000, del indice MSCI Argentina. Este indice
sera 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 fondo tedrico que paga
la tasa de rendimiento de la nota del tesoro con 3 meses de vencimiento de los Es-
tados Unidos (USTBILL). Este sera considerado como un fondo de inversiones que
también no tiene error de réplica o tracking error.

En la Tabla 1 se presenta el resumen de los indices accionarios utilizados como datos de
entrada, asi como los ticker (o identificadores empelados en el presente articulo) y la definicién
del tipo de activo que fueron en las simulaciones.

Tabla 1

Los indices accionarios y el activo libre de riesgo de los paises andinos que se emplearan en las si-
mulaciones

EIC®. (.je Fuente de los datos ~ Nombre del indice Ticker u’t ilizado Pais Tip © de.acli\fo en las
efinitivT™ _ en el articulo simulaciones

(;j(;\(;[(l)&f[}s Refinitivi™ Eikon™ EEZ;;ATSICI\TI A (USD) MSCIARGUSD Argentina ggiii\éz)ﬁesgoso (ETF
s Refinitiy?™ Eikon™ E'I‘J‘che)MSCI Mexico  \ISCIMEXUSD — México ggtriizz)“esgo“’ (ETF
[TJEII;M' Refinitiv™ Eikon™ g{}i (iilrf?omfsfz <11:,S USTBILL gﬁfﬁs 23:]‘;(‘)’ tlé"’)‘rfcie) riesgo

vencimiento.

Fuente: Elaboracién propia.
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Larazén de utilizar la familia de indices MSCI se fundamenta en el hecho de que la misma
es una ampliamente reconocida y empleada para fines de benchmarking o referenciacion en
el disefio de la politica de inversién de portafolios internacionalmente diversificados (Bodie,
Kane, y Marcus, 2014; Maggin et al., 2007).
Los datos de la series de tiempo de los precios de los indices, asi como la tasa de los
USTBILL fueron extraidos de las bases de datos Refinitivi™ Eikon™ (Refinitiv, 2018b) y
fueron transformadas por el método de rendimientos continuamente capitalizables dado en
(2). Con esto, se determind una serie de tiempo de rendimientos (7t ) con 1,078 observa-
ciones (desde enero de 1998). Las tres series de tiempo comienzan el 6 de junio de 1998 y
terminan el 31 de enero de 2019 (1,079 observaciones). Como se mencionara posteriormente,
las simulaciones iniciaran desde el primero de enero del 2000 hasta el 30 de enero de 2019
(996 semanas de simulacién) y los histéricos de los rendimientos ( r, ) de las semanas previas
desde junio de 1998 hasta t, se utilizaran para fines de estimacién de los parametros de los
modelos MS-GARCH.
Dado que esta prueba es una primera de varias que se pretenden realizar para los mer-
cados accionarios frontera y emergentes latinoamericanos, y en linea con la mayorfa de las
publicaciones previas relacionadas y descritas en la seccién de revision de literatura, no se
considerard el pago de costos de corretaje ni impuestos en las operaciones de compra y venta
en el indice. De manera complementaria, se dejara de lado el impacto del riesgo cambiario'!,
asi como impactos de mercado por la fluctuacién de precios al realizar las operaciones de
compra o venta (slipage).
Por otro lado, el portafolio simulado comprendié de solo dos subcuentas:
1. Una subcuenta de custodia de valores en donde se encontraré el valor de mercado
de las inversiones realizadas en los activos previamente descritos y

2. Una subcuenta de efectivo en donde se depositardn los montos residuales que,
dado el nimero de titulos y el precio de los activos objeto de inversién, quedaron
a la vista.

Con estos supuestos y pardmetros, se simulara (en las 996 semanas del periodo simu-
lado) la ejecucién recursiva del siguiente pseudocédigo:

Ciclo, de la semana t =1 a 996:

1. Cuantificar el balance actual del portafolio al sumar el balance de la subcuenta de

efectivo a la vista mas el balance del valor de mercado de los activos que se encuen-

tran en la subcuenta de custodia.

1T Al estar calculados, de origen, los indices de la familia MSCI en dolares de los Estados Unidos.
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2. Ejecutar el andlisis con el modelo MS (MS con varianza constante, MS-ARCH o
MS-GARCH) dado en (6). Esto ya sea con funcién de verosimilitud gaussiana y/o
t-Student homogénea en los dos regimenes.

3. Estimar la probabilidad suavizada (¢;_,..,) del régimen de alta volatilidad para
t+1 con(11).

4. Si sp4q =2 (&522,¢41 > 0.5), entonces:

a. Invertir en el fondo que paga la tasa de los USTBILL (Treasury-Bill ETF).

Si no:

b. Invertir 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

ent.
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 administracion activa realizada

con el pseudocddigo anterior se presentan en la siguiente seccion.
Discusién de los resultados de las simulaciones
Descripcion estadistica de los datos a utilizar en las simulaciones

El resumen estadistico de las series de tiempo de los rendimientos histéricos de los indices
accionario y de la tasa equivalente semanal del activo libre de riesgo se exponen en la Tabla 2.
Como se aprecia en la misma, el promedio de rendimiento medio semanal pagado por el MSCI
rgentina es de 0.20%, que es mayor al 0.0373% semanal que recibiria la misma inversionista
si hubiese invertido su dinero en las notas del Tesoro de los Estados Unidos'?. De manera
anéloga, se puede apreciar practicamente el mismo resultado para el caso mexicano con un
rendimiento medio de 0.21%. Un resultado que si logra presentar un factor diferenciador
entre Argentina y México es el rango que se da con los valores minimo y maximo. En estos,
el indice argentino presenta magnitudes mas extremas. Esto, claro estd, aplica para todo el
periodo revisado desde junio de 1998 hasta enero de 2019.

2 Que es, en la practica profesional, considerado el activo libre de riesgo para una o un inversionista basado en
dolares 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 %)

Desviacion

Ticker Minimo Cuantil 5% Media estandar Cuantil 95% Méximo
MSCIARGUSD  -28.5700 -8.1700 0.2000 5.4900 8.3100 30.3600
MSCIMEXUSD  -26.4200 -6.2000 0.2100 4.0100 5.8900 25.3000
USTBILL -0.000254  0.000304 0.037354 0.039262 0.10538 0.12754

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

Para determinar si los modelos MS, MS-ARCH o MS-GARCH son apropiados para
aproximar el comportamiento del proceso estocastico de la serie de tiempo de los residuales
de los indices accionarios, se calculd la funcién de verosimilitud gaussiana y t-Student. Esto
considerando la presencia de un solo régimen. Posterior a ello, se aplicé el filtro de Hamilton
(1989, 1994) para inferir los pardmetros de los modelos MS, MS-ARCH y MS-GARCH

(gaussianos y t-Student'?).

Tabla 3
Resumen de los valores de criterio de informacién bayesiana para todos los modelos Ms estudiados
en cada indice accionario de interés

Proceso estocdstico MSCIARGUSD MSCIMEXUSD
Gaussiano (un régimen) -3,181.83 -3,858.55
t-Student (un régimen) -3,349.74 -4,038.77
MS-Gaussiano -3,364.2598[ %] -4,093.52
MS-tStudent -3,359.65 -4,098.02
MSARCH-Gaussiano -3,350.29 -4,092.63
MSARCH-tStudent -3,347.21 -4,093.82
MSGARCH-Gaussiano -3,360.78 -4,108.14[*]
MSGARCH-tStudent -3,354.12 -4,102.71

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

Una vez realizado esto, se calculd el Criterio de informacién de Akaike (1974)often multi-
sensory events that rely on binding different elements [1]. The elements that will constitute a
memory episode are processed in specialized but distinct brain modules. The binding of these

elements is most likely mediated by fast-acting long-term potentiation (LTP. Esto se hizo as{

13 Funcidn que es homogénea o la misma para los dos regimenes.
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porque solo se manejard un rezago tanto en el término ARCH como GARCH en el modelo
inferido' y, dado que el ndimero de pardmetros es fijo, no se ve de necesidad utilizar algin
estadistico que haga un equilibrio entre el nimero de pardmetros (parsimonia del modelo)
y la precisién en el modelo estimado. Debido a que se busca, con el nimero de pardmetros
fijo, buscar el modelo que sea mds preciso para en su ajuste a la serie de tiempo, se tom¢ la
determinacién de utilizar el AIC. Dicho esto, se presenta, en la Tabla 3, el comparativo de
los valores del AIC calculado para las series de tiempo de rendimientos en ambos indices
accionarios.

Como se puede apreciar, resulta mas apropiado utilizar un proceso estocastico de dos
regimenes para modelar el comportamiento de la serie de tiempo de rendimientos (¢ ) de
los indices. De manera mas precisa, dentro de los 6 procesos estocasticos estudiados en este
trabajo, el modelo MS gaussiano con varianza constante se aprecia como el mejor para modelar
el comportamiento del indice MSCI argentino y el MS-GARCH gaussiano el del mexicano.

Dicho esto, ahora se procederd a la revision de los resultados de las simulaciones realizadas,

en donde se estimaron los seis modelos MS propuestos en cada semana.
Discusion e interpretacion de los resultados observados en las simulaciones

Como primer punto de partida, se presenta, en la Tabla 4, el resumen de desempefio de la
estrategia de inversion pasiva (comprar y mantener) realizada ya sea en los ETF tedricos de
los indices simulados o en el fondo que paga la tasa de los USTBILL. Como se puede apreciar
e independientemente del rendimiento medio semanal plasmado en la Tabla 2, el invertir
en el mercado accionario argentino le permitié a la o el inversionista lograr un rendimiento
acumulado de 56.1372% (2.0040% anual), el cual es superior al 38.38% (2.9308 anual) que
le hubiese pagado el invertir su dinero en los USTBILL. De manera anéloga, se puede apre-
ciar el rendimiento acumulado de 162.06% (8.92% anual) que la o el inversionista hubiese
logrado en el MSCI México.

Para el periodo observado y dada la presencia de una crisis financiera y fiscal en Argen-
tina en la parte inicial del periodo de estudio, se aprecia que el MSCI Argentina, tuvo un
rendimiento acumulado y medio superior alos USTBILL, pero de practicamente un tercio del

rendimiento acumulado o casi la mitad del rendimiento medio logrado en el caso mexicano.

!4 La libreria MSGARCH empleada en este trabajo no permite calcular modelos ARCH y GARCH con mas de un rezago en sus
términos. Es una extension en la que se busca trabajar en el futuro.
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Tabla 4
Resumen del desempeifio de la administracién pasiva realizada en cada indice y el activo libre de
riesgo objeto de estudio (datos en porcentaje excepto indice de Sharpe)

Ticker Rendimiento acumulado  Rendimiento medio rDeflfi‘;'m]?:;tge f:;;gzls empefio
MSCIARGUSD  56.1372 [2.9308] 0.0448 5.5518 -33.6472
MSCIMEXUSD  162.0699 [8.9213] 0.0968 3.8617 -30.6773
USTBILL 38.3854 [2.0040] 0.0374 0.0393 ---

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

De interés adicional son los resultados de exposicién al riesgo. Tanto las cifras de Valor
en Riesgo condicional (CVaR)" como el peor desempefio semanal (conocido también como
max drawdown'®). Los valores para ambos indices accionarios son altos y muy aproximados.
Partiendo de este resultado, es que se tiene sustento para buscar demostrar la hipétesis de que,
adicional a una mejora en el rendimiento acumulado, se puede reducir significativamente el
nivel de exposicidn al riesgo si se realiza administracién activa con el sistema de inversién
propuesto en el presente.

Dado esto, la idea bésica de la administracién activa de inversiones es reducir, por un
lado, estas pérdidas potenciales, asi como incrementar los rendimientos logrados por medio
de operaciones mas periddicas de compra y venta. Con esta premisa se tiene la expectativa
de lograr estos dos objetivos, al ejecutar la estrategia de inversion sugerida en el presente

articulo, cuyo pseudocddigo se describi6 en la seccién anterior.

15 Calculado con el siguiente método: CVaR = f_aoo rip(r)dr;, 1, < a,a =VaR(1;) a95% de confianza.
1o Calculado como .((r,,))
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Figura 1. Desempeifio histérico de los portafolios simulados en el mercado argentino.

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

Tabla 5

Resumen del desempefio de la administracidn activa, desde la perspectiva de un inversionista con un
portafolio denominado en délares de Estados Unidos, al invertir en el indice MSCI Argentina con

modelos Markov-Switching

Resultados observados en el mercado argentino

Modelo o Rendimiento CVaR Peor . indice de vael p/ledlo de .
Markov-Switching desempefio inversién en activo
o acumulado (98%) Sharpe .
utilizado semanal riesgoso
. 100.0754
MS-Gaussiano -12.0474 -14.9487 -0.0041 96.15
[5.2248]
MS-tStudent No factible No factible No factible No factible No factible
MSARCH- 164.3827
. -12.0135 -14.9517 0.0017 95.15
Gaussiano [8.5822]
MSARCH- 143.581
-12.4817 -19.4665 -0.0049 95.53
tStudent [7.4962]
MSGARCH- 223.8074
. -11.9985 -14.9551 0.0082 92.74
Gaussiano [11.6847]
MSGARCH- 412.8318
-11.5586 -19.4741 0.0162 92.05
tStudent [21.5535]
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Resultados observados en el mercado mexicano

Modelo R Rendimiento CVaR Peor desem-  indice de Nwel .II’ICdIO de .
Markov-Switching < inversion en activo
o acumulado (98%) pefio semanal  Sharpe .
utilizado riesgoso
. 259.3627
MS-Gaussiano -8.3678 -17.4144 0.0147 0.9676
[13.541]
255.8699
MS-tStudent -7.9479 -10.1805 0.0223 0.9636
[13.3587]
MSARCH- 75.7788
. -7.8676 -10.1763 -0.0048 0.9493
Gaussiano [3.9563]
95.3431
MSARCH-tStudent -8.8926 -17.4112 0.0034 0.9713
[4.9778]
MSGARCH- 154.7175
. -7.8395 -10.1853 0.011 0.9172
Gaussiano [8.0776]
MSGARCH- 37.3705
-8.8326 -14.0064 -0.0054 0.9351
tStudent [1.9511]

Fuente: Elaboracion propia con datos de las simulaciones realizados y de Thomson Reuters (2018b).

Para verificar esto y después de realizar las simulaciones de eventos previamente descri-
tas, se presentan los resultados observados para el caso argentino. Esto en la parte superior
de la Tabla 5 (los valores de todos los campos, excepto indice de Sharpe, se presentan en
porcentaje). Como se aprecia en la misma, el utilizar modelos MS-GARCH t-Student lleva al
mejor desempefio, al lograrse un rendimiento acumulado de 412.8318% (21.5535% anual). Le
siguen en resultados logrados el empleo del modelo MS-GARCH gaussiano con 223.8074%
(11.6847%), el MS-ARCH gaussiano con 164.3827% (8.5822%), el MS-ARCH t-Student
distribuido que pagé 143.5810% (7.4962%) y el MS (con varianza constante) gaussiano que
permitié obtener un 100.0754% (5.2248%) de rendimiento. Para el caso especifico del mo-
delo MS con varianza constante y funcién de verosimilitud t-Student se observa la leyenda
“no factible”. Esto implica que, en algunas de las semanas de simulacién'’, el método de
estimacién no llevé a una convergencia en el problema de maxima verosimilitud empleado
y, por tanto, no se tenian valores de la probabilidad de estar en el periodo de alta volatilidad
en . Dado esto, se excluyé de la simulacién el empleo de este modelo.

A manera de resumen de los resultados de rendimiento acumulado, se puede apreciar

que, para el caso argentino se logra el objetivo del presente trabajo y se prueba la hipétesis

17 Las fechas en que no se logré una convergencia en el problema de optimizacion fueron 6: 2 de febrero de 2001, 14 de septiembre
de 2001, 21 de abril de 2006, 06 de octubre de 2006, 03 de noviembre de 2006 y 02 de febrero de 2007. Las razones de esto se deben
a cuestiones propias del método de inferencia empleado. Dado esto, se sugiere utilizar métodos alternativos como la simulacion
Monte Carlo con Cadenas Markovianas (Markov Chain Monte Carlo).
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que afirma que se genera un rendimiento adicional a la estrategia pasiva (alpha) si se utiliza
la estrategia de inversion propuesta en el presente.

De manera complementaria, se puede apreciar la mejora en el nivel de exposicién al ries-
go en los portafolios simulados. Por ejemplo, el peor desempefio semanal (max drawdown)
observado fue el caso del portafolio con modelos MS-GARCH t-Student que tuvo una caida
de -19.7441%. Esta es notablemente inferior al peor desempefio semanal observado en la
estrategia pasiva o de comprar y mantener (Tabla 4) que present6 una caida de -33.6472%.
Con esto, la segunda hipétesis de reduccion del nivel de exposicion al riesgo se comprueba
para el caso argentino.

Con la idea de dar mayor fundamento a la exposicién de resultados, se presenta, en la
figura 1, el desempeifio histérico de los seis portafolios simulados en este mercado (Argen-
tina). En la misma, se puede apreciar el desempefio superior que el escenario que emplea el
modelo MS-GARCH t-Student tiene resultados superiores a una estrategia del tipo “comprar
y mantener” (su desempefio se expone como un 4rea sombreada). El resultado observado se
debe a que su el empleo del modelo MS-GARCH gaussiano llevé a decisiones de inversién
mds precisas. Esto se puede apreciar en periodos conocidos de alta volatilidad o crisis en
los mercados como son octubre de 2008, la crisis de deuda europea de marzo-julio de 2013,
julio-noviembre de 2016 y los dltimos meses del afio 2019. Estos periodos son reconocidos
por ser episodios de crisis en los mercados financieros o situaciones de orden politico que
incrementaron notablemente los niveles de volatilidad. Esto al grado de que fueron identi-
ficados como periodos del segundo régimen, llevando a una decisién de desinversién en el
mercado accionario. Son precisamente esas tomas de decision de invertir en el activo libre de
riesgo, que permitieron que, durante la caida de los mercados en dicho periodo, el portafolio
simulado en este escenario tuvo un comportamiento relativamente plano al no estar expuesto
al nivel de riesgo observado en esos momentos. Esto es, el portafolio simulado logré mejores
resultados de desempefio gracias a que estaba desinvertido en periodos de baja en generalizada
en los precios de las acciones. Dado esto, se logra observar el fundamento del beneficio de
emplear estos modelos (MS-GARCH t-Student) para toma de decisiones de inversion en el

mercado argentino.
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Figura 2. Desempefio histérico de los portafolios simulados en el mercado mexicano.
Fuente: Célculos propios en base a las simulaciones realizadas con datos de Thomson Reuters (2018b).

Para el caso mexicano, se pueden observar sus resultados en el panel inferior del cuadro
5. Como se puede apreciar, el modelo MS gaussiano con varianza constante es el que lleva a
mejores resultados de rendimiento acumulado. Esto con un 259.36% de rendimiento acumulado
(13.51% anualizado), seguido del mismo modelo con funcién de verosimilitud t-Student que
logré un 255.86% (13.35%). Como se puede apreciar, en este caso particular también se logra
alpha o rendimientos adicionales a los logrados con una estrategia pasiva. Sin embargo, esto
se logra con modelos MS de varianza constante. Este resultado es de interés ya que contradice
tanto a los resultados de bondad de ajuste de la Tabla 3 como a los observados en el mercado
argentino en donde es mejor emplear modelos MS-GARCH. Esto lleva a un resultado de
potencial interés y a una futura guia de investigacién. También resalta que, en México, un
mercado emergente latinoamericano, resultan mas adecuados los modelos MS con varianza
constante para realizar administracién activa y en un mercado considerado “frontera” como
el argentino, resulta mas atractivo el empleo de modelo MS-GARCH.

En relacion con los niveles de exposicion al riesgo observados para el portafolio simula-

do en este mercado, se puede apreciar que, al igual al caso argentino, se cumple la segunda
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hipétesis en la que se afirma que se tiene una observable reduccién en la exposicién al riesgo
si se realiza administracién activa de portafolios.

De manera andloga al analisis realizado en el mercado argentino, se presenta la Figura 2.
En la misma se expone el desempefio histérico de los portafolios simulados en este pais y se
aprecia el fundamento de por qué el escenario que emplea el modelo MS t-Student distribui-
do es el que presenta los mejores resultados de desempeno. En especifico, se puede apreciar
cémo en el periodo octubre de 2008 a febrero de 2009, este portafolio estuvo desinvertido
en el mercado accionario. Este resultado se puede apreciar claramente en el comportamiento
de este, el cudl fue de una linea recta. Esto ultimo es resultado de estar invertido en el cativo
libre de riesgo. De manera complementaria, el portafolio tuvo niveles de inversién nulos en
el mercado accionario durante este periodo, asi como en el periodo de la crisis de mediados
del 2013. Esto permitié generar diferencias importantes en términos desempefio, en relacion
con una estrategia del tipo “comprar y mantener” (drea sombreada en la grafica).

Como corolario de los resultados observados, se puede notar que el empleo de modelos
MS-GARCH lleva a mejores resultados de desempefio y a decisiones de inversion adecuadas.
Estas dltimas permiten mejorar el desempefio en relacidn con una estrategia de inversion
pasiva. De manera complementaria y como fundamento de lo anterior, la toma de decisiones
lograda con el empleo de estos modelos permite reducir el nivel de exposicién al riesgo. En
especifico, en tiempos de muy alta volatilidad, el modelo permite reducir las posiciones en
acciones, de tal manera que los movimientos de baja no se vean afectados.

Con los resultados presentados, se puede apreciar que el empleo de modelos MS-GARCH
con funcién de verosimilitud gaussiana (para el caso argentino) y el MS t-Student (con va-
rianza fija en el tiempo) llevan al mejor desempefio. Quiza, para el caso mexicano, no se logré
cumplir a totalidad la hipétesis de trabajo (el mejor desempefio no se logra con un modelo
MS-GARCH, sino con uno MS) pero se logré demostrar la pertinencia del empleo de este tipo
de modelos para la toma de decisiones. De manera complementaria, el empleo de modelos
MS-GARCH permitié que se tuvieran decisiones mas adecuadas en un mercado frontera
como el argentino. Esto podria llevar a la suposicion de que el empleo de modelos MS con
varianza constante es adecuado en mercados que no se catalogan como frontera y el empleo de

modelos MS-GARCH lo es para mercados frontera o con mayor nivel de exposicién al riesgo.

Conclusiones

Los modelos markovianos de cambio de régimen, Markov-Switching o MS (Hamilton, 1989,

1990, 1994) fueron propuestos para modelar series de tiempo cuyo comportamiento. Esto
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cuando su comportamiento sea propio de un proceso estocdstico con s = 2 regimenes o es-
tados de la naturaleza. Esto es, que sea un proceso estocastico proveniente no de una, sino de
dos o mas funciones de probabilidad, mismas que tengan s = 2 parametros de localizacion,
dispersioén y forma.
Al momento de redactar el presente trabajo, multiples aplicaciones de este tipo de mode-
los se han propuesto y estudiado. Ejemplos de estas son la cuantificacidn de la probabilidad
de que determinada economia se encuentre en un periodo de recesién o no. También se ha
estudiado el efecto de contagio (conocido como spillovers) de la politica monetaria de un
banco central a los mercados cambiarios o accionarios.
Otra aplicacién poco estudiada de los modelos MS es su empleo en el proceso de toma
de decisiones en estrategias de inversion activa. Casos, en especifico, de esta aplicacién son
las propuestas primigenias de Brooks y Persand (2001), Ang y Bekaert (2002a), Kritzman,
Page y Turkington (2012), Hauptmann et. al. (2014). También lo son las pruebas realizadas
por De la Torre, Galeana y Alvarez-Garcia (2018) que se enfocan al empleo de los modelos
MS en la administracién activa de indices accionarios de paises desarrollados y de México
(pais emergente). Partiendo de esta revision, poco se ha estudiado con detalle en la materia
(empleo de modelos MS en inversiones) para otras economias emergentes y nada se ha escrito
sobre el empleo de modelos MS, MS-ARCH o MS-GARCH tanto en mercados desarrollados
como emergentes y mercados frontera. Dada esta carencia y motivacion, se realiza el presente
andlisis en Argentina, considerado un mercado accionario frontera, y en México, un pais
emergente. Esto desde la perspectiva de una o un inversionista cuya cartera estd denominada
en ddlares de los Estados Unidos.
De manera complementaria, se observo que los trabajos que prueban los modelos de admi-
nistracion activa con modelos MS, solo lo hacen con una funcién de verosimilitud gaussiana
y con varianza convencional o constante a lo largo del tiempo. Dado esto, en el presente se
extienden los estudios en la materia, al utilizar modelos MS con varianzas ARCH o GARCH
y se contrastaron los resultados de desempefio que se lograrian si una o un inversionista hu-
biera realizado administracion activa de portafolios con los mismos. Lo anterior al utilizar la
siguiente estrategia de inversion:
1. Invertir en el indice de mercado del pais estudiado si la o el inversionista espera estar
en el régimen normal o de baja volatilidad (s=1)¢t+ len o

2. Invertir en el activo libre de riesgo en Estados Unidos si la o el inversionista espera,
para el mismo periodo de tiempo (¢t + 1), estar en el régimen (S = 2) de alta volatilidad.
Con esta estrategia de inversion se planted la demostracién de dos hipdtesis de trabajo

que resultan complementarias entre si:
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H,: “Con el empleo de los modelos MS-GARCH en la estrategia de inversion activa se
genera, en los mercados accionarios argentino y mexicano, alpha o rendimientos adicionales
respecto a una estrategia pasiva del tipo comprar y mantener”.

H,: “Con el empleo de los modelos MS-GARCH en la estrategia de inversion activa
se genera, en los mercados accionarios argentino y mexicano, una reduccién significativa
del nivel de exposicion al riesgo. Esto comparado respecto a una estrategia pasiva del tipo
comprar y mantener’.

Para comprobar estas dos hipdtesis, se realizaron simulaciones semanales de enero del
afio 2000 hasta enero del afio 2019 (996 semanas). Esto, como se menciond, en los mercados
accionarios argentino y mexicano. De manera complementaria, se infirieron recursivamente,
en cada fecha, los modelos MS, MS-ARCH o MS-GARCH. Dado esto, se estimaron las
probabilidades suavizadas de estar en el régimen de alta volatilidad en ¢ + 1 para realizar la
estrategia de inversion previamente descrita. En los resultados de las simulaciones se observé
que los modelos MS-GARCH con funcién de verosimilitud t-Student llevan, para el caso
del mercado argentino, a rendimientos acumulados de 412.8318% (21.5535% anual). Esto
comparado con un rendimiento acumulado de 56.1372% (2.9308% anual) y de 38.3854%
(2.0040% anual) logrados al invertir pasivamente en el indice MSCI argentina y las letras del
Tesoro Estadounidense. De manera complementaria, se aprecia que los niveles de exposicién
al riesgo se reducen gracias a esta administracion activa.

Para el caso especifico del mercado accionario mexicano, se observa que el empleo de
los modelos MS gaussianos con varianza constante llevan a un 259.36% de rendimiento
acumulado (13.51% anualizado). Un valor que es notablemente superior al 162.06% (8.92%
anualizado) observado en la estrategia pasiva de este mercado.

Como se puede apreciar al contrastar un mercado emergente latinoamericano (México) y
uno frontera de la misma regién (Argentina), se aprecia que las hipétesis de trabajo planteadas
en este articulo se cumplen cabalmente para el mercado argentino. Para el caso mexicano,
la primera hipétesis de trabajo se cumple parcialmente. Esto es, se genera alpha pero no es
por medio de modelos MS-GARCH, sino a través de modelos MS gaussianos con varianza
constante, la propuesta original de Hamilton (1989, 1994).

Los resultados observados presentan implicaciones de potencial interés para la practica
profesional de la administracién de inversiones, ya que el empleo de modelos MS con va-
rianza constante y MS-GARCH permiten generar alpha o rendimientos marginales respecto
auna estrategia pasiva y permitirian que una o un inversionista denominada en ddlares pueda

comprar y vender el MSCI argentina o el MSCI México. Esto, segtin las expectativas o pro-
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babilidad de estar en un régimen de alta volatilidad en ¢t + 1. Esta practica puede revolucionar,
por el lado tanto de oferta como de la demanda, al mercado de sociedades de inversion o el
propio de los exchange traded funds (ETF) o fondos cotizados en bolsa. Esto gracias a que
la seleccion de dos activos, planteada en esta estrategia de inversion en México (mercado
emergente) y Argentina (mercado frontera), permitiria que la o el inversionista pueda invertir
activamente en este tipo de mercados de una manera mds precisa (en términos de la toma
de decisiones de inversion y desinversién) y por medio de un solo vehiculo diversificado (el
ETF o la sociedad de inversion).

Dentro de las 4reas de oportunidad que se identifican para futuros trabajos de investiga-
cién y dadas las limitantes del trabajo sefialadas en la revisién de resultados, se proponen
las siguientes guias:

1. Desarrollar y simular estrategias de inversion con mas de dos regimenes.

2. Simular estas estrategias de inversién con modelos MS, MS-ARCH o MS-GARCH

con funciones de verosimilitud heterogéneas en cada régimen.

3. Emplear modelos asimétricos en los pardmetros de volatilidad y en las funciones de
verosimilitud.

4. Incorporar el impacto de costos financieros de transaccién, asi como otros riesgos
de mercado no incorporados aqui como son el slipage (o fluctuacion del precio de
ejecucion) el riesgo cambiario o algin otro riesgo o impacto debido a la influencia de
variables exdgenas o eventos no incorporados en el modelo MS utilizado.

Con los resultados aqui presentados, se espera lograr una contribucién significativa a la
literatura del empleo de modelos MS. En especifico, al empleo de estos para fines de adminis-
tracién activa de portafolios en mercados de valores clasificados como “mercados frontera”
y en “mercados emergentes”. De manera complementaria, se espera contribuir al estudio de

los beneficios de invertir de manera activa, empleando modelos MS-GARCH.
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