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RESUMEN

En este trabajo se describe la implementacion de un algoritmo que desarrolla una
estrategia de construccion de portafolio cuyo objetivo es mejorar el rendimiento
ajustado por riesgo a través de la ruptura de las estructuras de dependencia lineal de
largo plazo entre sus activos. Se compara su desempefio, para los casos de Argentina,
Brasil, Chile y México, contra el correspondiente indice de mercado asi como contra
un portafolio de minima varianza construido de manera tradicional. Adicionalmente,
se usa el caso estadunidense para contrastar los resultados de la estrategia en mer-
cados emergentes con los de mercados desarrollados. Nuestros resultados sugieren
que para cada pais, salvo el caso de México, el portafolio propuesto supera a los dos
de referencia. Mas audn, se observa que el potencial beneficio obtenido por la estra-
tegia propuesta es mayor en mercados emergentes en comparacion a los mercados
financieros desarrollados.
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ABSTRACT

This paper describes the implementation of an algorithm that develops a portfolio
building strategy that aims to improve the risk-adjusted return through the elimination
of the long-term linear dependence structure among its assets. To illustrate the benefits
of this strategy, the performance of four different portfolios formed with Argentinian,
Brasilean, Chilean and Mexican assets are compared both against their corresponding
market index and a minimum-variance portfolio built in a traditional manner.
Additionally, the case for the US market is presented to find evidence of a differentiated
result between the performance of the strategy in emerging markets and the one in
developed markets. Our results suggest that for each country, except for the Mexican
case, the portfolio proposed outperforms the two benchmarks. Moreover, it is observed
that the potential benefit obtained by the proposed strateqy is higher in emerging
markets compared to developed financial markets.

JEL Classification: C58, C87, G11, G15
Key words: portfolio, diversification, causality, cointegration web, Latin America

Introduccion

La teoria alrededor de la construccion de portafolios de inversion se sus-
tenta, principalmente, en dos conceptos: eficiencia de mercados y posi-
bilidades de diversificacién. Respecto al primero, tiene sus origenes en el
trabajo de Fama (1970), quien plantea el concepto de eficiencia de mercado
y se desarrolla un marco para describir el grado en que ésta se da: eficiencia
débil, eficiencia semi-fuerte y eficiencia fuerte. De acuerdo a su nocién, un
mercado es débilmente eficiente cuando los precios de los activos reflejan
toda la informaciéon de mercado pasada. Un mercado es semi-fuertemente
eficiente si los precios de los activos reflejan toda la informacién publica dis-
ponible en el mercado; y es fuertemente eficiente si los precios de los activos
reflejan toda la informacién, publica y no publica, disponible en el mercado.
En términos generales, se puede esperar que en un mercado fuertemente efi-
ciente, la gestion activa de portafolios (creacidon de una estrategia) no genere
rendimientos superiores al del indice de mercado. La literatura sobre merca-
dos eficientes es extensa. En general los estudios sugieren que los mercados
desarrollados son semi-fuertemente eficientes, como muestran Bessembin-
der y Chan (1998) y Fifield et al. (2005). Sin embargo la evidencia para los
mercados emergentes es menos concluyente, autores como Cheny Li (2006),
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Mobarek et al. (2008), Gan et al. (2005) y Raja et al. (2009), muestran que
los mercados de China, Hungria, Bangladesh y Turquia, no son débilmente
eficientes, mientras que otros estudios como el realizado por Karemera et al.
(1999) concluyen que la mayoria de los mercados emergentes si lo son. Con
respecto a la eficiencia de los mercados latinoamericanos, destaca el trabajo
de Ratner y Leal (1999) donde se encuentran que estrategias basadas en el
andlisis técnico pueden ser rentables para los casos de México, Tailandia y
Taiwan. Por su parte Kyaw et al. (2006) muestran que los mercados financie-
ros de América Latina no son eficientes. Este resultado esta en linea con lo
encontrado por Kritoufek y Vosvrda (2013), quienes proponen una medida
de eficiencia de mercados y prueban que, con base en ella, los mercados de
América Latina, Asia y Oceania no son eficientes.

El segundo concepto es el de la posibilidad de diversificacién en la cons-
truccién de portafolios de inversién. Este se entiende como el proceso de
agregar activos a un portafolio buscando potenciar el beneficio que cada in-
versionista recibe dado su perfil de riesgo/rendimiento. Como indica la Teoria
Moderna de Portafolios, iniciada con el trabajo seminal y su posterior trabajo
Modigliani y Miller (1958), la forma en la que activos individuales dentro del
portafolio se relacionan entre si es la clave para beneficiarse de la diversifi-
cacion. Tipicamente, esta relacion es medida mediante la correlacion lineal
entre los activos de los portafolios y se plantea que, mientras esta correlacion
sea baja o inclusive negativa, un inversionista adverso al riesgo encontrara
una mejor proporciéon de rendimiento en funcion del riesgo incurrido. Al res-
pecto, los trabajos de Sharpe (1964), Litner (1965) y Treynor (1961) muestran
los beneficios de la diversificacion y el rol que juegan los portafolios en la de-
terminacion de la prima de riesgo de los activos involucrados.

Se considera que una forma de explotar los beneficios de la diversifica-
cion es invertir en activos internacionales, debido a que las correlaciones
entre estos activos son relativamente bajas. En particular, como sefiala
Arouri et al. (2010), los mercados Latinoamericanos se encuentran entre los
mas maduros de los mercados emergentes y, por ende, atraen la atencion
de inversionistas globales. Sin embargo, el creciente proceso de integracion
econdmica que presentan los mercados financieros mundiales, puede re-
presentar un debilitamiento de las oportunidades de diversificaciéon en la
region. La literatura sobre integracion entre mercados de distintos paises
es amplia y, en general, la conclusion es que la estructura de correlacion se
ha hecho mas fuerte. No obstante, en estudios como el de Diamandis (2009)
y Zhong et al. (2014) se encuentra que los mercados emergentes exhiben
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menores correlaciones con respecto a mercados desarrollados con lo que,
por el momento, se presenta un potencial para diversificar. En las tltimas
décadas se han hecho estudios que analizan tanto la estructura de depen-
dencia entre el mercado latinoamericano y mercados desarrollados como
la presente entre mercados de la region. Destacan el trabajo de Christofi y
Pericli (1999) donde se presenta un estudio de transmision de volatilidad
entre los indices de mercado de México, Brasil, Argentina, Chile y Colom-
bia, concluyendo que hay factores regionales comunes a todos los mercados
estudiados. Por su parte, Chen et al. (2002) confirman el bajo beneficio de
diversificacidon que ofrece el invertir en Argentina, Brasil, Chile y Venezuela.
En esamisma direccién, Arourietal. (2010) encuentran que los movimientos
conjuntos de los mercados de Brasil, Chile, Colombia, México y Venezuela se
hacen mas evidentes después de 1994 debido a la apertura de los mercados
y la globalizacion. Otros estudios destacados son el de Jawadi et al. (2010)
para el caso de la integracion entre México y Argentina, asi como los de De
Barba y Ceretta (2011) y Sarmiento et al. (2014) que exploran la relacion
entre indices bursatiles latinoamericanos y el estadunidense. Sin embargo,
trabajos como el de Téllez-Gaytan y Lopez-Sarabia (2010) ponen en tela de
juicio si realmente la relacion entre los mercados latinoamericanos es tan
fuerte como se sugiere en otros estudios.

Aunque el analisis de la eficiencia de los mercados latinoamericanos, su
proceso de integracion y el impacto que esto pueda tener en la diversifica-
cion de carteras de inversion es extenso, hasta donde tenemos conocimien-
to, no se ha propuesto una estrategia de inversion que explote las posibles
ineficiencias mediante la ruptura de las estructuras de dependencia lineal
entre los activos. La estrategia de inversion que proponemos explota las
relaciones de dependencia lineal de largo plazo que puedan existir entre
los activos de un portafolio. Especificamente, la relaciéon que en el estudio
de series de tiempo se conoce como cointegracion. En general, para lograr
el maximo beneficio proveniente de la diversificacién, se busca invertir en
activos que tengan una baja correlacion lineal entre si. De manera adicional
a ese analisis, se puede explorar la relacion entre activos, utilizando la prue-
ba de causalidad en sentido Granger (1969, 1980, 1988) asi como el analisis
de correlacion y cointegracidon a partir de la metodologia propuesta por
Johansen (1988, 1991, 1995). Bajo este enfoque, lo que se busca entonces
es amplificar las posibilidades de diversificacién cuando se considera la no
existencia de una relacion de largo plazo (cointegracién) y la no causalidad
en sentido Granger.
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El objetivo de nuestra investigacion es comprobar de manera empirica
que, a través del rompimiento de las estructuras de dependencia entre activos
de un mercado nacional, se puede construir un portafolio diversificado cuyo
rendimiento se encuentre sistematicamente por encima de su benchmark.
Mas aun, se postula que el grado de eficiencia de mercado guarda una relaciéon
inversa con el rendimiento potencial del portafolio sugerido. Por ello, espera-
mos encontrar un mayor beneficio potencial en los mercados latinoamerica-
nos, donde la mayoria del cuerpo de estudios anteriores establecen que son
débilmente o no son eficientes, en comparacion al caso estadunidense.

Parallevar a cabo la estrategia propuesta por este trabajo se asume que,
conforme a la perspectiva y perfil de riesgos del administrador de portafo-
lios, se ha elegido un estilo de inversion y se ha seleccionado un benchmark
para comparar el desempenio del portafolio. El algoritmo que se programg,
realiza, en primera instancia, un analisis de las relaciones de causalidad li-
neal en el sentido de Granger entre los activos del benchmark, teniendo como
segundo paso, para todos los pares de activos donde existe causalidad, un
analisis de relaciones de cointegracion. Con el resultado de los pasos anterio-
res, se construyen “redes de cointegracion”. Estas redes se rompen al elegir
activos pertinentes que seran eliminados del portafolio. Finalmente, con los
activos restantes se construye el portafolio de minima varianza. Como parte
de la aplicacion de la estrategia, se utiliza el caso de portafolios construidos
con informacién del mercado financiero de Argentina, Brasil, Chile, México
y Estados Unidos. Se ha tomado la perspectiva de un inversionista con un
enfoque a activos de alta capitalizacion y liquidez, y una estrategia pasiva,
debido a esto el benchmark en cada caso es el indice mas representativo de
cada bolsa. El desempefio se mide mediante la comparacion del rendimiento
ajustado por riesgo entre el portafolio y el benchmark. Otra importante di-
ferencia entre nuestro trabajo y el cuerpo de investigacion existente es que,
en general, se han explorado las correlaciones entre mercados utilizando los
indices de mercado, mientras que nuestra estrategia se enfoca en explorar
la relacién de los activos subyacentes.

Nuestros resultados muestran que los portafolios construidos bajo la
estrategia propuesta superan a los benchmark correspondientes. Para el ca-
so de los mercados financieros de Ameérica Latina incluidos en este estudio,
el efecto de mejora de desempefio en comparacion al benchmark es mayor
que el presente en el caso del mercado estadunidense. Sugerimos que este
impacto asimétrico tiene explicacion en los diferentes niveles de desarrollo
de mercado asi como en la eficiencia de los mismos. Lo que resta del docu-
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mento se estructura de la siguiente manera. La segunda seccidn presenta
una descripcion de las pruebas de causalidad de Granger y la de cointegra-
cion de Johansen, asi mismo se presenta una explicacion de la estrategia de
inversion propuesta. En la seccion 3 se realiza la descripcion de los datos y la
aplicacion de la estrategia de inversion. Posteriormente se presenta un ana-
lisis de los resultados para, en la dltima seccién, concluir y proponer futuras
avenidas de investigacion.

1. Metodologia

El enfoque tipicamente utilizado para probar causalidad lineal es el de rea-
lizar la prueba de causalidad de Granger (1969, 1980, 1988). Esta considera
que los procesos de generacion de datos de distintas series de tiempo son
independientes entre ellas y busca entonces determinar que series de tiem-
po especificas estan relacionadas. La prueba ha sido ampliamente utilizada
para caracterizar las relaciones de dependencia entre series de tiempo ya
que, asumiendo una especificacion lineal en parametros relativos a la media
condicional para el modelo, examina si los valores rezagados de una variable
proporcionan informacién sobre el futuro de otra. Considere un proceso es-
trictamente estacionario de dos series de tiempo {(X;, Y;)}, t € Z, y defina
a Fx¢Y Fy:+ como informacion contenida en observaciones anteriores de
X; Y'Y, s < t. Entonces, la definicidon general de la prueba de causalidad de
Granger puede ser expresada de la siguiente forma:
{X,} Causa en sentido Granger a {Y;} si existe una k > 1 tal que

(Yt+1' R Yt+k)|(TX,tl :FY,t) * (Yt+1' T Yt+k)|(TY,t) (”

Se hace notar que esta definicidon no especifica algun tipo de supuesto
para su modelado, sin embargo, se observa que la literatura generalmente
opta por utilizar representaciones lineales. Por otra parte, debido a la natu-
raleza de las series de tiempo financieras, la condicién de que las series sean
estrictamente estacionarias puede relajarse, pudiendo entonces ser también
expresada para el caso de series de tiempo débilmente estacionarias.

Sea F; el conjunto de informacién disponible en el tiempo t y sean X, y;
los conjuntos de todos los valores presentes y pasados de las series de tiem-
po débilmente estacionarias X Y Y. Entonces x causa en sentido Granger a Y
siy solo sila aplicacion de una funcién de prediccion lineal 6ptima conduce a
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02 (Ves1|Fe) < 0% YVeyr|Fr — %) (2)

con g2(+) siendo la varianza correspondiente al error del prondstico. Se
puede observar que la prueba de causalidad de Granger se centra en la pre-
visibilidad incremental entre variables. Es decir, que examina si el pronosti-
co de los valores futuros de una variable puede mejorarse si, junto con toda
la informacién disponible en ese momento, los valores actuales y rezagados
de la otra variable también se toman en consideracion. Si existe una relacion
causal, entonces deberia ser posible mejorar el prondstico de la variable de-
seada.

Para implementar la prueba de causalidad de Granger se deben realizar
los siguientes pasos:

1.  Verificar que las series de tiempo X Y ¥ sean débilmente estaciona-
rias. Para ello, se realiza de manera individual la prueba de raiz unita-
ria. Las pruebas de Dickey-Fuller Aumentada y la de Phillips-Perron
son las mas utilizadas para ello.

2. Estimar, a través de minimos cuadrados ordinarios (MCO) las si-
guientes ecuaciones:

k k

Yt = Qo + Zk1=1 ai( Yt—-k + Zk2=1aféC Xt—k + ul,t (3)
k k

Xe = fo + Xpnq BE x_y + DI BE Yo + Uyt (4)

3. Realizar una prueba F para determinar si la hipote-
sis nula, Hy:a}=a?=--=ak>= 0 para la ecuacién de
Ve, Y Hy: B3 = B2 = -+ = B¥2 = 0, y parala de x;, se rechaza o no.
En caso de rechazar una de ellas, se concluye que existe evidencia
de una relacion causal unidireccional. Si ambas son rechazadas, se
establece una bidireccionalidad en la relacién causal, mientras que
si ninguna de ellas se rechaza se sugiere una relacion de indepen-

dencia entre las series.

Se debe notar que los resultados de la prueba dependen, en gran medi-
da, del nimero de rezagos incluidos. Por lo tanto, como parte del proceso
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mencionado anteriormente, éste se determina mediante el uso de criterios
de informacioén, tales como el Akaike, Schwarz o Hannan-Quinn. Por otro
lado, una relacién de cointegracion puede entenderse como una relacion de
largo plazo o condicion de equilibrio entre dos o mas series de tiempo. Un
supuesto fundamental dentro del modelado de series de tiempo es que las
perturbaciones se comportan como [(0), o dicho de otra manera, que son
estacionarias. Sin embargo, gran parte de las variables financieras contie-
nen una raiz unitaria, es decir son integradas de orden uno o I(1), por lo
que una combinacidn lineal de ellas también sera I(1). El teorema de repre-
sentacidon de Granger establece que si existe un modelo lineal dinamico con
perturbaciones estacionarias, y las variables son I(1), entonces deben de ser
cointegradas de orden (1,1). Con ello se establece que la condicidn para que
una combinacién lineal de series [(1) sea estacionaria es que dichas series
se encuentren cointegradas. Engle y Granger (1987) definen cointegracion
de la siguiente manera: sea X; un vector de tamafo k X 1, entonces los ele-
mentos de X; estan cointegrados con un orden (d, b) si todos los elemen-
tos de X, son I(d) y existe al menos un vector de coeficientes & tal que
' X.~I1(d — b).

Para verificar la presencia de una relacion de cointegracion, una de las
herramientas mas utilizadas es la prueba de Johansen (1991, 1995). Para
llevarla a cabo se debe considerar un vector autoregresivo (VAR) de orden p
con la siguiente representacion:

Xt == AlXt—l + e+ ApXt—p + Byt + €t (5)

Donde X; es un k vector de variables no estacionarias I(1), Yt es un d
vector de variables deterministas y €: es un vector de innovaciones. El VAR
anterior se puede también representar de la siguiente forma:

AX, = TIX,_; + X0 T AX,_; + By, + €, (6)

Donde II = Z’l?:lAi —1yI= —Z?:HlAj. De acuerdo al teorema
de representacion de Granger, si la matriz de coeficientes II tiene un
rango reducido r < k, entonces existen k X r matrices XYy 8, cada
una con rango r, tal que [T =aB’y B'X; es 1(0). 7 es el nimero de
relaciones de cointegracion existentes, cominmente conocido como el
rango de cointegracién, mientras que cada columna de f es un vector de
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cointegracion. La metodologia de Johansen estima la matriz II del VAR
irrestricto y prueba si se pueden rechazar las restricciones implicitas para
el rango reducido de II. El procedimiento da lugar a dos pruebas estadisticas
para verificar cointegracién. La primera, llamada la prueba de la traza, tiene
como hipdtesis nula que existen como maximo relaciones de cointegracion.
Si el estadistico es mayor que el valor critico de las tablas de Johansen,
rechazamos la hipétesis nula de que existen r relaciones de cointegracion
en favor de la alternativa de que hay mas que r. El estadistico de la traza,
cuya hipétesis nula es la presencia de r relaciones de cointegracioén, se
obtiene a través de:

Atraza(rlk) = —-T Zi’c:r+110g(1 - /11) (7)

Donde 4; es el i-ésimo valor propio mas grande dentro de la matriz II.
La segunda prueba estadistica, llamada la prueba de maximo valor propio,
considera la hipétesis nula de que existen r relaciones de cointegracion
frente a la alternativa de que existen r + 1. El estadistico del maximo va-
lor propio se obtiene mediante:

Amax ([T +1)==T log(1-4,,;)

= AiralF 1K)~ Zragalr + 11 K) %)

Johansen y Juselius (1990, 1992) proporcionan valores criticos para los
dos estadisticos al tiempo que describen la metodologia para su estimacidn.
Los autores sugieren que la prueba maximo valor propio puede ser mejor
que la de la traza, en la practica sin embargo, se suelen reportar ambos re-
sultados. La distribucién de los estadisticos es no estandar y se establece
que los valores criticos dependen tanto del nimero de componentes no esta-
cionarios incluidos como del uso de una constante y/o una tendencia en las
regresiones.

Para implementar la prueba de cointegracion de Johansen se deben rea-
lizar los siguientes pasos:

1) Verificar que las series de tiempo X Y ¥ no sean débilmente estacio-
narias, es decir que sean I(1).
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2) Especificar un VAR con las series de tiempo en niveles. Se debe deter-
minar el nimero de rezagos 6ptimos mediante el uso de criterios de
informacion.

3) Realizar las pruebas de la traza y el maximo valor propio. Si se busca
verificar la existencia de relaciones de cointegracién bastara con re-
chazar la hip6tesis de que r = 0 para ambos casos.

Una propiedad importante de la relacion de cointegracién consiste en
que, si dos 0 mas series de tiempo estan cointegradas, entonces debe existir
una relacién causal en sentido Granger entre ellas, ya sea unidireccional o bi-
direccional.! Es decir, si como resultado de la prueba de Johansen se obtiene
que existe al menos una relacidn de cointegracion, la prueba de causalidad
en sentido Granger debera mostrar evidencia de, al menos, una direccién en
la relacién.

Para la estrategia de inversién que se propone, se busca explotar la
no existencia de relaciones de dependencia lineal de largo plazo entre los
activos de un portafolio. La medida de dependencia lineal que se buscara
romper? es la obtenida a través de la prueba de Johansen. Mediante la rup-
tura de las estructuras de cointegracion se busca mejorar los beneficios de
la diversificacion al entenderse que los activos no guardan una relaciéon de
largo plazo entre si.

El proceso empieza una vez que el administrador del portafolio ha
definido cual sera el enfoque de la inversion y se ha elegido un benchmark.
Sean Xxq,..,Xy, los activos que conforman el benchmark. El primer paso es
realizar la prueba de causalidad lineal en el sentido de Granger para los
rendimientos de cada par de activos que conforman el portafolio. Una vez
identificado los pares (X;, X;j) de activos donde existe causalidad lineal en
algun sentido, se procede a explorar si existe cointegracion para cada uno
de estos pares mediante la prueba de cointegracién de Johansen. Una vez
definidos los pares (x;, xj) de activos para los cuales existe una relacion de
cointegracion, se procede a construir una “red de cointegraciéon”, que no es
otra cosa mas que una grafica que permite analizar de forma visual las rela-
ciones entre activos.

! Lo inverso no necesariamente es cierto.

2 Se define por “romper” al proceso de eliminar del portafolio al activo que presente
una relacion de largo plazo con otro.
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Formalmente, se define una red de cointegracion como una matriz
RC = {a;;} de n X n donde a;; = 1silos activos X; Y X; estan cointegradosy
a;j = 0 si los activos x; Y Xj no estan cointegrados. El siguiente paso es se-
leccionar activos, de manera sistematica, de forma que se rompan las redes
de cointegracion, es decir, buscamos eliminar uno por uno activos clave has-
ta llegar a una matriz RC' = {a’;;} donde a’;; = 0 para toda i,j. De manera
intuitiva, se busca eliminar activos que tengan movimientos conjuntos en el
largo plazo, de tal forma que, el portafolio final contenga solamente aquellos
activos que se mueven de forma independiente.

Para la descripcion de las reglas de decision diremos que un activo es
“mas cointegrado” si se encontraron mas relaciones de cointegracion con
otros activos que para cualquier otro activo en el portafolio. Formalmen-
te, un activo X; es mas cointegrado si Z;Ll aj = 2?:1 ayj para toda k. Por
ejemplo si se tienen las siguientes relaciones de cointegracion: A-B, A-C, A-D,
B-C, decimos que A es el activo mas cointegrado, pues tiene relacion con B, C
y D (los siguientes activos en numero de relaciones son Cy B, con dos relacio-
nes cada uno). Las reglas para elegir activos son las siguientes:

1) En la red de cointegracion RC = {aij} se localiza el activo X;, mas
cointegrado y se elimina.

2) Se analizan las relaciones de cointegracion que todavia existen una
vez que el activo X;, fue eliminado y se construye una nueva red de
cointegracion RC, con los activos restantes. Esta nueva red sera una
matriz de dimensién (n — 1) x (n — 1)

3) Enlanuevared RC; selocaliza nuevamente el activo mas cointegrado
y se elimina.

4) Se repiten los pasos 1y 2 hasta que en cada renglén de i la red RC,
hay a lo mas una entrada a;; con valor 1.

5) Para romper los ultimos pares de cointegracion se elige aquel activo
que haya resultado con mas relaciones de causalidad en el sentido de
Granger y, posteriormente, se elimina.

De esta forma llegamos a una matriz RC' = {a’;;} donde a’;; = 0 pa-
ra toda i,j. Sean x; , ..., x;, los activos que en ningln paso se eliminaron.
Estos son los activos con los que se construira el portafolio de inversion.
La seleccion de los pesos dependera del administrador del portafolio, para
el presente trabajo decidimos seguir la metodologia de Markowitz (1952) y
calcular el portafolio de minima varianza global. Sean 7; el vector de ren-
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dimientos del activo X;. Sea w = {w;} el vector de pesos de los activos del
portafolio y sea X la matriz de covarianzas de los rendimientos. El vector w
esta sujeto a la restriccién de que w'e = 1, donde e = {1, ...,1}. El problema
de optimizacion que resuelve el vector de pesos para el portafolio de minima
varianza, sujeto a la restriccién es min,, w'Xw s.t. w'e = 1. En la siguiente
seccion se describe la aplicacion de la metodologia para portafolios de Amé-
rica Latina y Estados Unidos, y una comparacién del rendimiento ajustado
por riesgo contra el benchmark seleccionado en cada caso.

2. Aplicacién de la estrategia

La aplicacion de la estrategia se hizo para los mercados de Brasil, Chile,
México y Estados Unidos. Se seleccionaron como benchmark el indice
MERVAL para Argentina, BOVESPA para Brasil, IPSA para Chile, IPC para
México y NASDAQ100 para Estados Unidos. La eleccion de estos indices
responde en primera instancia a que el nimero de acciones en cada caso
no es excesivo para que sea razonable que un inversionista pueda tener
posiciones en todos los activos que componen el indice y sea entonces un
benchmark adecuado (lo que se conoce como investibilidad del indice), y
en segundo lugar, a que en el mercado correspondiente, el indice es el mas
popular entre los inversionistas internacionales.

Se utilizaron precios diarios ajustados de los ultimos seis afos de co-
tizacion de cada indice, del primer dia de febrero de 2010 al ultimo dia de
enero de 2016. Los datos fueron obtenidos de Bloomberg, Reuters y Yahoo
Finance. Para cada pais se eliminaron los dias en los que al menos una acciéon
no cotizd, resultando en una serie de precios de 1550 datos para Brasil, 1594
datos para Chile, 1620 datos para México y 1576 datos para Estados Unidos.

De acuerdo a las practicas convencionales de calibracion de portafolios,
los primeros cuatro afios son utilizados para la calibraciéon del modelo y la
seleccion de los pesos de los activos en el portafolio, mientras que los dos
finales se utilizan para probar el desempefio del portafolio resultante contra
su benchmark. Con ello, el periodo de calibracion consiste en los precios
desde el primer dia de cotizacion de febrero de 2010 al ultimo de enero
de 2014. Esto resulta en 998 los datos para calibrar y 552 para probar el
portafolio para el mercado Brasilefio; 1018 datos para calibrar y 576 para
probar el portafolio para el mercado Chileno; 1042 datos para calibrar
y 578 para probar el portafolio del mercado Mexicano y 1025 datos para
calibrar y 551 datos para probar el desempefio del portafolio en el mercado
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Estadunidense. Para el periodo de evaluacién entonces se consideran los
precios desde febrero de 2014 al Gltimo dia de cotizacién de enero de 2016.

Utilizamos el software MySQL para almacenar y consultar la base de
datosy, parallevar a cabo los pasos mencionados en la estrategia propuesta,
programamos un algoritmo utilizando el paquete de programacion R.

A partir de los datos, se construyen dos portafolios de minima
varianza. El primero, al que nos referiremos como “Portafolio de Minima
Varianza”, contiene las acciones con una cotizacién continua en el periodo
establecido. Para ello se verifica la constitucion accionaria actual de los
indices mencionados y se obtiene la serie de datos de las acciones que
cotizaron en el periodo completo. Mediante una inspeccién de datos se
observo que no todas las acciones que actualmente constituyen los indices
cuentan con informacién continua completa, por tanto, dichas acciones no
se contemplaran como parte de la muestra. Es importante mencionar que,
para su construccion, se procede de la manera convencional es decir, no se
considera la relacidon de causalidad y cointegracion entre sus elementos. El
Cuadro 1 presenta un resumen del nimero de acciones que actualmente
constituyen cada uno de los indices, asi como el nimero de acciones que no
formaran parte del Portafolio de Minima Varianza debido a que no se conoce
la informacién de precios completa para el periodo definido.

En el segundo portafolio que se construye, lo que llamaremos
“Portafolio Propuesto”, se incorpora la estrategia descrita en la seccion
anterior. Se descartan activos que estén relacionados de acuerdo a las redes

Cuadro 1 Numero de acciones por indice y numero de acciones no contempla-
das para la formulacion de portafolios

Iindice Acciones que Acciones no
constituyen el indice contempladas
MERBAL 13 0
BOVESPA 62 12
IPSA 40 5
IPC 37 10
NASDAQ 100 100 7

Fuente: elaboracion propia.
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de cointegracion del portafolio y en sentido causal de Granger. Dadas las
caracteristicas de la prueba de causalidad, la significancia en los resultados
puede variar en funcién del nimero de rezagos con el que se realice la prueba.
Para efectos del presente estudio, se empleé el criterio de Schwarz para la
seleccion del rezago 6ptimo a utilizar en la prueba, teniendo como resultado
que el criterio opta por el primer rezago como el adecuado. Utilizando dicho
criterio, se procede a considerar los pares de acciones en los que se encuentre
evidencia de causalidad al 95%.

El Cuadro 2 presenta la comparacion del desempefio del benchmark
contra el Portafolio de Minima Varianza y el Portafolio Propuesto en
términos de la media de los rendimientos diarios, calculados como In
(Pt/Pt—1)' la desviacion estandar de los rendimientos; el rendimiento
total, el coeficiente de asimetria y la curtosis. En las Graficas 1 a 4 se puede
observar el comportamiento de los rendimientos acumulados de dichos

portafolios para cada mercado considerado.

De los resultados observados para el mercado brasilefio en los dos
afos de prueba, se observa que el indice BOVESPA presenta un rendimiento
negativo total de -12.44% con una media de rendimientos diarios de -0.02%
y desviacion estandar de 0.0151. Para este mismo mercado, el portafolio
de minima varianza conformado por 50 acciones del indice, muestra un
rendimiento positivo total de 9.31% que representa un spread de 21.75%
con respecto al indice BOVESPA y con una desviacién estandar de 0.0123
que es aun menor que la del propio indice. El portafolio propuesto elimina
cuatro acciones de las 50 utilizadas en el portafolio de minima varianza,
el rendimiento total para el mismo periodo fue de 12.94% que representa
un spread de 25.38% superior al indice y con una desviacién estandar
inferior a la del indice con 0.0121. Lo anterior muestra que, para este
mercado, fue posible construir un portafolio que ademas de tener un mejor
desempefio de rendimiento en comparacion con el indice, la volatilidad se
redujo al desincorporar acciones cointegradas. Dicha comparacién puede
identificarse, de manera mas clara, en la Grafica 1.

No se reportan resultados para el caso de Argentina ya que, de las 13
que constituyen el MERVAL, no se encontraron pares en los que se observara
causalidad en el sentido de Granger aunrezago. Por tanto, no es posible llevar
a cabo la verificacion de relaciones de cointegracion bajo los mismo criterios
que con el resto de los paises considerados. Lo anterior nos lleva a suponer
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Cuadro 2 Descripcion de los rendimientos diarios de febrero del 2014 a enero
del 2016 para el Benchmark, Portafolio de Minima Varianza y Portafolio Propues-
to. Considerando las Redes de Cointegracion

Indice Portafollo-de Minima Portafolio Propuesto
Varianza

Brasil BOVESPA 50 acciones 46 acciones
Media Rend. Diarios -0.02% 0.03% 0.03%
Desv. Estandar 0.0151 0.0123 0.0121
Rendimiento Total -12.44% 9.31% 12.94%
Coef. de Asimetria 0.2959 0.1093 0.1557
Curtotis 0.4251 0.469 0.5958
Chile I PSA 35 acciones 30 acciones
Media Rend. Diarios 0.02% 0.06% 0.07%
Desv. Estandar 0.0073 0.0112 0.0123
Rendimiento Total 7.75% 29.16% 36.29%
Coef. de Asimetria 0.2634 1.5729 1.4873
Curtotis 1.4218 13.3223 12.3148
M éxico IPC 27 acciones 25 acciones
Media Rend. Diarios 0.02% 0.09% 0.08%
Desv. Estandar 0.0082 0.0083 0.0084
Rendimiento Total 8.00% 53.37% 47.59%
Coef. de Asimetria 0.1377 0.2477 0.2599
Curtotis 1.2944 1.8275 1.9815
Estados Unidos NASDAQ 100 93 acciones 86 acciones
Media Rend. Diarios 0.04% 0.07% 0.07%
Desv. Estandar 0.0106 0.0095 0.0095
Rendimiento Total 21.14% 41.51% 41.82%
Coef. de Asimetria -0.3029 -0.1915 -0.1837
Curtotis 2.1793 2.567 2.5851

Fuente: elaboracion propia.

que, posiblemente, el nimero de activos disponibles es un elemento clave
para la implementacion de la estrategia propuesta. Otra posible explicacion
a este resultado puede encontrarse en la naturaleza de la relacion de los
activos del mercado argentino. Es decir, si los activos presentan una relacion
de independencia entre si, la estrategia es incapaz de proveer de mejores
posibilidades de diversificacion. Si bien este debate no se presentaba como
objetivo inicial de investigacion, el resultado del mercado argentino nos
incita a explorar, en futuras investigaciones, las condiciones sobre el nimero
de activos iniciales para el analisis y la naturaleza de su relacion.
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Grafica 1. Evolucion de los rendimientos acumulados de los portafolios para el
periodo febrero 2014 a enero 2016 para el mercado Brasilefio
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Fuente: elaboracion propia. Resultados propios con datos de Bloomberg, Reuters y
Yahoo Finance.

Para el caso del mercado de Chile, el indice mostré un rendimiento
total de 7.75%, con una desviacion estandar de 0.0073. El portafolio de
minima varianza constituido por 35 acciones de las 40 con las que cuenta
originalmente el indice, muestra un rendimiento total de 29.16% con una
desviacion estandar de 0.0112, que es superior a la del indice. El portafolio
propuesto con tan solo 30 acciones tiene un rendimiento total de 36.29%
que representa un spread de 28.54% en relacién al IPSA, sin embargo la
volatilidad de este portafolio propuesto se elevaa 0.0123. En lo que respecta
al comportamiento de los rendimientos acumulados para el caso de Chile, en
la Grafica 2 se muestra que, durante los primeros meses de prueba, el indice
supera a ambos portafolios, sin embargo, cerca de la mitad del periodo los
portafolios repuntan y superan marcadamente al indice. Por su parte, en
el caso del mercado mexicano, el IPC presenta un rendimiento total de 8%
con una desviacion estandar de 0.0082. El portafolio de minima varianza
constituido por 27 acciones de las 37 con las que originalmente cuenta el IPC,
mostré un rendimiento de 53.37% para el mismo periodo, lo cual representa
unspreadde 45.37% conrespectoal mismo IPCy conunadesviacién estandar
de 0.0083 que es marginalmente superior a la del indice de referencia. Para
el portafolio propuesto se eliminaron 2 acciones, de las 27 del portafolio de
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Grafica 2. Evolucion de los rendimientos acumulados de los portafolios para el
periodo febrero 2014 a enero 2016 para el mercado Chileno
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Fuente: elaboracion propia. Resultados propios con datos de Bloomberg, Reuters y
Yahoo Finance.

minima varianza, que se identificaron como cointegradas, como resultado,
el portafolio muestra un rendimiento de 47.49% con un spread de 39.59%
respecto al indice y una desviacion estandar de 0.0084; resultado 0.0002
mayor a la del propio indice. Para este mercado, sin embargo, el portafolio de
minima varianza superd al portafolio propuesto que eliminala cointegracion
entre sus activos. En la Grafica 3 puede observarse que, aunque ambos
portafolios construidos superan el comportamiento del IPC, el portafolio de
minima varianza se encuentra consistentemente por arriba del portafolio
propuesto durante el periodo de analisis.

Finalmente se encuentra que el NASDAQ 100 de Estados Unidos tuvo un
rendimiento de 21.14% con una desviacion estandar de 0.0106. El portafolio
de minima varianza constituido por 93 acciones de las 100 que incluye
el indice, muestra un rendimiento de 41.51% cuyo spread es de 20.37%
contra el indice y una desviaciéon estandar menor. El portafolio propuesto,
constituido por 86 acciones, tiene un rendimiento total de 41.82% con
una desviacion estandar de 0.0095. En este ejemplo, tanto el portafolio
de minima varianza como el propuesto, si bien superaron el rendimiento
total del NASDAQ 100, la descripcion de los rendimientos son similares y se
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Grafica 3. Evolucion de los rendimientos acumulados de los portafolios para el
periodo febrero 2014 a enero 2016 para el mercado mexicano
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Fuente: elaboracion propia. Resultados propios con datos de Bloomberg, Reuters y
Yahoo Finance.

explica en parte por el nimero de empresas que constituyen el indice y la
proporcion de emisoras que se eliminaron por razones de cointegracion. En
la Grafica 4 se observa que ambos se empalman a lo largo de su trayectoria,
el efecto de haber eliminado acciones cointegradas y formar un portafolio
de minima varianza con las acciones restantes no represent6 una ventaja en
relacion al portafolio que incluye las 93 acciones con informacién completa.

Conclusiones

En el presente trabajo se realiza una propuesta metodoldgica para la
construccion de portafolios de inversion a través de un algoritmo que
considera las relaciones de causalidad y cointegracién como elementos para
identificar oportunidades de diversificacion. Nuestra propuesta puede verse
como un procedimiento adicional al analisis de correlacion lineal, llevado a
cabo de manera tradicional, en el sentido que se busca incorporar relaciones
de largo plazo entre los activos que conforman el portafolio. Para ello, se
utiliza la definicién de red de cointegracién y se elimina del portafolio
el(los) activo(s) que presente(n) el mayor nimero de redes. Con la finalidad
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Grafica 4. Evolucion de los rendimientos acumulados de los portafolios para el
periodo Febrero 2014 a Enero 2016 para el mercado Norteamericano
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Fuente: elaboracion propia. Resultados propios con datos de Bloomberg, Reuters y Yahoo
Finance.

de comparar los resultados obtenidos a través de la implementacion de
la estrategia propuesta se construyen dos portafolios. El primero, al que
llamamos Portafolio de Minima Varianza, es construido sin considerar los
efectos de causalidad y cointegracidon entre sus activos mientras que el
segundo, llamado Portafolio Propuesto, si lo hace. Se presenta también el
comportamiento del benchmark como elemento de comparacion adicional
al analisis mencionado. La aplicacion de la estrategia se realizo para el
caso de cuatro mercados financieros de América Latina y se presenta el
caso de Estados Unidos para captar asimetrias que pudieran generarse
por la diferencia tanto de eficiencia de mercado, como de condiciones de
transaccion en mercados con diversos niveles de desarrollo.

Los resultados obtenidos muestran que, para el caso de Brasil, Chile y
México, fue posible construir portafolios que superaran al rendimiento de
los indices de referencia de cada pais. Mas aun, para el caso del mercado
brasilefio, se mostré6 que adicionalmente al mejor desempefo, se pudo
reducir la volatilidad del mismo. Bajo la perspectiva de la teoria moderna
de portafolios, este resultado valida la posibilidad de diversificar un
portafolio construido con activos en ese mercado. En contraparte, el
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efecto de diversificaciéon no se observa en los otros dos casos ya que, para
los casos de Chile y México se encontré que las desviaciones estandar son
ligeramente mayores a las de sus respectivos benchmarks. Se destaca que,
para el caso argentino no fue posible encontrar relaciones de causalidad con
las que pudiera implementarse la estrategia. Este tultimo resultado puede
ser explicado por el bajo nimero de acciones disponibles y/o una posible
relacion independiente entre ellas.

Es interesante el caso de Argentina, en el que, usando el indice elegido
MERVAL, no se encuentra ninguna relacion de causalidad en el sentido de
Granger, y por tanto la estrategia no puede ser aplicada. Este resultado nos
lleva a pensar en que tal vez el nimero de activos iniciales necesarios para
aplicar la estrategia es una variable de importancia, o bien, que en el periodo
estudiado el mercado argentino presenta caracteristicas distintas a cual-
quier otro de los elegidos. Aunque en el presente trabajo no se profundiza
en esta cuestion, sin duda es una pregunta interesante para explorar mas
adelante.

El caso del mercado de Estados Unidos se presenta como elemento com-
parativo para observar si el nivel de desarrollo y/o de eficiencia del mercado
genera asimetrias en los efectos de diversificacion de la propuesta de es-
trategia. Se observa que, de manera similar a al caso brasilefio, también fue
posible encontrar portafolios con rendimientos superiores al indice y meno-
res desviaciones estandar. No obstante se observa que, dicha oportunidad
de diversificacion, es menor a la observada en los paises latinoamericanos.
Una posible explicacion para este resultado radica en que los mercados
eficientes asumen informaciéon completa entre sus participantes. Por ello,
las diferentes estrategias de construccion de portafolio no presentan, de
manera sistematica, resultados diversos. Esta apreciacion es consistente
con la literatura en el sentido de que en éstos ultimos se observan mayores
ineficiencias que se pueden explotadas en comparacion con los mercados de-
sarrollados. Sugerimos asi, como posibles extensiones del presente trabajo,
la incorporacion de otros mercados emergentes, dada la actual integracion
de los mercados latinoamericanos a través del MILA, para la construccion de
un portafolio que considere a los activos del mercado de manera conjunta y
observar su desempefio en comparaciéon con indices globales de referencia
de mercados emergentes. Asi mismo, un analisis sobre condiciones especi-
ficas que deriven en la no eficiencia de los mercados financieros latinoame-
ricanos es pertinente como fundamento para explicar la naturaleza de las
diferencias entre los portafolios que pueden construirse.
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