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Resumen

La gestién activa de portafolios ha enfrentado dificultades en los iltimos tiempos para obtener
rendimientos superiores a su benchmark, a la vez que fondos mutuos (como los ETFs) han
ganado popularidad debido a un historial de retornos y riesgo similares a cambio de comisiones
méas bajas. En este trabajo se desarrollé un marco donde los portafolio managers adoptan una
estrategia pasiva, para luego realizar ‘apuestas activas’ en determinados momentos donde la
dispersion de los retornos de acciones es alta. Se demuestra que aquellos managers con mejor
capacidad para predecir retornos logran rendimientos superiores durante estos periodos. Sin
embargo, el resultado estd sujeto a que el portafolio manager logre predecir retornos con un

minimo nivel de precisién (medido por el coeficiente de informacién).
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I. Introduccién

La gestién activa de portafolios, que predominé por mucho tiempo en la industria financiera,
ha enfrentado diversos retos en los 1ltimos anos. Las estrategias de gestion activa buscan supe-
rar un determinado indice objetivo, o benchmark, mediante cambios en las ponderaciones de los
componentes (subir la participacién de algunos activos y disminuir la de otros). Este objetivo se
basa en la premisa que los gestores de portafolios, los portafolio managers, poseen la habilidad de
predecir retornos y obtener mejores rendimientos. Sin embargo, muchos estudios sugieren que esto
no sucede en la mayoria de los casos.

Gruber (1996) y Malkiel (1995), muestran que los fondos de gestién activa suelen tener rendi-
mientos por debajo de los indice que tienen como benchmark. Nguyen and Miles (2012) obtuvieron
resultados similares. Incluso para aquellos casos donde los portafolio managers logran obtener mejo-
res rendimientos, las comisiones y costos de transaccién reducen considerablemente los rendimientos
al punto de terminar por debajo del benchmark. Articulos més recientes agregan que los avances en
tecnologia, trading algoritmico e inteligencia artificial, junto con una mayor cantidad de analistas
en la industria, ha incrementado la competencia en el mercado y, por ende, la capacidad de obtener
mayores rendimientos. Estos argumentos sustentan el cambio observado de estrategias activas a
estrategias pasivas.! Por ejemplo, post crisis financiera de 2008 hubo un surgimiento de los fondos
pasivos exchange-traded funds (ETF por sus siglas en inglés) debido principalmente a las menores
tasas de comisiones y rendimientos sélidos durante esos afios.?

Si bien la inversién activa se ha visto en dificultades para generar retornos superiores en el

largo plazo, esto no implica que no existan momentos en los que ésta agregue valor. Algunas de las

razones por las cuales un inversionista se inclina a una gestién activa son: (a) un portafolio manager

'Ellis, C. D. (19 de enero del 2017). The end of active investing? Financial Times
2Tuckwell, David (28 de junio del 2020). A new trend is shaking up the ETF industry: active management Financial
Times



tiene mayor flexibilidad para invertir en ciertos sectores o activos dificiles de acceder a través de
estrategias pasivas, (b) tener a un experto en temas relevantes con la capacidad de rebalancear el
portafolio cuando observe cambios en el mercado, e (¢) incorporar expectativas de variables dificiles
de cuantificar, tales como riesgos politicos. En base a un articulo reciente, en el afio 2020 hubo un
incremento en la oferta y demanda de ETFs activos debido principalmente a dos factores: tasas
tan bajas de comisién ponian en riesgo a la industria de gestién de inversiones, y la incertidumbre
durante la pandemia del Covid-19 llevé a los inversionistas a diversificar més sus portafolios.?
Aunque las estrategias pasivas contintian teniendo mayor demanda, existe incertidumbre acerca
de qué tipo de estrategia tendrd mayor éxito en el futuro. Todos estos elementos conllevan a
las siguientes preguntas: qué condiciones del mercado determinan el éxito de la estrategia activa
sobre la pasiva, cdmo obtener mayor ventaja de ambos enfoques (pasivo y activo), qué universo de
activos puede funcionar para implementar una estrategia hibrida. El presente trabajo busca obtener
respuestas a algunas de estas preguntas.

Los principales métodos para combinar estrategias activas y pasivas son: stock selection y/o asset
allocation (Cremers and Petajisto (2009)). El primero es un enfoque que va de abajo hacia arriba,
en donde el portafolio manager trata de identificar qué activos van a generar retornos superiores
e inferiores en el futuro para luego tomar posiciones. Por otro lado, asset allocation es un enfoque
de arriba hacia abajo en donde el manager considera al portafolio como un todo y se enfoca en
minimizar el riesgo mientras que maximiza sus retornos.

Carhart (1997) muestra que los retornos de los fondos de inversién no son persistentes a través
del tiempo. Aquellos fondos con rendimientos superiores en un ano no suelen mantenerlo en los
anos siguientes. Von Reibnitz (2017) demostré que existe una relacién positiva entre el rendimiento

del portafolio y el nivel de dispersiéon de los retornos en el mercado. Dicho analisis demuestra que

3Referirse a la nota al pie ntimero 2



en periodos donde los retornos entre activos son similares es mas dificil identificar aquellos que
obtendrdn mayores retornos. Esto dificulta la posibilidad de obtener mayores rendimientos que
el promedio de la industria. Por otro lado, cuando la dispersién de los retornos incrementa, la
seleccion de activos puede producir mejores rendimientos. Por lo tanto, sugiere intentar seguir una
estrategia pasiva cuando las condiciones de mercado son similares al primer escenario, y se desvian
en los momentos donde los retornos entre activos son dispares. Ademads, el estudio demuestra
que la dispersion es persistente, por lo que invertir en periodos de dispersién alta no produce
rebalanceos del portafolio constantes (asset turnover). Este argumento también es respaldado por
Gorman, Sapra, and Weigand (2010), quien explica que la dispersién de corte transversal resulta
mas apropiada como medida de riesgo del portafolio que la volatilidad histérica. Estos argumentos
sugieren que la dispersién de corte transversal no sélo es util como medida de riesgo, sino como un
indicador del momento para cambiar de estrategia (timing).

Como se mencioné anteriormente, un alto nivel de dispersion en los retornos puede expandir
el conjunto de oportunidades de inversién. Por lo tanto, el presente estudio busca probar que en
periodos donde la dispersién de corte transversal es alta, moverse de una estrategia pasiva hacia
una activa puede mejorar el rendimiento del portafolio. Para demostrar la hipdtesis, se desarrolld
una metodologia que busca mejorar los retornos de una gestion pasiva a través de ‘apuestas acti-
vas’ durante periodos en los que la dispersién de los retornos es alta. Durante estos periodos, los
portafolio managers con mayor habilidad para predecir retornos podran mejorar los rendimientos
de la gestién pasiva.

Para implementar la estrategia primero se define un benchmark y, posteriormente, se utiliza el
modelo de Black-Litterman de optimizacién inversa para generar los retornos esperados implicitos
por la composicién del benchmark. Cuando la dispersién de corte transversal es alta, se cambia a

una enfoque activo donde se ajustan los retornos implicitos por Black-Litterman para generar una



composicién activa del portafolio.

El primer paso es decidir qué benchmark pasivo utilizar. El presente estudio se enfoca en el mer-
cado bursatil de Estados Unidos, particularmente el indice Dow Jones Industrial Average (DJIA)
dado que contiene las acciones con mayor capitalizacién de la bolsa de Estados Unidos y es un
indice de referencia para muchos inversores. Para propdsitos del presente estudio, se creé un indice
aproximado del DJIA para utilizarlo como benchmark pasivo, compuesto por 30 acciones que han
pertenecido al DJIA. Por otro lado, la estrategia activa sera representada por un modelo de opti-
mizacion de media-varianza. Finalmente, la metolodogia se puede resumir de la siguiente manera:
(i) se empieza desde la composicién del benchamrk, (ii) se calcula la dispersién de corte transversal
del grupo de 30 acciones seleccionadas, (iii) si la dispersién es baja, se mantienen la composisién
del benchark, (iv) si la dieprsién es alta, entonces la composicéon cambia a la estrategia activa
(optimizacién de media-varianza).

El resto del trabajo se organiza de la siguiente forma. La seccién II explica la metodologia que
se utilizé para demostrar la hipétesis. Se comienza por describir la estrategia pasiva y la estrategia
activa, después se explica la medida de dispersion a utilizar en el andlisis y, finalmente, se describe el
modelo de Black-Litterman que se implementé para combinar la estrategia pasiva con la activa. La

seccion IIT presenta los resultados del analisis, mientras que la seccién IV presenta las conclusiones.



II. Metodologia

A. Descripcion de la estrategia pasiva

El presente trabajo busca demostrar que es posible utilizar la dispersion de corte transversal de
los retornos como un indicador del tipo de estrategia a seguir (activa o pasiva) en un determinado
periodo. Para alcanzar dicho objetivo, se consideré al indice DJIA como punto de partida para
la estrategia pasiva, dado que se compone por las acciones mas representativas de la bolsa de
Estados Unidos. Las ponderaciones del DJITA estan definidas por el precio de cada accién. En otras
palabras, el indice se construye como un portafolio donde se compra 1 accién de cada compania
que lo compone. El indice estd compuesto por 30 acciones de las companias méas grandes del pais.
Por lo tanto, la mayoria de los sectores se encuentran representados por este indice, con excepcién
de la industria de transporte que posee su propio indice (el Dow Jones Transportation Average).

Los criterios de seleccién de los componentes son:

1. La reputacién de la compania debe ser excelente. Es decir, incluye tnicamente companias
que hayan demostrado un crecimiento sostenido a través del tiempo y que sean de interés al
mayor nimero posible de inversionistas.

2. La compania debe estar basada en Estados Unidos.

3. La mayor parte de los ingresos de las empresas que pertenecen al indice debe venir de Estados
Unidos

4. Otra cosideracién es mantener una adecuada representacion de los sectores de la economia

No existe un periodo determinado para el rebalanceo del indice, sino que los cambios en su
composicién se dan como respuesta al desarrollo de los mercados o cambios corporativos en las
empresas. El nivel del indice esta determinado por la suma de los precios de cada accién que compone

el indice, y luego dividido por un coeficiente para contrarrestar los efectos de los rebalanceos,



dividendos o splits de acciones.*

A pesar de ser unos de los indices de acciones més antiguos y conocidos en la industria, el DJIA
ha sido sujeto de criticas por parte de algunos especialistas. En primer lugar, algunos argumentan
que un indice compuesto por solo 30 acciones no puede ser una buena representacién del mercado,
y se inclinan por indices mas diversificados como el indice S&P 500. La segunda critica se refiere
a su ponderacion en base a precios, y no capitalizacién, lo que no refleja el verdadero tamano de
los componentes en el indice.> Por el otro lado, aquellos en favor del DJIA sostienen que sigue
siendo un indice representativo ya que incluye las compania con mayor capitalizacién y mas influ-
yentes de Estados Unidos. Ademas, sumado al indice Dow para el sector de transporte logran tener
participacién en las principales industrias del pafs.%

Durante el periodo bajo andlisis (1991 a 2019), el DJIA ha tenido varios cambios en sus compo-
nentes. No sélo por la decision de retirar ciertas compaiias, sino porque algunos de sus componentes
se fusionaron o vendieron a otras compaiias.” Esto dificulta obtener las series de retornos histéricos
para cada componente durante todo el periodo de andlisis. Dado que el presente estudio se basa
en data histdrica, se seleccioné un grupo de 30 companias (detalladas en el apéndice) que posean
data histérica para el periodo entre 1987 y 2019, y, mayormente, pertenecieran al indice durante al
menos la mitad del periodo bajo andlisis. Utilizando la misma ponderacién por precios del indice
DJIA, se cre6 un indice proxy del DJIA (referido como el Indice en la seccién III) a partir de las

30 companias seleccionadas.

“Fuente: <www.spglobal.com/spdji/en/indices/equity /dow-jones-industrial-average/#overview >

®Ganti, Akhilesh (20 de julio del 2020). Dow Jones Industrial Average (DJIA), Investopedia

5Kosakowski, Paul (14 de noviembre del 2019). Why The Dow Matters, Investopedia

"Para ver la composicién histérica del DJIA dirfjase a <us.spindices.com/indexology/djia-and-sp-500/the-
changing-djia>



Figura 1. Retorno acumulado histoérico
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La figura 1 muestra el comportamiento histérico del indice proxy y el DJIA, en donde se aprecia
que el proxy es una buena aproximacién del DJIA. El indice proxy muestra un peor rendimiento
durante la crisis financiera del 2001, pero logra mejores rendimientos durante la crisis financiera
del 2008. Esto puede deberse a que la composicién del indice proxy tiene mayor ponderacion en el
sector de tecnologia y menor ponderacién en el sector financiero que el DJIA.

La data de precios histéricos para el indice DJIA y las acciones seleccionas ha sido obtenida de

Yahoo Finance.®

8 <finance.yahoo.com>
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B. Descripcion de la estrategia activa

Una vez seleccionado el benchmark pasivo, el siguiente paso es definir la estrategia activa a
implementar durante los periodos de alta dispersion. Para el presente trabajo se utilizé la metodo-
logia propuesta por Markowitz (1952), donde presenta una optimizacién de media-varianza (MVO
por sus siglas en inglés) para estimar las ponderaciones 6ptimas de un portafolio de activos. Esta
metodologia busca obtener la composicién que minimice la volatilidad del retorno del portafolio y,
a su vez, alcance un determinado retorno objetivo. Implicitamente, la optimizacién busca maximi-
zar el Sharpe Ratio, definido como el exceso de retorno de un activo sobe el activo libre de riesgo
dividido por la volatilidad del activo.

El problema de optimizacién es el siguiente:

N{Uin w!Sw — Apfw
sujeto a wll=1

Donde w es un vector n x 1 de ponderaciones, > es la matriz n X n de covarianzas, A\ es el
coeficiente de aversion al riesgo, p es un vector n x 1 de retornos esperados y 1 es un vector n x 1
de unos.

La optimizacién anterior es un simple problema quadrético que se puede resolver mediante el
multiplicador de Lagrange. Como referencia, se define el portafolio resultante de esta optimizacion
como portafolio MVO Long-short.

Sin embargo, en la practica se suelen incluir restricciones adicionales dependiendo de la clase de
portafolio (portafolio personal, fondo de pensién, entre otros). Un ejemplo comin es la restriccién
sobre las posiciones de venta (posicién short) para evitar el apalancamiento financiero (portafolio
MVO Long). De ser posible el apalancamiento, este suele estar delimitado a cierto nivel para evitar

que el portafolio manager asuma demasiado riesgo en la inversién (portafolio Long-short).
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Un problema que presenta la optimizacion media-varianza es la sensibilidad a los retornos y
matriz de covarianzas utilizados. Un pequeinio cambio en los inputs puede generar resultados muy
diversos. Por esta razon, para limitar la sensibilidad de los resultados se consideran dos portafolios
con ciertas restricciones adicionales para implementar la estrategia activa. Para el primer caso, se
utiliza una optimizacién media-varianza long restringida, sin posibilidad de posiciones short y con
ponderaciones entre 1.0 % y 50.0 %. Para el segundo caso, se utiliza una optimizacién media-varianza
long-short, con ponderaciones entre -50.0% y 50.0 %. Limites a las posiciones short o altamente
concentradas en pocas companias son restricciones a las que muchos portafolios managers suelen
estar sujetos. Por esta razén, para el presente trabajo se consideraron estas restricciones adicionales.

Como referencia, en las siguientes secciones del trabajo se refiere al portafolio MVO Long y
MVO Long-short como la versiones con las restricciones adicionales mencionadas en el parrafo

anterior.

C. Medidas de dispersion

Como se mencioné anteriormente, el presente estudio tiene como objetivo determinar el papel
que juega la dispersién de los retornos en el rendimiento del portafolio. Por lo tanto, primero se debe
definir la medida de dispersion a utilizar para probar esta hipdtesis. Para propdsitos del andlisis, se
utiliza el desvio estdndar de corte transversal de los retornos para cada punto en el tiempo. Sea R; ;
el retorno mensual del activo i en un tiempo t, y R; el retorno promedio del total de k instrumentos
en el portafolio. Siguiendo la definicién de Von Reibnitz (2017), la dispersién de corte transversal

(SN

k

. 1 _
Disp = | 7— > (Riy — Ry)? (1)
=1

Cabe destacar que al momento de tomar la decisién de inversién el portafolio manager no dispone

12



de informacién sobre la dispersién futura, por lo que debe basar su decision en predicciones. Existen
varias soluciones para este problema. La primera seria estimar una prediccion de los retornos futuros
y calcular la dispersion sobre estas predicciones. Sin embargo, bajo este enfoque, la precision de las
predicciones juega un doble rol: indica el momento de cambiar de la estrategia pasiva a la activa, asi
como la ponderacién que se le otorga a cada activo. El segundo enfoque utiliza valores recientes de
la dispersién de corte transversal. Si la autocorrelacién de la dispersién historica es alta, entonces
el valor actual puede ser una buena aproximacion del valor en el siguiente periodo. Von Reibnitz
(2017) encuentra una alta autocorrelacién (0.68) en la medida de dispersion de los retornos para los
componentes del indice S&P 500, lo que sugiere que el portafolio manager no necesita predecir la
dispersién futura ya que puede usar el nivel actual. La tercera opcién es identificar algin aproximado
de la dispersion futura que no esté ligado a las predicciones de los retornos. Por ejemplo, una medida
de dispersién para un universo de acciones podria ser la diferencia entre un nivel de retorno alto y
uno bajo (e.g., percentil 90 % and 10 %) basados en los rendimientos pasados que Kenneth French

utilizé para calcular sus portafolios de momentum.

D. Modelo de Black-Litterman

La prediccion de los retornos es un parametro clave en el modelo de optimizacién de media-
varianza de Markowitz (1952), y cambios pequenios en su valor puede generar grandes cambios en
los resultados. Por dicha razén, la estimaciéon de retornos es una de las tareas mas relevantes de
un analista financiero. La forma maés sencilla es usar los retornos histéricos como referencia, pero
existen dos principales desventajas de este enfoque. En primer lugar, los errores estandar de las
medias estimadas senalan que el nivel de confianza es bajo, por lo que las estimaciones no resultan
muy confiables. En segundo lugar, asumiendo que se construyen intervalos de confianza apropiados,

la probabilidad de que la historia se repita otra vez suele ser baja. Por dichas razones, el resultado
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de una optimizacién de media-varianza usando estimados histéricos es muy poco estable.

El modelo de Black-Litterman empieza tomando la composicién del benchmark, y luego el
analista estima el grado de desvio de esta composicion inicial en el futuro. Los dos parametros
que se toman en cuenta para determinar el grado de desvio son (i) la confianza del analista en sus
predicciones y (ii) la incertidumbre en la composicién inicial del benchmark.

En su trabajo original (Black and Litterman (1991) y Black and Litterman (1992)), los autores
utilizan las ponderaciones basadas en la capitalizacién de mercado como benchmark, consistente
con la teorfa del portafolio de equilibrio del modelo capital asset pricing model (CAPM por sus
siglas en ingles). Sin embargo, en el presente estudio se utiliza un portafolio ponderado por el precio
del cada accién, como lo es el indice DJIA.

De He and Litterman (2002) se asume que los retornos de una economia con n activos tienen
una distribucién normal:

r~ N(p,X) (2)

donde 7 es un vector n x 1 de retornos de activos, u es un vector n X 1 de retornos medios, and X
es una matriz n x n de covarianzas. En este escenario i no es constante, pero se distribuye normal
con media II y varianza 7. Un escalar arbitrario 7 nos permite ir de una medida de varianza de
retornos a una medida de varianza de sus medias. Por lo general es menor a uno, y se define como
el inverso del nimero de observaciones de retornos historicos.

Asumiendo un pardmetro de aversién al riesgo A, el punto éptimo de media-varianza es:

1
— -yl 3
wy 3 (3)

En donde wy es un vector n x 1 de ponderaciones en el benchmark. Es posible invertir esta férmula

14



para encontrar asi la media implicita de los retornos esperados Il dado wy:

I = A\Sw, (4)

El siguiente paso en el modelo de Black-Litterman es incorporar las expectativas del portafolio

manager. En particular, el modelo asume que las k expectativas se expresan como:

Pu~ N(Q,Q) (5)

Donde P es una matriz k X n de expectativas, Q es un vector k x 1 de retornos provenientes de las
expectativas de la matriz P, y 2 es una matriz k X k de covarianzas de las expectativas. Un caso
particular se da cuando el portafolio manager tiene una expectativa de retorno medio para cada
activo y su matriz de covarianzas esperada sera proporcional a la actual matriz de covarianzas de
los activos. En otras palabras, P = I,, y 0 = kX, donde I,, es una matriz identidad n X n y k es un
escalar.

Citando nuevamente a He and Litterman (2002), los retornos esperados seran:

pBL ~ N(f, M) (6)

con:

i=[r2) "+ PP () T+ P'RTIQ) (7)

M=[r2) '+ PP ®)

Dado lo anterior, la distribucién de los retornos que se utiliza en la optimizacién de media-varianza

15



seran:

r~ N(i, ) 9)

en donde ¥ = ¥ + M. Aplicamos la ecuacién (3), remplazando II con fi para obtener las pon-

deraciones finales. En este caso, con P = I, y 2 = kX, las ecuaciones (7) y (8) se transforman

en:
'a:T—lT—k'H—i_ —T—k:Q (10)
y
M:<i+;>_l,z (11)
0, alternativamente:
o o Tk

Entonces, para un valor fijo de 7 > 0, se tiene k — 0, i.e., una confianza alta en las expectativas
del analista, i — @ y M — 0,. Esto es equivalente a usar la optimizacién de media-varianza
con las expectativas del analista como el vector de retornos esperados. Por otro lado, tenemos
que si k — oo, i.e., baja confianza, i — Py M — 7. Cabe destacar, que esta distribucién no
necesariamente lleva a las ponderaciones originales del benchmark wy, ya que la nueva matriz de
covarianzas es X(1 + 7) para reflejar la incertidumbre en el valor esperado del retorno medio de

cada activo.

E.  Predicciones semi-perfectas

En la seccién anterior se describié el modelo Black-Litterman que permite a los portafolio

managers incorporar sus expectativas como una desviacion de los retornos esperados implicitos por
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las ponderaciones del benchmark. En la seccién II.A, se describi6 el modelo a utilizar como punto
de partida. Dado que el rebalanceo del benchmark solo depende del precio actual de la accién, este
no requiere un pronéstico de los retornos futuros.

La prediccion de los movimientos del mercado es una parte fundamental del trabajo de un
analista financiero, por lo que existen diversas metodologias para predecir retornos futuros. Dado
que el presente trabajo no se enfoca en metodologias de prediccién de retornos, pero dichas pre-
dicciones forman un papel fundamental para el analisis, se adapté la metodologia de Grinold and
Kahn (2000) para diversos activos y asi crear predicciones artificiales basadas en las habilidades del
portafolio manager. Dicha habilidad se captura con el coeficiente de informacién (IC por sus siglas
en inglés) que se define como la correlacién de las predicciones con los retornos reales del periodo
siguiente. De esta manera, existe neutralidad respecto a la metodologia de prediccién y se toma en
cuenta Unicamente la precisiéon de dichas predicciones.

Entonces, sea r; un vector aleatorio de retornos k£ x 1 de los k activos, IC el coeficiente de
informacién objetivo, ¥ la matriz de covarianzas, k x k, con una descomposicién de Cholesky LL”,
y z; un vector k x 1 de variables aleatorias independientes distribuidas normalmente. Definimos el

vector de predicciones a; como:
a, = IC [Ic A1 I1C2 2 LT} (12)

Es facil verificar que estos prondsticos tienen una correlacién igual al IC con los retornos actuales

r¢. Teniendo lo siguiente:

Var(ay) = IC* - S+ IC*(1 - IC?) - LLT = IC?* - %

Cov(ay,r) = IC*- %
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Lo que significa que para cada activo ¢, tenemos Corr(oy, ;) = IC. Esta metodologia no solo
permite llevar a cabo la estrategia sin depender de ningin modelo particular de prediccién, sino
que también permite testear la sensibilidad del modelo a las habilidades de prediccion del portafolio
manager. Una desventaja es que se estd asumiendo que el analista cuenta con modelos de prediccién

que le otorgan un IC' constante a través del tiempo, y para todos los activos.

III. Resultados

A.  Rendimiento del Indice y los portafolios MVO

Se comenz6 realizando una comparacién entre el rendimiento del benchmark (el fndice) y los
portafolios MVO Long y MVO Long-short, ambos restringidos, a lo largo del periodo de analisis.
Para este trabajo se utilizaron los retornos medios y matriz de covarianzas con una ventana mévil
de 60 meses. Se excluyé del andlisis el portafolio MVO Long sin restriccion, debido su composicién
altamente concentrada entre pocas acciones, y el portafolio MVO Long-short sin restricciones,
debido a su composicién altamente apalancada. En el apéndice se muestran los resultados para
estos dos portafolios.

FEl siguiente cuadro I muestra los retornos medios y volatilidad mensuales anualizados para cada

estrategia, asi como su Sharpe Ratio. °

Cuadro I. Rendimiento del Indice contra los portafolios MVO

Portafolio Retorno (%) Volatilidad (%) Sharpe Ratio
Indice 7.86 14.09 0.38
MVO (long) 10.32 14.38 0.55
MVO (long-short) 5.42 42.34 0.07

Analizando el rendimiento de los portafolios desde junio de 1991 a diciembre de 2019, se observa

9Para el Sharpe Ratio se utilizé la tasa de las T-Bills a tres meses obtenidas de la FRED como activo libre de
riesgo
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que el portafolio MVO Long obtuvo el mayor Sharpe Ratio, seguido del fndice7 y por ultimo el
portafolio MVO Long-short. Del cuadro anterior se observa que el portafolio MVO Long obtiene
mejores retornos que el Indice con un riesgo similar, mientras que el MVO Long-short logra retornos
menores al MVO Long pero con una volatilidad tres veces mayor.

Si bien el portafolio MVO Long-short deberia obtener el mayor Sharpe Ratio, dado que es po-
see menos restricciones que el MVO Long, no es el caso para el periodo de andlisis. Dado que la
optimizacion de media-varianza es muy sensible a los inputs, si los retornos y matriz de covarianzas
estimados difieren de los realizados el rendimiento del portafolio no seria bueno. En este caso, los
retornos medios histéricos y matriz de covarianzas historica no proporcionan una buena proyec-
cién de los retornos y volatilidad futuros, lo que se ve reflejado en el rendimiento del portafolio.
Ademds, la restriccion a posiciones short pareciera ser beneficiosa en este caso, dado que restringe
la posibilidad de tomar mayores riesgos basados en proyecciones pobres.

Es también importante aclarar que no se han considerado costos de transaccién. Dado que los
portafolios MVO son rebalanceados mensualmente, la existencia de costos de transaccién tendrian
un impacto negativo en el rendimiento de los portafolios. A pesar de que el portafolio MVO Long
es el de mejor performance, esto podria no ser cierto si se tomaran los retornos netos de costos.

La figura 2 muestra los retornos acumulados histéricos para los tres portafolios. El grafico de
la izquierda estd estimado con los retornos reales del cada portafolio, mientras que el de la derecha
esta estimado con los retornos ajustados de tal forma que los tres portafolios tengan la misma
volatilidad histérica (en este caso igual a la volatilidad del fndice).

En los gréaficos anteriores se observa que el rendimiento del portafolio MVO Long fue sostenida-
mente superior a la del Indice, y acentuandose la diferencia después de la crisis financiera del 2008.
Por otro lado, el rendimiento del portafolio MVO Long-short es méas erratico durante la mayor parte

del periodo de andlisis. En interesante observar que el portafolio MVO Long-short se beneficia del
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Figura 2. Retorno acumulado histoérico
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apalancamiento durante la crisis financiera del 2001, donde obtiene retornos superiores a los otros
dos portafolios, debido a los retornos negativos observados para la mayoria de las companias. Sin
embargo, los retornos negativos acentiian el apalancamiento del portafolio, lo que genera un ren-
dimiento negativo durante las posteriores recuperaciones del mercado. El apalancamiento también

parece potenciar las pérdidas durante la crisis financiera del 2008.

Figura 3. Sharpe Ratio mévil de 60 meses
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La figura 3 muestra el Sharpe Ratio historico de cada portafolio usando una ventana mévil de
60 meses. Aqui se observa que el Indice y portafolio MVO Long obtienen ratios similares a lo largo
de todo el periodo, excepto los ultimos anos donde el MVO Long es superior. En linea con los

resultados anteriores, los ratios para el portafolio MVO Long-short son menores para la mayoria
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de los anos.
Para apreciar mejor la diversificacién, rebalanceo y apalancamiento de los distintos portafolios,
la figura 11 del apéndice muestra la ponderacién promedio para un grupo de companias seleccio-

nadas.

B.  MVO con predicciones semi-perfectas

En esta seccién se muestra el rendimiento de los portafolios con prediccién semi-perfecta ba-
sados en la metdologia descripta en la seccién I1.E. Estos portafolios fueron construidos mediante
una optimizacién de media-varianza utilizando las predicciones de los retornos futuros, pero con
la matriz de covarianzas histérica mévil de 60 meses (la misma utilizada para estimar los resul-
tados de la seccién IT1.A). Como se mencioné previamente, para evitar portafolios concentrados o
con alto apalancamiento alto se utilizaron las optimizaciones de media-varianza long y long-short
restringidas.

En el siguiente cuadro se presenta el resumen del rendimiento de los portafolios con prediccion

semi-perfecta para distintos coeficientes de informacién implicitos en la prediccién de los retornos.

Cuadro II. Redimiento de los portafolios con prediccién semi-perfecta

1.36
2.09
4.26
6.14

Long Long-short
IC | Retorno (%) Volatilidad (%) Sharpe Ratio | Retorno (%) Volatilidad (%) Sharpe Ratio
0.05 10.96 11.36 0.75 18.97 12.06
0.1 14.40 12.52 0.95 42.76 19.20
0.25 30.76 15.83 1.79 152.69 35.24
0.5 57.79 20.11 2.76 363.23 58.86
0.75 83.18 21.19 3.82 572.08 80.26

7.11
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Del cuadro II se puede observar una relacién fuertemente positiva entre el rendimiento del
portafolio y el coeficiente de informaciéon. Como era esperable, un coeficiente més alto implica
mejores predicciones de los retornos, y, por lo tanto, la optimizacién media-varianza se acerca al
objetivo de maximizar el Sharpe Ratio. Al obtener mejores predicciones también hace mejor uso del
apalancamiento, y asi la estrategia long-short supera a la estrategia long. A medida que el coeficiente
baja, las predicciones de los retornos incluyen mayor ruido y, por lo tanto, el apalancamiento reduce

el rendimiento.

C. Andlisis de la dispersion de los retornos

Como se describi6 en la seccién I1.C, la medida de dispersién seleccionada para la estrategia
es la dispersién de corte trasversal, estimada como el desvio estandar del retorno mensual de las
30 companias que componen el indice proxy del DJIA desde enero de 1987 a diciembre de 2019.
La figura 4 muestra la serie historica de dispersién de los retornos junto con su media movil de 3

meses.

Figura 4. Dispersién de los retornos histérica
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El siguiente cuadro muestra algunos estadisticos para ambas series, incluyendo el coeficiente
de autocorrelacién de orden 1. El coeficiente de autocorrelacién de 0.57 muestra una persistencia

similar a la obtenida por Von Reibnitz (2017) para la dispersién de los retornos mensuales de los
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componentes del indice S&P500 (coeficiente de 0.68 para el periodo entre 1972 y 2013). Es posible
que al utilizar una menor cantidad de companias y tener menor diversificacién por sector la autoco-
rrelacién observada sea levemente menor que para los componentes del indice S&P500. En la seccién
V.D del apéndice se muestra los resultados de la regresién AR(1) para ambas series, incluyendo el

grafico de autocorrelaciéon y autocorrelacion parcial para la dispersion de corte transversal.

Cuadro III. Estadisticos para la dispersién de los retornos y su media mévil

Media (%) Mediana (%) Desvio estandard (%) p(t —1,t)

Dispersion del retorno 6.23 5.58 2.46 0.5667
Media mévil (MA(3)) 6.22 5.66 2.01 0.9368

Para utilizar la medida de dispersién como factor de timing, la dipersién estimada en un periodo
se considera la prediccién de la dispersién en el periodo siguente. Por lo tanto, para el éxito de la
estrategia es fundamental que exista una persistencia alta en la dispersién de un periodo al otro. Es
por esta razén que se optd por utilizar la media mévil como medida de dispersién. Como muestra

la tabla III, suavizar la serie genera una mayor autocorrelacién en la dispersion.

Cuadro V. Matriz de transicién de 3 esta-

Cuadro IV. Matriz de transiciéon de 2 esta- dos
dos
Dispersién de corte transversal
Dispersién de corte transversal Estado 1 Estado 2 Estado 3
Estado 1 Estado 2 Estado 1 0.466 0.344 0.191
Estado 1 0.679 0.321 Estado 2 0.382 0.374 0.244
Estado 2 0.325 0.675 Estado 3 0.160 0.275 0.565
Media mévil (MA(3)) Media mévil (MA(3))
Estado 1 Estado 2 Estado 1 Estado 2 Estado 3
Estado 1 0.862 0.138 Estado 1 0.815 0.185 0.000
Estado 2 0.142 0.858 Estado 2 0.189 0.667 0.144

Estado 3 0.000 0.153 0.847

Para la estrategia no se utiliza la serie de dispersién directamente, sino una medida para identi-
ficar los periodos de alta y baja dispersion. Para ello, se dividié cada estimacién mensual en estados

o regimenes basados en su correspondiente percentil historico.
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Primero se dividié la serie en dos estados, dispersién baja (estado 1) y dispersién alta (estado 2),
basado en si la dispersiéon mensual se encontraba sobre o debajo de la mediana histérica. Para testear
la persistencia de cada estado se procedié a estimar la matriz de transicién de la serie de tiempo.
El cuadro IV muestra la matriz de transicion para la serie de dispersién con dos estados, donde se
observa que ambos estados son persistentes y en linea con los resultados obtenidos anteriormente.

Luego se dividié la dispersion en tres estados: estado 1 donde la dispersién es menor al percentil
1/3 (dispersién baja), estado 2 donde la dispersién es mayor al percentil 1/3 y menor al percentil
2/3 (dispersién media), y estado 3 donde la dispersién es mayor al percentil 2/3 (dispersién alta).
El cuadro V muestra la matriz de transicién para la serie de dispersién con tres estados. Se puede
observar que los estados de baja y alta dispersién presentan alta persistencia, pero no tanto el
estado de dispersién media. En la figura V.E del apéndice se muestran las transiciones de estado
para la dispersién con dos y tres estados.

La media mévil de tres meses fue seleccionada como la medida de dispersién de la estrategia
dado que posee una alta persistencia, y ademéas no representa una serie demasiado suavizada como
para reducir su capacidad de prediccién. También se opté por usar el modelo de tres estados, dado
que presenta la mayor estabilidad para el estado de dispersién alta. Estos resultados estan en linea
con lo obtenido por Von Reibnitz (2017), donde el quintil con dispersién mas alta era el estado de

dispersién mas estable.

C.1. Relacion entre la dispersién y el retorno de los portafolios

Las figuras 5 y 6, junto con los cuadros VI y VII, muestran la relacién entre la serie de dispersion
de corte transversal y el retorno de los tres portafolios utilizados en la seccién III.A y los portafolios

con prediccion semi-perfecta de la seccion ILE.
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Figura 5. Retornos contra dispersién: Indice y portafolios MVO
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Cuadro VI. Regresion lineal de los retornos contra dispersion: Indice y portafolios MVO

Portafolio Coeficiente (Disp;) t-stat Coeficiente (Disp;_1) t-stat
Indice -0.371 -2.720 -0.089 -0.834
MVO (long) -0.383 -3.072 -0.159 -1.483
MVO (long-short) -0.210 -0.573 -0.226 -0.875

La figura 5 muestra la regresién linear entre la dispersién y los retornos del Indice y los porta-
folios MVO, que parece ser levemente negativa para los tres casos. En el cuadro VI se muestran los
coeficientes de la regresién junto con sus estadisticos ¢ (t-stat). Del cuadro podemos observar que
el coeficiente de la regresién es estadisticamente significativo para el Indice y el portafollio MVO
Long. Esto podria ser el resultado de las crisis financieras de 2001 y 2008, ya que presentan alta
dispersion y retornos fuertemente negativos para las acciones. Sin embargo, cuando consideramos
la regresion con la dispersién rezagada 1 periodo, los coeficientes son mas cercanos a cero y no son
estadisticamente significativos. Esto podria indicar que los retornos de los portafolios no estarian

afectados por la dispersién del periodo anterior.
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La figura 6 muestra la regresién linear entre la dispersién y los portafolios con predicciones
semi-perfecta, basados en una optimizacién de media-varianza long-short restringida. En este caso,
se observa una relacién fuertemente positva para los portafolios con IC alto (mayores a 0.25). Esto
es esperable, dado que un mayor IC representa mejores predicciones y, por lo tanto, se traduce en
mejores retornos en los periodos de alta dispersién. A medida que se reduce el IC, las predicciones

son mas ruidosas y la relacién se hace mas débil hasta el punto de ser practicamente cero.

Figura 6. Retornos contra dispersion: Portafolios con prediccién semi-perfecta
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Cuadro VII. Regresién lineal de los retornos contra dispersion: Portafolios con predicciéon semi-
perfecta

IC  Coeficiente (Disp;) t-stat Coeficiente (Disp;—1) t-stat

0.01 -0.074 -1.758 -0.037 -0.793
0.05 -0.060 -0.878 -0.031 -0.396
0.10 0.066 0.591 0.025 0.204
0.25 1.309 6.376 0.722 3.183
0.50 4.904 20.015 2.611 6.393
0.75 8.189 32.135 4.529 7.642
0.99 9.678 39.660 5.759 9.020
1.00 9.664 39.852 5.746 8.997

Esta relacion positiva implica que es posible obtener mayores retornos en los periodos de alta
dispersion. Esta conclusién resulta intuitiva, ya que aquellos portafolio managers que obtengan
mejores predicciones podran sacar mayores beneficios en los periodos de dispersion alta. El cuadro
VII muestra los resultados de la regresion, donde se observa que los coeficientes son significativos
en los portafolios con IC mayor a 0.1. Cuando se utiliza la dispersiéon con 1 rezago la relacién no
resulta tan fuerte, aunque sigue siendo positiva y significativa para portafolios con IC mayor a 0.1.
Este resultado resulta fundamental, debido a que le impone a los portafolio managers un objetivo
minimo en su habilidad para predecir retornos. Para poder obtener mejores retornos en los periodos
de dispersién alta los portafolio managers deben poder predecir retornos con un IC cercano a 0.25

0 mayor.

D. Estrategia Black-Litterman usando la dispersion

En esta seccién se aplica el modelo de Black-Litterman, descripto anteriormente, el cual permite
moverse de la composicién de un benchmark pasivo a otra composicién basada en las predicciones
del portafolio manager.

Como se demostro en la seccion I1.D, la relacion entre los parametros del modelo k y 7 determi-

nan el grado de desviacién de los retornos esperados implicitos por la composicién del benchmark
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v las expectativas del portafolio manager.

Conforme 7 aumenta en relacién a k, la incertidumbre en los retornos medios futuros implicita
en el benchmark se vuelve relativamente mayor que la incertidumbre que tiene el portafolio manager
en sus expectativas. En caso de que el analista tenga una prediccién individual para cada 7 mayor,
esto implica expectativas posteriores similares a la de portafolio manager y viceversa. Para entender
mejor como la relacién entre 7 and k£ impacta las expectativas posteriores y, en consecuencia, la
composicién del portafolio, la figura 7 muestra los retornos esperados y las resultantes ponderaciones
para diferentes niveles de 7/k, de 1073 a 103. Este ejercicio es similar al realizado por Haesen,
Hallerbach, Markwat, and Molenaar (2017) para un portafolio construido mediante paridad de

riesgo.
Figura 7. Black-Litterman - sensitividad 7/k
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La metodologia que se sigue en el presente trabajo evita que el portafolio manager deba escoger
el nivel de incertidumbre en sus estimaciones k. En cambio, se propone una seleccién de k basada

en la medida de dispersion. En la seccién III1.C se define la dispersiéon de corte transversal, y en la
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seccién II1.C se estudié su persistencia y se dividio la series en dos estados (alta y baja).

Debido a que el objetivo es aplicar una estrategia activa en periodos de alta dispersion, se le
otorgan diferentes valores k a cada estado o al ratio 7/k, dado que se asume que 7 se mantiene
constante. Se utilizan valores pasados de dispersion para evitar sesgos a futuro.

Mejorar los rendimientos del benchmark puede deberse tinicamente a buenas predicciones, in-
dependientemente del momento en el que esas predicciones fueron utilizadas. Por lo tanto, seria
inconsistente comparar el rendimiento del benchmark con los obtenidos por los portafolios con
prediccién semi-perfecta, especialmente para aquellos que tienen in IC muy alto.

Para probar que la dispersién de corte transversal ayuda a identificar los momentos en los que
una gestién activa agrega valor, se comparé el retorno del modelo Black-Litterman basado en la
dispersién con el de un modelo Black-Litterman aleatorio. Mientras que el modelo Black-Litterman
basado en la dispersién de corte transversal los estados de 7/k se seleccionan de acuerdo a la
medida de dispersién, en el modelo Black-Litterman aleatorio esos mismos estados se permutan
de manera aleatoria. De esta forma, se asegura que se utilicen las predicciones de retornos futuros
para un mismo numero de periodos en ambas estrategias. Sin embargo, si la hipotesis presentada es
correcta, el modelo Black-Litterman basado en la dispersién deberia generar mejores retornos que
la aleatoria dado que las predicciones usadas en la primera deben ayudar a mejorar el rendimiento.

Los cuadros VIII y IX muestran un comparativo del rendimiento de la estrategia basada en la
dispersion y la estrategia aleatoria. Para implementar la estrategia primero se dividié la serie de
dispersién en tres estados, pero solo se considerd un estado de dispersion baja y uno de dispersion
alta como medida de timing. En otras palabras, se considera estado de dispersién alta si la dispersién
es mayor al percentil 2/3, y dispersién baja si es menor al percentil 2/3. Esto genera solo dos valores
extremos para el ratio 7/k, como se muestra en la figura 7. Esta estrategia implica que el portafolio

manager utiliza la composicién del benchmark (en este caso el fndice) en los estados de dispersiéon
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baja, mientras que en los periodos de dispersion alta la composicién proviene de una optimizacién
de media-varianza utilizando sus predicciones de los retornos.

A continuacién se muestra el rendimiento de la estrategia para distintos valores del coeficiente
de informacién, como proxy de la habilidad de prediccién del portafolio manager. La tabla VIII
muestra los resultados utilizando una optimizacién media-varianza long restingida, mientras que el

cuadro IX muestra los resultados para la versién long-short.

Cuadro VIII. Tres estados - Long

Retorno (%) Volatilidad (%) Sharpe Ratio
Dispersién  Aleatorio ‘ Dispersién  Aleatorio ‘ Dispersién  Aleatorio
0.10 10.38 10.01 13.07 13.70 0.61 0.55
0.25 18.37 16.55 15.65 15.70 1.02 0.90
0.50 31.86 27.41 20.58 20.04 1.43 1.24
0.75 43.15 35.60 23.37 21.64 1.75 1.53

Cuadro IX. Tres estados - Long-short

Retorno (%) Volatilidad (%) Sharpe Ratio
Dispersién  Aleatorio ‘ Dispersién  Aleatorio ‘ Dispersién  Aleatorio
0.10 23.22 22.08 15.57 17.07 1.33 1.15
0.25 70.96 61.57 33.70 32.34 2.04 1.83
0.50 168.32 135.42 75.65 64.25 2.20 2.07
0.75 264.87 208.01 117.49 96.66 2.24 2.13

El cuadro X muestra la diferencia entre los retornos medios de la estrategia con dispersion
y la estrategia aleatoria para los distintos coeficientes de informacién. También se incluyen los

estadisticos t basados en hipétesis de media cero.

Cuadro X. Diferencia de retornos entre la estrategia con dispersién y estrategia aleatoria

Long Long-short
IC | Diferencia media (%) t-stat | Diferencia media (%) t-stat
0.10 0.37 0.40 1.13 0.40
0.25 1.83 1.19 9.40 1.38
0.50 4.46 1.67 32.90 2.15
0.75 7.55 2.14 56.85 2.40
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Se observa que la estrategia long-short basada en la dispersion logra un mejor rendimiento que la
estrategia con timing aleatorio, y la diferencia parece hacerse mas fuerte a medida que la habilidad
de prediccion sube. Por otro lado, la diferencia de retornos parece ser estadisticamente significativa
para coeficientes de 0.5 o mayores. Para la estrategia long se observan resultados similares, aunque
la diferencia pareciera ser mas débil y solo significativa para coeficientes de infromaciéon muy altos
(mayores a 0.5).

La seccién V.F en el apéndice muestra los resultados para el caso de dispersion en dos estados
basados en la mediana historica. Estos resultados parecen estar en linea a los obtenidos con 3
estados. Esto sugiere que la estrategia puede ser exitosa sin la necesidad de dispersiéon en un
percentil alto como, por ejemplo, el quintil superior considerado por Von Reibnitz (2017).

Las figuras 8 y 9 muestran un comparativo entre los retornos acumulados para la estrategia
basada en dispersion, la estrategia aleatoria, el Indice y el portafolio con prediccion semi-perfecta.
Los colores de fondo indican el estado de dispersién del periodo, siendo verde dispersién alta y azul

dispersién baja.
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IV. Conclusion

El presente estudio propone una metodologia que busca mejorar los retornos de una estrategia
pasiva por medio de incorporar apuestas activas en momentos en los que la dispersién de corte
transversal sea alta. La idea de fondo es que cuando la dispersién de corte transversal es alta, una
estrategia activa puede mejorar el rendimiento de una estrategia pasiva.

En la seccién III.C se muestra, a través de una simple regresion, que el rendimiento de un
benchmark pasivo no es impactado por el nivel de la dispersién de corte transversal rezagada un
periodo.

Se construyé un portafolio activo usando diversos conjuntos de predicciones aleatorias de retor-
nos que tengan un coeficiente de informacién constante a través de toda la muestra. Se demostrd
que el rendimiento tiene una relacién positiva, y estadisticamente significativa, con la dispersion
de corte transversal actual y rezagada, especialmente para niveles altos de IC. Posteriormente, se
combind una estrategia pasiva con una activa usando el modelo de Black-Litterman, en donde se
utiliza el nivel de dispersién de corte transversal para determinar la incertidumbre relativa entre
las expectativas pasivas y activas de cada activo.

Luego se comparé el rendimiento de la estrategia Black-Litterman basada en la dispersion y de
Black-Litterman aleatoria. Por construccién, ambos portafolios usan las predicciones semi-perfectas
en la misma proporcion a lo largo de la muestra para que sus rendimientos sean comparables.

El andlisis muestra que cuando las predicciones son suficientemente buenas, medidas por el IC,
el modelo de Black-Litterman basado en la medida de dispersion genera mejores rendimientos que
el modelo Black-Litterman aleatorio. Este resultado confirma la idea de que la dispersién puede
utilizarse como factor de timing para la estrategia activa. Sin embargo, otra conclusién importante
es que la estrategia requiere que el portafolio manager posea una buena capacidad para predecir

retornos para que los resultados sean significativos.
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V. Apéndice

A. Acciones seleccionadas para el indice prozy

Cuadro XI. Componentes del indice proxy

Ticker Nombre Retorno (%) Volatilidad (%) Sharpe Ratio
NYSE:MMM 3M Company 9.73 19.84 0.37
NYSE:AXP American Express Company 11.93 28.69 0.33
NYSE:BA The Boeing Company 11.10 27.67 0.31
NYSE:CAT Caterpillar Inc. 13.34 30.46 0.36
NYSE:CVX Chevron Corporation 10.12 19.28 0.40
NYSE:KO The Coca-Cola Company 9.42 19.64 0.35
NYSE:DD DuPont de Nemours, Inc. 6.79 31.72 0.14
NYSE:XOM Exxon Mobil Corporation 8.48 16.45 0.36
NYSE:HD The Home Depot, Inc. 14.78 24.98 0.49
NYSE:IBM IBM 7.67 26.72 0.19
NasdaqGS:INTC  Intel Corporation 13.98 35.84 0.32
NYSE:JNJ Johnson & Johnson 11.24 18.50 0.47
NYSE:JPM JPMorgan Chase & Co. 13.38 30.75 0.35
NYSE:MCD McDonald’s Corporation 12.85 20.15 0.51
NYSE:MRK Merck & Co., Inc. 8.64 24.50 0.25
NasdaqGS:MSFT  Microsoft Corporation 17.77 29.82 0.51
NYSE:PFE Pfizer Inc. 10.15 21.86 0.35
NYSE:PG The Procter & Gamble Company 11.05 19.40 0.44
NYSE:RTX Raytheon Technologies Corporation® 13.46 22.87 0.48
NYSE:VZ Verizon Communications Inc. 8.20 21.46 0.27
NYSE:WMT Walmart Inc. 9.88 21.60 0.34
NYSE:DIS The Walt Disney Company 10.57 24.78 0.33
NYSE:GE General Electric Company 4.79 26.45 0.09
NYSE:T AT&T Inc. 8.31 21.86 0.27
NYSE:BAC Bank of America Corporation 6.96 37.43 0.12
NYSE:HPQ Hewlett-Packard Company 9.08 34.33 0.19
NYSE:MO Altria Group, Inc. 12.85 25.34 0.41
NYSE:HON Honeywell International Inc. 13.34 28.28 0.38
NasdaqGS:GT Goodyear Tire and Rubber Company 1.97 43.00 -0.01
NYSE:FL Foot Locker, Inc. 2.55 42.34 0.00

*Previamente denominada United Technologies Corporation
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B.  Rendimiento del potafolio MVO sin restricciones

Cuadro XII. Rendimiento del Indice contra los portafolios MVO sin restricciones

Portafolio Retorno (%) Volatilidad (%) Sharpe Ratio
Indice 7.86 14.09 0.38
MVO (long) 10.22 14.96 0.52
MVO (long-short) -0.78 76.82 -0.04

Figura 10. Retorno acumulado histérico

5 25 = Indice
= NVO (long)
—— MVO (long-short)

-10 = indice
= NVWO (long)
= MWO (long-shart)

1904 1909 2004 2009 2014 2019 1904 1909 2004 2009
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C. Ponderaciones historicas de los portafolios MVO restringidos

Ponderacion
=
3

Ponderacion

Ponderacion

Cuadro XIII. Ponderaciones medias para acciones seleccionadas

Ticker Indice (%) MVO (long) (%) MVO (long-short) (%)
NYSE:IBM 6.63 1.89 -5.13
NYSE:MMM 5.39 2.65 22.65
NYSE:BA 5.16 2.87 3.51
NYSE:MCD 3.58 9.79 10.01
NYSE:RTX 3.39 1.69 13.03
NYSE:MO 3.19 10.80 24.96
NYSE:JPM 2.94 1.47 12.94
NasdaqGS:GT 2.64 1.50 -18.14
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Figura 11. Ponderacién historica
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D. Autocorrelacion de las medidas de dispersion

Figura 12. Regresién de autocorrelacién AR(1) para la dispersién de corte transversal

CLS Regression Results

Dep. Variable: v B-squared: 0.321
Model: OLS Adj. R-sguared: 0.320
Method: Least Sguares F-statistic: B1.9a
Date: Sat, 25 Jul 2020 Prob (F-=statistic): b.5ee-18
Time: 20:20:21 Log-Likelihood: 979.082
No. Observations: 385 AIC: -1G56.
Df Residuals: 393 BIC: —-1948.
Df Model: 1
Covariance Type: HCO

coef std err bt Exlzl [0.025 0.973]
const 0.0269 0.004 T.6820 Q.000 0.020 0.034
xl 0.5667 0.0683 9.053 Q.000 0.444 0.8E89
Cmnibus: 113.935 Durkin-Watson: 2.332
Frob (Cmnibus) : Q.000 Jargue-Bera (JB): 343.722
Skew: 1.327 Prob (JB) : 2.30e-75
Rurtosis: 6.721 Cond. No. 40.8
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Figura 13. Regresién de autocorrelacién AR(1) para la media mévil MA(3)

OLS Regression Results

Dep. Variable: ¥y  BR-sguared: 0.877
Model: OLS Rdj. R-sguared: 0.B877
Method: Least Squares F-statistic: 1391.
Date: Sat, 25 Jul 2020 Prob (F-statistic): 1.55e-130
Time: 20:20:23 Log-Likelihood: 1370.4
No. Observations: 301 ATIC: -2737.
Df Re=siduals: 380 BIC: -2728.
Df Model: 1
Covariance Type: HCO

coef std err z Pxlzl [0.025 0.973]
const 0.00349 0.001 2.805 0.005 0.001 0.007
xl 0.89368 0.025 37.2499 0.000 0.BEB 0.988
Omnikbus: £3.011 Durbin-Watson: 1.625
Prob (Cmnibus) : Q.000 Jarque-Bera (JB): 641.E896
Skew: 0.660 Prob (JB) : 4,11e-140
Eurto=sis: 9.137 Cond. Ho. 4B.5

E.  Transicion de estados para la dispersion de corte transversal

Figura 14. Transiciéon de estados
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F.  FEstrategia Black-Litterman con 2 estados

Cuadro XIV. Dos estados - Long

Retorno (%) Volatilidad (%) Sharpe Ratio
Dispersién  Aleatorio ‘ Dispersién  Aleatorio ‘ Dispersién  Aleatorio

0.10 27.56 25.77 16.88 17.80 1.49 1.31
0.25 93.01 80.27 36.73 34.11 2.47 2.28
0.50 223.37 181.41 77.94 66.78 2.84 2.68
0.75 352.84 285.42 118.66 99.89 2.96 2.83

Figura 15. Retorno acumulado de la estrategia Black-Litterman - Long
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Cuadro XV. Dos estados - Long-short

Retorno (%) Volatilidad (%) Sharpe Ratio
Dispersién  Aleatorio ‘ Dispersién  Aleatorio ‘ Dispersién  Aleatorio

0.10 10.98 10.58 12.91 13.54 0.66 0.60
0.25 21.52 19.02 15.75 15.65 1.21 1.06
0.50 39.34 33.54 20.91 20.37 1.77 1.53
0.75 54.34 45.90 23.60 22.44 2.21 1.94
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Figura 16. Retorno acumulado de la estrategia Black-Litterman - Long-short
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