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Resumen

Es evidente que, en periodos recesivos de la economia, tanto la incertidumbre como el
riesgo se incrementan en el mercado de capitales. De hecho, en estos periodos en la mayoria
de los casos se registran pérdidas elevadas, por tanto, no realizar inversiones en estos perio-
dos mejoraria los retornos y minimizaria el riesgo para los inversionistas. El presente trabajo
de investigacion plantea una estrategia de inversién basado en un modelo de pronoéstico de
recesiones para lograr un mayor retorno y menor riesgo en comparacion al retorno del mer-
cado de capitales de Estados Unidos. El método de pronoéstico utilizado es un modelo probit
instrumental que marca la estrategia y se probaron los resultados de la estrategia con un
modelo de valoracién de activos financieros con estimaciones de maxima verosimilitud. Des-
pués de verificar la hipétesis, el empleo de la estrategia basada en un modelo de pronostico
no lineales de las recesiones de Estados Unidos, se concluye que esta estrategia alcanza un
mayor retorno y menor riesgo en el mismo periodo de tiempo comparada con el retorno y
riesgo observado en el mercado de capitales.
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1 INTRODUCCION

1. Introduccion

Una de las variables macroeconémicas mas angustiantes en el comportamiento de la eco-
nomia es el crecimiento de la misma (se mide por la variacion de un periodo a otro de la produc-
cion total en un pais a través del Producto Interno Bruto (PIB)). Particularmente, la economia de
Estados Unidos ha registrado en el segundo trimestre de 2022 una variacion interanual del PIB
de 1,8 % inferior a la observada en el primer trimestre (3,7 %) *. Asimismo, el spread de los bonos
del tesoro de Estados Unidos a 10 aios con vencimiento constante menos los bonos del tesoro a
2 afios con vencimiento constante se encuentra en valores negativos desde julio de 2022 2. Este
spread muestra que los bonos a menor plazo tienen tasas de interés mas elevadas que los bo-
nos de mayor plazo, evidenciando que las curvas de rendimiento se han invertido. (Harvey, 2011)
evidenci6é que la curva de rendimientos se invierte durante al menos tres meses antes de que se
observe una contraccion econémica (variacion negativa del PIB). Por tanto, se podra esperar una
recesion econémica en Estados Unidos 2 en el tercer trimestre de 2022.

No me cabe la menor duda de que una recesion econémica tiene un impacto en el comporta-
miento del mercado de capitales debido a que provoca un incremento de incertidumbre y riesgos
a los que afrontan no solo las empresas que cotizan en la bolsa de valores, sino también en el
conjunto de empresas en su totalidad y nuevos proyectos de inversion. Por ejemplo, si considera-
mos los retornos promedios mensuales del S&P500 como referente del mercado de capitales en
periodos de recesion versus periodos de crecimiento de la economia de Estados Unidos, se obser-
va que en el periodo de 1985 hasta 2022 para los meses en los que la economia norteamérica se
encontraba en recesion el retorno promedio mensual fue -2,1 %y el desvi6 estandar muestral fue
de 6,5 % frente a un retorno mensual en periodos no recesivos fue de 1% y con desvi6 estandar
muestral de 4,1%. Estos Ultimos datos muestran que las contracciones del PIB impactan de forma
importante en los retornos del mercado de capitales e incrementan el riesgo.

A simple vista, con los datos mencionados anteriormente, se puede determinar una estrategia
de inversiéon que lograria mejores retornos y menor riesgo. Esta estrategia podria ser no participar

en el mercado de capitales en periodos recesivos de la economia de Estados Unidos para evitar

"https://fred.stlouisfed.org/series/GDPC1

https://fred.stlouisfed.org/series/T10Y2Y

SDe acuerdo a National Bureau of Economic Research https://www.nber.org/research/data/
us-business-cycle-expansions-and-contractions la economia de Estados Unidos ha a travesado por 34 contrac-
ciones econdmicas desde 1854 hasta 2020.


https://fred.stlouisfed.org/series/GDPC1
https://fred.stlouisfed.org/series/T10Y2Y
https://www.nber.org/research/data/us-business-cycle-expansions-and-contractions
https://www.nber.org/research/data/us-business-cycle-expansions-and-contractions

1 INTRODUCCION

encontrarse en momentos de incremento de la incertidumbre y los riesgos. Sin embargo, surge
un problema no resuelto a la fecha, que pronosticar las recesiones econdmicas no es posible con
precision utilizando modelos actuales con diferentes metodologias.

Otra forma interesante es la propuesta de (Harvey, 2011) que mostro con evidencia empirica
que cuando el spread 4 es negativo, anticipa una crisis econdémica. Aunque también carece de pre-
cision, ya que calculando el tiempo en dias este es muy heterogéneo (un desvié estandar muestral
elevado) debido a que el promedio de tiempo es de 18 meses con un desvi6 estandar de 10 me-
ses >, De este modo impide tener precision de cuando inicia una recesidn econémica en Estados
Unidos por el intervalo de confianza amplio de 2 meses y 37 meses suponiendo una distribucion
normal al 95 % de confianza para el tiempo transcurrido desde que el spread es negativo hasta
que se observa la tasa de variacén del PIB con un valor negativo.

Por Gltimo, la publicacion del PIB tiene un trimestre de rezago, eso significa que es dificil saber
con certeza si en el tiempo contemporaneo la economia norteamericana esta en recesion. Por lo
tanto, la estrategia tendria un rezago y los inversores no podran aplicar esta estrategia de salir
del mercado de capitales en momentos de crisis econémica en el mismo periodo de tiempo. En
definitiva, los inversores se encontrarian invirtiendo en el mercado de capitales de igual forma en
periodos recesivos y no recesivos debido a que confirmarian este suceso un trimestre después.

Frente a todos estos hechos, resulta de interés indagar si existe alguna forma de construir una
estrategia de inversion que permita a los inversionistas no encontrarse invirtiendo en el mercado
de capitales de Estados Unidos en el momento que se esté atravesando una recesiéon econémi-
ca, aunque este periodo de rezago sea de un mes como maximo. Para realizar este analisis se
utiliz6 el modelo de valoracién de activos financieros (CAPM ¢, por su siglas en inglés,( W. F. Shar-
pe, 1964);Lintner, 1969;Jarrow, 1988;A. Sharpe, 1999) y un marco metodolégico con el modelo
probit instrumental. Es importante destacar que la literatura sobre pronéstico de las recesiones
econbémicas en Estados Unidos es amplia como se puede mencionar algunos trabajos de investi-
gacion de los siguientes autores (Del Negro y Schorfheide, 2011; Edge et al., 2010; Karlsson, 2013;
Wieland y Wolters, 2011; Babii et al., 2022).

En lo referente a la verificacion de la hipotesis se empleo el modelo de regresion lineal clasico

“4La diferencia entre de los bonos del tesoro de Estados Unidos a 10 afios con vencimiento constante menos los
bonos del tesoro a 2 afos con vencimiento constante.

SPara ver detalles ver Apéndice 1. Cabe aclarar que todos los calculos se realizaron en Python.

éCapital Asset Pricing Model (CAPM).
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estimado por maxima verosimiltud (Wooldridge, 2010) para verificar si la estrategia propuesta
logra mejores resultados que el mercado de capitales de Estados Unidos (la variable que se utilizd
como representativa al mercado fue el S&P500). Finalmente, en el marco referencial se destacan
algunos trabajos al respecto debido a que de la misma manera que en los modelos de pronosticos
existe una enorme cantidad de trabajos que plantean diferentes estrategias para la compra y
venta de acciones en Estados Unidos, las mismas se pueden clasificar en dos inmensos grupos:
las estrategias activas y pasivas. Estas referencias permiten clasificar esta estrategia de inversion
propuesta por este trabajo de investigacion como una estrategia hibrida debido a que plantea
realizar inversiones a largo plazo, pero también con base en las series de tiempo macroeconémicas
sugerir una salida del mercado de capitales como también el ingreso al mismo.

En lo que sigue, la seccion 2 se plantea el tema de investigacion; la seccién 3 se explica cdbmo
se planteo el problema de estudio; la seccion 4 se establecen los objetivos, tanto el objetivo ge-
neral como los objetivos especificos; la seccién 5 ofrece el marco teorico del estudio; la seccion
6 describe tanto la literatura para modelos de prondsticos como para estrategias de inversion; la
seccion 7 plantea la hipétesis de la investigacion; la seccion 8 desarrolla la metodologia utilizada
para el modelo de pronéstico y la estimacion; la secciébn 9 muestra la procedencia de los datos;
la seccion 10 presenta los hallazgos del estudio para el pronéstico y la prueba de hip6tesis con
la evidencia empirica; y la seccién 11 proporciona conclusiones basadas en los resultados de la

investigacion.

2. Tema de tesis

De acuerdo a lo planteado anteriormente el tema de tesis es:
Estrategia secreta para ganarle al mercado de capitales de Estados Unidos basada en un modelo

probit instrumental y estimaciones por maxima verosimilitud.

3. Planteamiento del problema

El crecimiento de la economia de un pais 7 (medido como la variacion positiva de la cantidad

de produccion en un afio) en su conjunto tiene un comportamiento ciclico. Eso quiere decir que

7El crecimiento de la economia se mide con el producto interno bruto (PIB) que es una medida que se obtiene de
las cuentas nacionales en la economia de un pais que registra la cantidad de produccién en un afo.
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atraviesa por periodos de auge cuando el crecimiento de la produccién registra valores positivos
y recesion cuando el crecimiento de la produccion registra valores negativos. Considerando este
hecho, el trabajo de investigacion encontré tres situaciones claves para resolver con el objetivo
de obtener retornos superiores con menores riesgos en promedio a los que logra en conjunto el
mercado de capitales de Estados Unidos, en otras palabras, para ganarle al mercado.

La primera situacion es la dificultad que se tiene a la fecha en pronosticar las recesiones
economicas. La capacidad de pronostico en tiempo real para el crecimiento del producto de Esta-
dos Unidos con modelos lineales y no lineales estructurales y de forma reducida, y los pronésticos
de juicio sobre el crecimiento de la produccion (Blue Chip) © todos estos modelos y metodologias
mostraron tener mayor error de estimacion en pronosticar el crecimiento del producto durante las
recesiones que durante las expansiones. En conclusién, la combinacion de modelos de pronéstico
del crecimiento de la produccion durante las expansiones es mas preciso, pero tiene un desem-
peno deficiente durante las recesiones. Esto se explica porque estos modelos no consideran el
momento y la intensidad de las recesiones, particularmente, la volatilidad del crecimiento del
PIB, que se acentua particularmente durante las recesiones. (Ver Del Negro y Schorfheide, 2011,
Edge et al., 2010, Karlsson, 2013 y Wieland y Wolters, 2011). De hecho, uno de los tltimos méto-
dos basados en Machine Learning muestran las mismas dificultades en pronosticar las recesiones
con la utilizacion de algoritmos y una mayor cantidad de variables macroecondémicas, financie-
ras y otras (Babii et al., 2022). En definitiva, es claro que no se puede pronosticar las recesiones
econdmicas con precision.

La segunda situacion es que en la mayoria de los casos los retornos en promedio observados
son negativos en el mercado de capitales en periodos de recesiones econémicas frente a perio-
dos de auge (expansion econotmica) donde en promedio los retornos son positivos. Es mas, la
incertidumbre, medida por la volatilidad del retorno de las acciones, tiende a crecer de manera
importante. Por ejemplo, en la serie de tiempo de los retornos de las acciones (S&P500 se utilizo
como referente del mercado en este trabajo de investigacion) en el periodo de 1985 hasta 2022

de forma diaria, se observa que los periodos de crisis econémica el retorno en promedio diario

8 0s indicadores Blue Chip son una encuesta de alrededor de los 50 principales economistas de pronéstico de
bancos, industrias manufactureras, firmas de corretaje y compaiias de seguros. La encuesta se lleva a cabo desde
1976 y comprende varias series macro, incluido el crecimiento del PIB real. La encuesta contiene pronosticos de cada
miembro y el promedio (o consenso) de sus pronoésticos. También proporciona el promedio de los 10 prondsticos mas
altos y los 10 mas bajos para cada variable, y el pronéstico mediano. Finalmente, también publica un indice de difusion
que refleja los cambios en las expectativas que pueden ocurrir antes de cambios en el pronéstico de consenso.
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Figura 1: Retornos histéricos S&P 500

es negativo alcanzando a -2,1% con un desvi6 estandar muestral de 6,5 %, mientras que en auge
econdmico el retorno es positivo (1% promedio diario) con desvi6 estandar muestral de 4,1 %. To-
do esto evidencia que cuando la economia esta en recesion los retornos del mercado de capitales
generan pérdidas y aumentan los riesgos a los que se observa en periodos donde no se registran
periodos de disminucion de la produccion (ver Figure 1). Adicionalmente, con datos mensuales se
observa que los retornos anuales del S&P500 totalizan 9,8 % con un desvi6 estandar muestral de
15,2 %, mientras que cuando se excluye los periodos donde se registran recesiones econémicas
este retorno anual alcanza a 12 % y con un desvi6 de estandar muestral 13,5 %. Estos datos revelan
que cuando se excluye los retornos del S&P500 en periodos recesivos el retorno se incrementa
en 2,2% y riesgo disminuye en 1,7 %. En consecuencia, no cabe la menor duda que en los perio-
dos recesivos incorporan mayor riesgo al mercado de capitales por la incertidumbre y generan un
menor retorno por la magnitud de las pérdidas observadas en estos periodos.

La tercera situacion es el rezago que tiene la publicacion de la tasa de crecimiento econémico
en Estados Unidos. Claramente, no es posible contar con toda la informacién del comportamien-
to de la economia en el mismo periodo de tiempo (contemporaneamente) por metodologias y
oportunidad de la captura de informacién de acuerdo a manuales de cuentas nacionales ?. Por

ejemplo, en Estados Unidos la publicaciéon del crecimiento de la economia (PIB) se realiza con un

https://www.imf.org/external/pubs/ft/qna/
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trimestre de rezago '°; aunque los datos se actualizan cada mes, pero esto es solo para corregir
los datos preliminares publicados un trimestre anterior. Por otra parte, existe una gran cantidad
de indicadores lideres™ que buscan determinar de forma contemporanea y adelantada el com-
portamiento del PIB. Sin embargo, solo muestran si la economia de Estados Unidos se encuentra
en una posible recesidn o expansidon econémica sin mostrar la magnitud de la variacion del PIB y
mucho peor no sefialan con precision cuando inicia un periodo recesivo. De la misma manera la
propuesta de (Harvey, 2011)'? se podria clasificar como un indicador lider adelantado de una crisis
econdmica, pero tiene el mismo problema que cualquier indicador lider: no da con precision el
inicio de una recesion econémica en Estados Unidos. Particularmente en el periodo 1973 hasta
2020 (de acuerdo a disponibilidad de informacion) se encontro el tiempo que transcurre cuando
el spread " se vuelve negativo en promedio en meses es de 18 meses con un desvidé muestral de 10
meses donde el intervalo de confianza suponiendo una distribucion normal al 95 % del tiempo es
de 2 meses a 37 meses. Ademas, no muestran tampoco con claridad cuando acaba una recesion
economica. Este resultado verifica laimprecision del pronéstico de una recesién econdmica medi-
da en meses. Por tanto, con lo observado anteriormente se puede concluir que existe un conjunto
de sefales de una recesiébn econémica en Estados Unidos, pero ninguna muestra con exactitud su
inicio ni el fin de la recesién; y que los datos publicados tienen un trimestre de rezago, imposibi-
litando establecer una estrategia de inversion que permita al inversionista encontrarse fuera del

mercado de capitales en los momentos de aumento de la incertidumbre y riesgos.

3.1. Formulacion del problema

De acuerdo a lo planteado en la anterior seccién, el problema de investigacion es:
¢Como se puede construir un modelo de pronéstico de las recesiones econémicas de Estados
Unidos que permita contar una estrategia de inversion que logre mejores retornos y menor

riesgo que el mercado de capitales?

®https://www.bea.gov/data/gdp/gross-domestic-product

"https://www.conference-board.org/topics/us-leading-indicators

"2Para detalles de la propuesta de (Harvey, 2011)) ver apéndice 1.

"8La diferencia entre de los bonos del tesoro de Estados Unidos a 10 afios con vencimiento constante menos los
bonos del tesoro a 2 afios con vencimiento constante.
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4. Objetivos

4.1. Objetivo general

Construir un modelo de pronéstico de la recesiones econdémicas de Estados Unidos que per-
mita contar con una estrategia de inversion que logre mejores retornos y menor riesgo que el

mercado de capitales.

4.2. Objetivos especificos

= Construir un modelo de prondstico no lineales de las recesiones econémicas en los Estados

Unidos con el mayor grado de precision posible.

» Plantear una estrategia con la variable indicadora que se obtiene del modelo de pronosti-
co que me muestre los periodos que se debe invertir o no en el mercado de capitales de

Estados Unidos.

m Verificar si la estrategia alcanza retornos superiores y riesgos menores al mercado de capi-

tales con un modelo de valoracién de activos financieros.

5. Marco teorico

5.1. Modelo de valoracion de activos financieros

Dada una serie de suposiciones que se pueden encontrar en las referencias (ver W. F. Sharpe,
1964; Black, 1972; Jensen, 1968; Lintner, 1969; Jarrow, 1988; A. Sharpe, 1999) el CAPM ' concluye
que el retorno de los activos tiene una relacion lineal con los retorno del mercado. Especificamen-
te, dado el retorno de todas las acciones que constituyen un mercado denotado como, M, y el de
retorno de un activo libre de riesgo denominado, Rf. El CAPM establece que el retorno de cada

activo, R(7), en el mercado tiene la forma esperada:

E[R(i)] = Rf 4 B(i) * (E[M] = Rf) (1)

'4Capital Asset Pricing Model (CAPM), por su siglas en inglés, que es el modelo de valoracion de activos financieros.
El modelo de valoracion de activos financieros donde sus bases fueron planteadas por (Markowitz, 1952) y (Tobin,
1958).

12
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De la ecuacion (1), para activos, @ = 1,...,n, donde, 3(7), es un parametro que especifica
el grado de exposicion entre un activo dado y el mercado subyacente. En palabras, el retorno
esperado de cada activo es igual al retorno de un activo sin riesgo mas un retorno de mercado
esperado ajustado al riesgo neto del activo libre de riesgo. Los parametros, 3(1), ..., 3(n), se
denominan betas.

Teniendo en cuenta que la beta de un activo tiene la forma:

B(i) = cov(R(i), M) /var(M) (2)

De la ecuacion (2), donde, 3 es el cociente de la covarianza entre los retorno del activo y del
mercado dividido por la varianza de los retorno del mercado. Por su parte, la interpretacion de
este pardmetro es: si un activo tiene una beta igual a 1, dice que el, 3, del activo se mueve con
el mercado; si un activo tiene una beta mayor a 1, dice que el, 3, del activo es mas volatil que el
mercado; y si un activo tiene una beta inferior a 1, se dice que el, 3, del activo es menos volatil

que el mercado.

5.2. Estimacion del CAPM

La forma estandar del modelo CAPM para la estimacion es un modelo lineal con parametros
adicionales para cada activo para caracterizar los errores residuales. Para cada uno de, n, acti-
vos con, m, muestras de retornos de activos observados, R(k, i), retornos de mercado, M (k), y

retornos de activos sin riesgo, Rf(k), el modelo de estimacion tiene la forma:

R(k,i) = a(i) + Rf (k) + B(i) x (M (k) — Rf(k)) + V(k,1) (3)

De la ecuacion (3), para muestras, & = 1,...,m, y activos, i = 1, ...,n, donde, «(i), s un
parametro que especifica el retorno no sistematico de un activo, 3(7), es el activo beta, y, V'(k, 1),
es el error residual para cada activo con variable aleatoria asociada, V' (7).

Los parametros, a(1), ..., a(n), se denominan activos alfa para medir el rendimiento anormal
(Jensen, 1968). La forma estricta del CAPM especifica que los alfas deben ser cero y que las des-
viaciones de cero son el resultado de desequilibrios temporales. Sin embargo, en la practica los

activos pueden tener alfas distintas de cero, donde gran parte de la gestion activa de inversiones

13
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se dedica a la blsqueda de activos con alfas distintos de cero explotables. Para permitir la po-
sibilidad de alfas distintos de cero, el modelo de estimacion generalmente busca estimar alfas y
realizar pruebas para determinar si los alfas son estadisticamente iguales a cero. Por su parte, los

errores residuales, V' (i), se supone que tienen momentos:

EV(i)] =0 (4)

E[V (i) x V(§)] = 5, ) (5)

De las ecuaciones (4 y 5), para activos, i, j = 1, ..., n, donde los parametros, S(1, 1), ..., S(n, n),
se denominan varianzas y covarianzas residuales o no sistematicas. La raiz cuadrada de la varianza
residual de cada activo, es decir, 1/.S(i, %), para, i = 1, ..., n, se dice que es el riesgo residual o no
sistematico del activo, ya que caracteriza la variacion residual en los precios de los activos que no
puede ser explicada por variaciones en los precios de mercado.

Para finalizar, también hay trabajos de investigacidbn que muestran la vigencia en la actualidad
del modelo CAPM ( Markowski, 2020). Por su parte, (Wang et al., 2022 ) prueba que la relacion
lineal con una estimacion no paramétrica es robusta entre el coeficiente de riesgo sistematico,
beta y el rendimiento esperado de las acciones. En defintiva, la forma de correcion de la estima-
cion que podria presentar sesgo en el beta se prob6 con estimaciones del método generalizado
de momentos (GMM, por sus siglas en inglés) corrigiendo el error en variables (Jegadeesh et al.,

2019). Por tanto, hay bastantes estudios empiricos que mantienen la vigencia del modelo CAPM.

6. Marco referencial

6.1. El modelo de pronéstico probit

De acuerdo a (Ng, 2012), utiliza un conjunto de factores de riesgo de recesion y los modelos
probit dinamicos avanzados para pronosticar recesiones en EE. UU. Los factores de riesgo incluyen
las expectativas del mercado financiero de una perspectiva econémica sombiria, el riesgo de liqui-
dez en el economia general, el riesgo de un efecto riqueza negativo como resultado del estallido

de burbujas de precios de activos, y sefales de fundamentos macroeconémicos fragiles. Sus con-
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clusiones fueron: los factores de riesgo propuestos combinados con las diversas especificaciones
del modelo probit pueden pronosticar la duracién de las recesiones con mayor precisién que los
modelos estaticos ordinarios con solo el diferencial de retorno y el retorno del mercado de valo-
res como predictores; y mientras que los modelos probit dinamicos avanzados superan al modelo
estatico en términos de prediccion de la duracidn de las recesiones, el modelo probit estatico con
los factores de riesgo propuestos es tan bueno como los modelos probit dindmicos con respecto a
la prevision de los picos de los ciclos econémicos. Sin embargo, sus prondésticos fuera de muestra
tienen a senalizar de 1 a 3 meses antes de lo que se observa en los datos, mostrando dificultad de
establecer un pronéstico con precision.

(Xinyu y David, 2020) examinaron el poder predictivo de diferentes variables y utilizarlas pa-
ra pronosticar la probabilidad de una futura recesién en Estados Unidos en tres horizontes de
pronostico diferentes. En total estudiaron 20 variables entre indicadores bursatiles, variables ma-
croecondmicas, tasas de interés y spreads. Estas variables se usaron en un modelo de pronéstico
de probabilidad llamado modelo probit para generar probabilidades de recesién pronosticadas,
que evalué con diferentes medidas de desempefio. Lamentablemente, sus pronosticos de su mo-
delo probit establecen que una recesion de EE.UU. de 2020 seria en junio a agosto de 2020,
aunque la observada fue en febrero y marzo de 2020.

En definitiva, hay bastante literatura sobre pronosticos de las recesiones de Estados Unidos
con otras metodologias y modelos (ver, por ejemplo; Del Negro y Schorfheide, 2011; Edge et al.,
2010; Karlsson, 2013; Wieland y Wolters, 2011y Babii et al., 2022). Todas estas metodologias mues-
tran falta de precisidn en el momento de realizar el pronéstico fuera de la muestra y tienden a
aproximar el evento sin tener exactitud de cuando inicia con precision. Inclusive, los Gltimos traba-
jos como de (Wang et al., 2022) con redes neuronales profundas muestran resultados claves para
aplicar la estrategia de que los inversores no participen en el mercado en momentos de recesiéon
econdmica.

Enlo que respecta la literatura de modelos de pronosticos de las recesiones de Estados Unidos
se observa que a la fecha no se evidencia trabajos de modelo probit instrumental. Por tanto, el tra-
bajo de investigacion explorara esta alternativa para construir un modelo probit instrumental que
calcule la probabilidad de las recesiones econémicas en Estados Unidos. Luego, esta probabilidad

se utilizara para construir una variable indicadora dicotémica .

SEsto significa que toma dos valores, 1, cuando hay una tasa de variacién del PIB positiva y, 0, cuando hay una tasa
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6.2. Estrategias de inversion

A menudo, cuando las expectativas del futuro ' de la economia marcan conductas de an-
gustia en los inversionistas en el mercado de capitales de Estados Unidos en el corto plazo. Es
mas, la guerra entre Rusia y Ucrania no encuentra una solucion a la fecha, provocando un senti-
miento creciente de pesimismo e incertidumbre sobre la economia. De hecho, la pandemia de la
COVID-19, que todavia esta vigente, provoc6 una caida de la produccion de Estados Unidos por
dos meses en el 2020. Sin embargo, como lo menciona (Marks, 2022) en su memorandum explica
que desde 1920 han existido 17 recesiones, una Guerra Mundial, una Gran Depresion, multiples
periodos de angustia por un cataclismo global y otros eventos dificiles, a pesar de estos eventos
el S&P500 logra un retorno superior a 10 % anual promedio durante mas de un siglo. Es claro, con
esta posicion, que la mejor estrategia es invertir a largo plazo.

No obstante, se cuenta con literatura abundante sobre estrategias de inversion, donde el anali-
sis técnico es uno de los mas empleados con el objetivo de lograr mayores retornos que el S&P500.
Por ejemplo, en (Barry y Robert, 2013) muestran técnicas graficas para realizar pronosticos del
comportamiento futuro de los precios de las acciones. Muchas de estas estrategias buscan en-
contrar patrones en las series de tiempo, observando sus tendencias, maximos, minimos y otros
estadigrafos para establecer resistencias y soportes que son denominados como pisos y techos
con el fin de predecir el futuro del comportamiento de los precios de las acciones. En definiti-
va, es bastante amplio el analisis de estas graficas que ademas buscan encontrar alguna forma
particular que forma la serie de tiempo, aunque no se tiene evidencia cientifica de los resultados
alcanzados que mejoren el retorno del S&P500.

De acuerdo a (Kakushadze y Serur, 2018), en su capitulo de acciones, se puede encontrar 20
estrategias para realizar compra y venta de acciones. Dentro de estas estrategias se encuentran
las estrategias de anélisis técnico que se basan en promedios moviles, soporte y resistencia en
horizontes de tiempo cortos en busca de realizar un arbitraje estadistico. Por otra parte, se tiene
estrategias basadas en analisis fundamental donde las estrategias se basan en la percepcion de
los inversores sobre como deberian comportarse los precios y retornos de las acciones en funcion
de los fundamentos de las empresas (los productos y servicios de las empresas, fuentes de ingre-

sos, proveedores, competidores, socios, etc.). Sin embargo, no muestran cierto favoritismo sobre

de variacion negativa del PIB.
6Son creencias de lo que podria suceder.
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determinada estrategia calificandola como mejor o peor.

(Tweedy, 2021) establece que una estrategia de inversion es la infravaloracion (comprar ac-
ciones por debajo del valor observado de acuerdo al analisis fundamental) que se asocia con un
riesgo bajo, y también se asociaria con rendimientos satisfactorios. De acuerdo a sus resultados
historicos de inversion de casi 50 afios y amplios estudios , se ha confirmado empiricamente que
el enfoque fundamental del anélisis de valores desarrollado por Benjamin Graham produce atrac-
tivas tasas de retorno a largo plazo. En consecuencia, una estrategia de inversiébn recomendada
es a largo plazo y con analisis fundamental.

En lo que respecta a la estrategia de inversion, es claro que el anélisis fundamental es el que
con la evidencia empirica mostro resultados superiores al mercado. Este tipo de estrategias de
inversion son fundamentalmente de largo plazo. Por tanto, este trabajo de investigacion conside-
ra este elemento muy importante, ya que no plantea en ningln momento una salida o entrada
al mercado en cualquier momento, sino que se basa en una estrategia de largo plazo combina-
da con la observacion del comportamiento de algunas series de tiempo macroeconémicas. Por
Gltimo, se puede clasificar la estrategia planteada en este trabajo de investigacion como hibrida
ya que combina el elemento de inversion a largo plazo con el seguimiento de algunas variables

macroeconémicas.

7. Planteamiento de la hipotesis

En lo que corresponde al planteamiento de la hipbtesis se tiene que considerar dos partes: la
primera, es construir la variable indicadora dicotomica de orientacion del momento de inversion
y salida del mercado de capitales; la segunda, es verificar con el modelo CAPM la significatividad
de alfa con el objetivo de observar si con la estrategia logra mejores resultados que el mercado
de capitales de Estados Unidos.

Dado el modelo probit:

La variable dependiente es dicotomica: recesion econémica (crisis) y expansion econémica

(auge):

1 crisis

I
<

Yi
0 auge

17



71 Hipotesis 7 PLANTEAMIENTO DE LA HIPOTESIS

De la ecuacion (6), donde el vector de regresores se denotan por, z;, suponemos que influyen en

el resultado de, y;. Por tanto, el modelo probit es:

Ply; = 1]ay] = (o1 + do4) (7)

De la ecuacion (7), donde, P, denota la probabilidad y;, y ®, es la funcion de distribucion acu-
mulada de la distribucion normal estandar. Finalmente, los parametros desconocidos son, ¢ y
Pa.

En consecuencia, si la, P, es superior al promedio de probabilidades calculado con el modelo
probit, P, se tiene como resultado I que es la variable indicadora que toma dos valores, 1, el
momento de realizar la inversion (comprar el indice S&P500) vy, 0, el momento de encontrarse
fuera del mercado de capitales (mantener el dinero en efectivo).

Posteriormente, se multiplica el retorno del mercado de capitales, 12/, por la variable indica-
dora, I, y se obtiene como resultado, R ¢, que es el retorno que alcanza la estrategia planteada.

Por su parte, dado el modelo CAPM e incorporando una variable estocastica:

Rpi=a+ B8 xRy + & (8)
De la ecuacion (8), donde, R, es el retorno de la estrategia, Ry, es el retorno del mercado
y el vector de parametros desconocidos es [« 3, o] ¥ €; es ruido blanco.
7.1. Hipotesis
Se plantean las siguientes hipotesis:
» La hipotesisnula: Hy: o =0
m La hipoétesis alternativa: H; : o > 0

Por lo tanto, si se rechaza, H, significa que de acuerdo al modelo CAPM el, o, no es un des-
equilibrio temporal, sino que es permanente, debido a que, «, no es un retorno que responde
a las fluctuaciones del mercado de capitales, de hecho, disminuye el riesgo garantizando un re-
torno derivado de la estrategia al no rechazar, H;. demostrando que el retorno de la estrategia

logré mejores retornos que los rendimientos del mercado de capitales.
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8. Marco metodologico

8.1. Modelo de pronéstico probit
8.1.1. Especificacion

De acuerdo a (Cameron y Trivedi, 2005 ), cuando suponemos que los errores del modelo en
lugar de describirse con la funcion de distribucion logistica, pueden describirse con la funcién de
distribucion Normal estandar. Cuando representamos los errores con la distribucion Normal, el
modelo resultante recibe el nombre de modelo probit.

Una variable, z, se dice que tiene distribuciéon normal cuando su funcion de distribucion de

probabilidad acumulada tiene la siguiente forma:

d(z) = /_ \/12?e_t22dt (9)

En términos del modelo:

<151 +¢§2xt 1 2
e zdt (10)

CI’(<I§1 + G§233t) = /_ Nors

Existe una relacion no lineal en los pardmetros del modelo vy, por lo tanto, el método de mini-

mos cuadrados no puede usarse para estimar el modelo probit.

8.2. Modelo de pronéstico probit
8.2.1. Estimacion

Como lo mencionamos anteriormente el método de minimos cuadrados no puede emplear-
se para la estimacion del modelo probit, por lo tanto, debemos recurrir al método de maxima
verosimilitud.

Como la funciéon de probabilidad de los errores y sabemos que tenemos una muestra aleato-
ria (es decir, compuesta por variables aleatorias independientes), la funcion de verosimilitud es
simplemente la multiplicacion de las funciones de probabilidad para todas las observaciones que
hay en la muestra.

En términos matematicos, la funcion de verosimilitud del modelo probit es:
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{ (¢1 + ¢2$t} " % [1 — ®(dy + ¢A2xt)} o (11)

:ﬂ

¢1,¢2,.’L‘t

t=1

El logaritmo natural de la funcion de verosimilitud (11) es:

Mﬂ

(b1 daim) = Y |ydn(@(S1 + dazr) + (1= yo)in(1 = ©(d1 + dawe)|  (12)

t=1

Las condiciones de primer orden para la maximizacion de esta funcion (12) son:

(ggl + (523%) . .
o r r + — 0 ( )
tzl ¢1 + ¢233t)[1 — B(1 + doy)] d(é1 (Z52xt)] 13
o) _ 5 (o) o
A pu— - _ 4 ] + _ 0 ( )
0& ; D (1 + Pazt)[1 — P(P1 + Paxt)] P(h1 ¢>2xt)] Ty 14

Como se puede observar en las condiciones de primer orden (13 y 14), las incognitas de ambas
ecuaciones (451, gﬁg) entran en forma no lineal y por lo tanto no pueden resolverse por métodos
lineales.

(Amemiya, 1985) demostro que la funcion de verosimilitud del modelo probit es globalmente
concava por lo que las condiciones de segundo orden para un maximo se cumplen. Los estimado-
res de maxima verosimilitud del modelo probit son insesgados, consistentes y eficientes. La matriz
de varianzas y covarianzas de los estimadores del modelo esta dada por la inversa de la matriz de
las condiciones de segundo orden con el signo opuesto. En la diagonal principal de esta matriz
tenemos las varianzas de los coeficientes mientras que fuera de la diagonal principal tenemos las
covarianzas entre los coeficientes. Una vez que los parametros del modelo han sido estimados,
pueden realizarse los contrastes de hipo6tesis habituales.

Por su parte, una medida alternativa de bondad del ajuste se conoce como R? de McFadden
y se define como:

R?WF:].—ZiA (15)

De la ecuacion (15) donde, l(gbAl7 gbAg) es el valor del logaritmo de la funcion de verosimilitud eva-
luada en los estimadores de MV y l(qﬁg) es el valor del logaritmo de la funcién de verosimilitud de
un modelo que tiene solo una constante.

El R?MF tiene la misma interpretacion que el R? comUn. Es decir, nos dice que porcentaje de la
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Cuadro 1: Prediccion y realizacion

Prediccion
Realizacion | §; =0 | g =1
yr =0 P00 P10
yr =1 Po1 P11

variabilidad de la variable dependiente esta explicado por la regresion y no sirve para comparar el
ajuste de diferentes modelos con distinto nGmero de variables explicativas. La medidad de bondad
del ajuste que se utiliza para comparar ajustes es el R%/[F ajustado.

El R?MF ajustado se define como:

(g1, 2) — k
1(¢o)

De la ecuacion (16) donde k es el nimero de pardmetros a estimar.

Otra forma de medir la bondad del ajuste es observar como clasifica a las observaciones el
modelo en comparacion con los datos realmente observados.

Observamos como el modelo predice que y; = 1 (es decir, cuando gj; = 1).

Como se tiene una estimacion de la probabilidad de trabajar una regla de clasificaciéon sencilla
podria ser que siempre que la estimacion de la probabilidad de recesion sea mayor a un valor ¢
(por ejemplo 0,5) entonces clasifique a ese periodo como recesion. En términos matematicos:

Si:

e(j;l +¢;2xt

F(¢1 + dowy) = >c=g =1 (17)

1— e<1;1+<i;2rt
De la ecuacion (17) en la practica uno puede elegir cualquier valor para, c. Una posibilidad es

emplear la probabilidad empirica:
 Hyr =1
c= T —
t

(18)
Una vez que clasificadas las observaciones se puede construir lo que se denomina la tabla de
prediccion-realizacion:
La fraccion, pgo+p11, se denomina tasa de aciertos. Cuanto mayor es la tasa de aciertos mejor
es el ajuste del modelo.

La tasa de aciertos se define como la fraccion de predicciones correctas en la muestra. For-

malmente, si definimos a la variable aleatoria w; como la indicadora de una prediccion correcta
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(estoes, w; = 1,si, y: = G yw: = 0, si, y; # 1), entonces la tasa de aciertos se define como,
h = % szn Wt

En la poblacién, la proporcion de unos es, p. Supongamos que nosotros hacemos una predic-
ciébn completamente aleatoria. Esto es, predecimos un 1 con probabilidad, p, y predecimos un, 0,
con probabilidad, (1 — p). En este escenario, la probabilidad de hacer una prediccion correcta es
¢=p>+(1-p)?

Usando las propiedades de la distribucion binomial para el niimero de predicciones (hechas
en forma aleatoria) correctas, la tasa de aciertos aleatoria, (h,), tiene, E(h,) = qy Var(h,) =
q(1—¢q)/n. Entonces la habilidad predictiva del modelo estimado puede evaluarse comparandola
con esta tasa de aciertos aleatoria.

Se realiza una prueba de hipétesis, cuya hipdtesis nula sea que las predicciones del modelo
estimado no son mejores que las predicciones hechas en forma aleatoria; y cuya hipotesis alter-
nativa sea que las predicciones del modelo son mejores que las hechas aleatoriamente.

Bajo la hipotesis nula, la tasa de aciertos, h, se distribuye normalmente con media, ¢, y va-
rianza, ¢(1 — ¢)/n. Por lo tanto el estadistico de contraste es:

; h—gq _ nh—ngq (19)

T Val-g/n  /na(l—q)

En la practica, ¢ = p? + (1 — p)?, se estima con, p? + (1 — p)2, con, p, siendo la proporcion de

unos en la muestra.

La regla de decision es rechazar la hipotesis nula siempre que el valor de probabilidad de, z,
sea menor al nivel de significacion de la prueba o siempre que, z, sea mayor al valor critico de la
normal estandar.

Otros indices de interés son los denominados sensitividad y especificidad. Donde la sensitivi-
dad es la probabilidad de predecir un éxito entre los éxitos: Pr(j; = 1|y, = 1).Y la especificidad
es la probabilidad de predecir un fracaso entre los fracasos: Pr(g; = 0|ys = 0). Como resul-
tado, la probabilidad de predecir un éxito falso o falso positivo es uno menos la especificidad:
Pr(g: = 1lys = 0) = 1 — Pr(g: = Oly: = 0). En definitiva, los falsos positivos corresponden a
lo que llamamos error de tipo I. Es claro que una mejor bondad de ajuste se obtiene con una alta
sensitividad y especificidad.

En una tabla (2) de contingencia (similar a la de prediccion-realizacion) se pueden ver estas
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Cuadro 2: Tabla de contingencia
Prediccion
Realizacién g =0 =1
ye=0 | Pr(g=0ly:=0) | Pr(g:= 1|y =0)
ye=1 | Pr(g=0ly=1) | Pr(ge=1y =1)

definiciones:

Una forma de resumir la bondad del ajuste con estas dos medidas es graficando la curva ROC
(Relative (Reciever) Operating Characteristic). Donde, la curva ROC es una representacion grafica
de la sensitividad frente a (1 - especificidad) para un sistema clasificador binario seglin se varia
el umbral de clasificacion. Una forma de resumir la curva ROC es calcular el area bajo la curva
(AUC Area Under the Curve). La interpretacion es si el AUC es igual a 1, el valor de diagnostico es

perfecto y si AUC es 0,5 no se tiene valor diagnostico.

8.3. Modelo de regresion lineal

De acuerdo a (Wooldridge, 2010), el modelo de regresion lineal simple y de acuerdo a la

hipotesis de trabajo es que E(Rg /R ) es lineal en Ry del tipo:

E(Rp:/Rumyt) = o+ BRary (20)

De la ecuacion (20) donde, o y 3, son parametros fijos desconocidos que se llaman coeficientes
de regresion.
Por lo tanto, podemos expresar el desvio del retorno de la estrategia, R ; , alrededor de su

valor esperado como:

u = Ry — E(RE,t/RM,t) (21)

Rpt=E(Rgt/Rumt) + w (22)

De la ecuacion (22) donde, u;, es una variable aleatoria no observable que puede tomar valo-

res positivos o negativos.
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Reemplazando se tiene,

Rpi=a+ BRy + uy (23)

La ecuacion (23) establece retorno de la estrategia planteada esta linealmente relacionada
con el retorno del mercado mas un término aleatorio.
Para la estimacion utilizando la maxima verosimilitud (MV), se supone que, w¢|Razs ~ N (1, af),

donde, p; = o + BRyy,. La funcion de verosimilitud es:

T

T
Hf(RM,t; Rpy) = HfRM(RM,t) X fRglRy (BE#|Rart) = £1 X £ (24)
t=1 t=1

De la ecuacion (24) donde, £1 = fry, (Rum¢) Vs £2 = fry|ry (BEt|Rae)- El término, £y,
no involucra los parametros, «, y, 8. Nos concentraremos en el segundo término, £9, que se

denomina verosimilitud condicional, dada por:

T
1
£9=£(a,p,0) = H fRE|RM(RE,t|RM,t) x O‘(_T)exp[—ﬁzt(RE,t - Mt)Q] (25)
t=1

La log-verosimilitud condicional de la funcién (25) es:
1
la,B,0) = —Tlogo — @ZtT:l[RE,t —(a+ /BRM,t)]Z (26)

Para encontrar el estimador de MV de («, 3) maximizamos [(«, /3, o). Es importante resaltar que
bajo el supuesto de normalidad, el estimador de minimos cuadrados clasicos es también un esti-
mador de maxima verosimilitud. La diferencia es que al maximizar, [(«, 3, o), el parametro o por
maxima verosimilitud es:

1

O'2 = TZtU% (27)

Este estimador de la ecuacion (27) es similar, pero no idéntico, al estimador insesgado de la esti-
macioén por minimos cuadrados clasicos 7.

Lo anterior muestra como es el retorno de la estrategia a nivel poblacional. Sin embargo, utili-

En este caso particular no es tan importante la insesgades del estimador, de hecho, si la muestra es inmensa no
tiene impacto en la varianza.
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zaremos una muestra para aproximar esta relacion poblacional a través de una regresion muestral:
Rgt =&+ BRyy (28)

De laecuacion (28) donde, R ;, eslaestimacionde, E(Rg +/ R ),y (&y ), sonlos estimadores
de los parametros poblacionales, oy 3, respectivamente.
De la misma forma en que expresamos a la funcion de regresion poblacional para una familia

particular, podemos expresar a la funcion de regresion muestral como:

Rps =&+ BRys + (29)

Finalmente, para lograr una aproximacion lo mas cerca posible de la regresion poblacional, se
realiza por el método de estimacion de maxima verosimilitud (MV).

Es importante considerar que el modelo de regresion lineal incorpora supuestos:

1. Linealidad: Este supuesto implica que el efecto marginal no depende del nivel de los regre-

sores del modelo.

2. Exogeneidad estricta: E(u;/Ryr¢) = 0,t = 1,2, ..., T, implica que por ley de esperanzas
iteradas, E(u;) = 0, Vt, los regresores son ortogonales al error para todas las observacio-

nes.

3. Nosingularidad: Este supuesto muestra que no existe relaciones linealmente dependientes

de la variable explicativa.

4. Varianza del error esférica: E(uf/RMyt) =02>0,t=1,2,....,T implica que el segundo
momento condicional, que es una funcién no lineal de, Ry ¢, es una constante. Asimismo,
ausencia de correlacion serial, Cov(uy, u,) = 0,Vt # v, la covarianza condicional de los

errores del modelo es cero.

Técnicamente, el método de MV consiste en maximizar la suma de residuos al cuadrado, contra-

riamente al método de minimos cuadrados que minimiza la suma de residuos al cuadrado.
Ahora para determinar la bondad de ajuste se lo realiza a través del, R2, no centrado que se

encuentra entre, 0 < R? < 1, y su interpretacion es la fraccion de variabilidad de la variable

dependiente que es atribuible a la variacion en las variables explicativas.
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Finalmente, para contrastar la hipo6tesis se construye el estadistico, z, de la siguiente forma:

P d;a (30)
/XX

De la ecuacion (30) que se distribuye como una normal estandar, z, distribucion, z. En conse-
cuencia, un desvié inmenso de, z, de cero es un signo de la falla de la hipotesis nula. Luego, se
encuentra el valor critico, 2,2, en la distribucion z como el intervalo alrededor de cero que deja,

a/2 %, de cada lado de la distribucion. Esto es,
Prob(—za/g <z < Za/g) =1—« (31)

Donde la regla de decision es: Rechace, Hy, si, 2 < —z,/2 0 2 > z,/2. Ahora esta regla de decision
de la prueba se puede formular en términos del p-valor, de la siguiente forma: Si, Prob(z > |z|) <

«, se rechaza, H.

9. Meétodos y técnicas de recoleccion de datos

9.1. Datos para el modelo econométrico de

pronostico de las recesiones econdmicas

Los datos se seleccionaron de acuerdo a disponibilidad y extraidos del banco de la Reserva
Federal de Saint Louis de Estados Unidos *. Para construir el modelo de pronéstico de las recesio-
nes economicas el periodo de tiempo de las series es de enero de 1959 hasta agosto de 2022. Esta
serie de tiempo se dividio en dos partes: la primera una serie de tiempo de periodo de estimacién
del modelo (enero de 1959 hasta diciembre de 2018) que son 719 observaciones y un periodo de
tiempo de prueba de la efectividad en el pronostico del modelo (enero 2019 hasta agosto de 2022)
que son 44 observaciones . Asimismo, se utilizaron un total de 128 variables macroeconémicas,
financieras y otras.

Para limpiar la informacion se procedié a eliminar columnas con observaciones faltantes y

Bhttps://fred.stlouisfed.org/series/

"Es importante aclarar que no se sigue los criterios empiricos de periodos de evaluacién dentro de muestra. Esto
debido a que el objetivo del modelo no es predecir el crecimiento econémico, sino las recesiones, que en promedio su-
ceden cada 10 afos. Entonces se tomo la decision de ver si con el modelo podia identificar la Gltima recesion econdmica
en Estados Unidos de 2020.
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9.1 Datos para el modelo econométrico de
prondstico de las recesiones econédmicas 9 METODOS Y TECNICAS DE RECOLECCION DE DATOS

filas con valores perdidos, se agregaron rezagos (desde 3 meses hasta 18 meses), se comprob6
la estacionariedad (para evitar regresiones espurias), finalmente se estandarizaron las series de
tiempo 2°. Con todo este procesamiento de informacién se construyd un total de 708 variables
incluyendo todos los rezagos que fueron realizados con el objetivo de observar si estas variables
podrian explicar de forma no contemporanea las recesiones econémicas de Estados Unidos. Una
variable dicotomica se anadio, que toma valor, 1, cuando hay recesion econémica vy, 0, cuando
hay expansion econémica. En conclusién, se tiene un total de 709 variables en la base de datos.

Posteriormente, se calcularon las correlaciones entre las 709 variables en el tiempo, donde la
correlacion analizada fue con la variable dicotomica de las recesiones econémicas con el conjunto
de otras variables. Cabe destacar que trabajar con una base de datos de 128 variables y hacer el
seguimiento a las mismas dificulta el pronostico debido a que muchas de estas variables en el
tiempo tienden a discontinuar su publicacion, en consecuencia, no permite tener pronosticos por
falta de estos datos, sobre todo a futuro. Por lo tanto, se plante6é dos criterios para seleccionar
algunas variables que explican las recesiones econémicas (variable dicotomica): el primero es
las variables que tengan una correlacion superior a 0,3 2'; y el segundo en la estimacion por el
principio de simplificacion parsimoniosa 22 las variables que tengan significatividad estadistica
luego de la estimacién del modelo econométrico probit.

Con estos dos criterios: el resultado del primer criterio se limito6 la base de datos a 50 variables;
con el segundo criterio en la estimacion del modelo econométrico probit se obtuvo 3 variables 23
que explican de manera significativa la variable dicotomica de recesiones econdémicas de Estados

Unidos.

?°Todos los calculos se realizaron en el lenguage de programacion Python.

?'Este criterio se selecciond debido a que si bien la correlacion superior a 0,7 asociacion alta. Sin embargo, ninguna
de las variables alcanzaba esta correlacion respecto a las recesiones econémicas, por tanto, se disminuyo el criterio a
0,5, asociacion moderada, donde solo una variable con sus rezagos registraba este valor. En definitiva, se opt6 por ver
un criterio de 0,3, asociacion mediana, que generaba un conjunto de 50 variables para estimar el modelo probit (Ver
Amat Rodrigo, 2016).

22Es importante recodar la palabras de Milton Friedman: Una hip6tesis [modelo] es importante si esta 'explica’
mucho, con poco.... Esto significa que se deben introducir en el modelo unas pocas variables claves que capturen la
esencia del fendbmeno bajo estudio relegando toda influencia menor y aleatoria al término de error.

ZLas tres variables son: Moody’s seasoned Aaa corporate bond Minus Federal Funds Rate (AAAFFM), All Emplo-
yees, Total Nonfarm (PAYEMS) y 5-Year Treasury Constant Maturity Minus Federal Funds Rate (T5YFFM) con 6 rezagos
mensuales
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9.2. Datos para el modelo econométrico de estimacion del modelo CAPM

Las series de tiempo para el modelo econométrico para la estimacién del CAPM se recolecta-
ron de Yahoo Finance 4, donde la variable es el indice Standard & Poor’s 500 (Standard & Poor’s
500 Index). Esta variable también conocido como S&P500, la cual es uno de los indices bursatiles
mas importantes de Estados Unidos y se lo considera el indice mas representativo de la condicion
del mercado. La forma de seleccion del periodo de anélisis es de acuerdo a la disponibilidad de la
misma en forma mensual®. Por tanto, la muestra inicia de enero de 1985 hasta agosto de 2022.

El total de observaciones dentro la muestra es 453.

10. Resultados

10.1. Resultados del modelo de pronoéstico probit

Esta seccibn modela las recesiones econdmicas de Estados Unidos.
La variable dependiente es dicotomica con: recesion (crisis) y expansion econdémica (auge),
1 crisis

Yo = (32)
0 auge

Donde los valores, 1, y, 0, se eligen por simplicidad. Las variables explicativas son: AAAFFM,
PAYEMS y T5YFFM6MLAG. Con las realizaciones de las variables explicativas y la estimacién por
maxima verosimilitud del modelo probit se estim6 la probabilidad de crisis econémica para el
periodo enero 1959 a diciembre de 2008. Para una estimacion del probit instrumental se utilizaron
como instrumentos el resto de variables (un total de 47 variables) que fueron no consideradas por

su falta de significactividad estadistica 2.

*4https://finance.yahoo.com/

25Se utiliz6 Python para la recoleccién y por medio de este software solo se descarga la serie S&P500 con frecuencia
mensual desde enero de 1985.

2| as variables son: INDPRO, IPDMAT, IPMANSICS, UNRATE, USGOOD, USCONS, MANEMP, DMANEMP,
SRVPRD, TB3SMFFM, TB6SMFFM, T1YFFM, T5YFFM, T10YFFM, HWIURATIO12MLAG, COMPAPFFX3MLAG, COM-
PAPFFX6MLAG, COMPAPFFX9MLAG, COMPAPFFX12MLAG, TB3SMFFM3MLAG, TB3SMFFM6MLAG, TB3SMFFM9MLAG,
TB3SMFFM12MLAG, TB6SMFFM3MLAG, TB6SMFFM6MLAG, TB6SMFFM9MLAG, TB6SMFFM12MLAG, T1IYFFM3MLAG,
TIYFFM6MLAG, TIYFFM9MLAG, T1YFFM12MLAG, T5YFFM3MLAG, T5YFFM9MLAG, T5YFFM12MLAG, T1I0YFFM3MLAG,
T1IOYFFM6MLAG, T10YFFM9MLAG, T10YFFM12MLAG, AAAFFM3MLAG, AAAFFM6MLAG, AAAFFM9MLAG,
AAAFFM12MLAG, BAAFFM3MLAG, BAAFFM6MLAG, BAAFFM9MLAG y BAAFFM12MLAG.
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Por tanto el modelo probit estimado es:

Ply; = 1|(-)] = Ply: = 1|PAY EM S;; AAAFFM;; T5Y FFM6MLAGY) (33)

Ply: = 1(-)] = ®(¢y + poPAY EMS, + ¢ AAAFF M, + ¢sT5Y FEM6MLAG,)  (34)
El resultado de la estimacion del modelo probit instrumental % es:

P = —1,835846 — 0, 660103 PAYEMS — 0, 5507298 AAAFFM — 0, 4322547 T5SYFFM6MLAG
(0,1234988)  (0,0875862) (0,0993091) (0,0938943)

T =695 R>=0,4439 & =0,26415

(Desviaciones tipicas entre paréntesis)

También se puede observar graficamente los resultados de la estimacion de las probabilidades
de una recesidon econdémica en Estados Unidos (Ver Figura 2). Cabe destacar que en los periodos
donde la probabilidad supera el umbral, se evidencia una recesidbn econémica en Estados Unidos.
Sin embargo, es importante sefialar que el modelo probit instrumental no predice con exactitud
y el umbral encontrado tampoco alcanza ese nivel de precisiébn dentro de muestra. De hecho el
error cuadratico medio es diferente de cero (0,1353).

De acuerdo a la tabla de contingencia de prediccion y realizacion se encuentra que el nGmero
de casos correctamente predichos es 630 (90,6 %). Por su parte, con ala curva el area bajo la curva
AUC es 0,9565, mostrando un valor muy proximo a 1, por tanto se puede afirmar que el ajuste
del modelo es muy cerca a perfecto. Finalmente, con la bondad de ajuste medida por el R? de
McFadden es 0,4439, esto significa las recesiones econémicas de Estados Unidos son explicadas
en un 44,39 % con las tres variables dependientes 28.

Por su parte, la probabilidad promedio dentro de muestra para generar la variable indicadora
27 (Ver Figura 2) es:

P =0,1155 (35)

?’Para ver detalles ir a primer Apéndice 2.

2yver Apéndice 2y 3.

2Es importante destacar que utilizar este umbral se lo realizé de acuerdo a Ng, 2012 donde encuentra que la pro-
babilidad tiene una alta volatilidad.
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Recesiones
Probabilidad ==
Probabilidad promedio=0,1155 =—— =

o8- -

1870 1320 1950 2000 2010

Figura 2: Recesiones y probabilidades dentro de la muestra
Por tanto, la variable indicadora que senala el momento de invertir es:

1 P<0,1155

I = (36)

<
0 P>0,1155
Luego, con la observacion de las tres variables dependientes se estimé las probabilidades

fuera de muestra que se desarrolla a continuacioén.

10.1.1. Evaluacion fuera de muestra

La evaluacion fuera de la muestra se realizd de agosto de 2018 hasta julio de 2022. De inicio
se puede observar (Figure 3) un incremento de la probabilidad superior al 42 % en marzo y 100 %
en abril de 2020, y comparando con la recesion observada en Estados Unidos esta se observo
en febrero y marzo de 2020. Este resultado evidencia que fuera de muestra el modelo probit
instrumental aproxima bastante bien el periodo recesivo. Y el error cuadratico medio es igual a
0,04167 si se considera la variable indicadora como umbral, este error cuadratico medio es inferior
al valor dentro de muestra, aunque, no es cero. Sin embargo, aproxima bastante bien los meses

recesivos en Estados Unidos considerando que la recesion se observo solo en dos meses (febreroy
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marzo de 2020) como resultado de la medidas asumidas por este pais para disminuir los contagios

de la COVID-19 en el 2020.

0,8 .

Probabilidad

04 - s

2019 2020 2021 2022

Figura 3: Recesiones y probabilidades fuera de muestra

Una situacion no resuelta es que las variables explicativas que permiten calcular la proba-
bilidad son contemporaneos, por tanto, para alcanzar estos resultados se requiere contar con
AAAFFM, PAYEMS y T5YFFM6MLAG en el mismo periodo de tiempo. Lamentablemente, no se
cuenta con estas variables en el mismo periodo de tiempo, sino con un mes de rezago. Por tanto,
se rezagd un mes la variable indicadora de forma que en el periodo contemporaneo se tiene la
orientacién de invertir o no en el mercado de capitales de Estados Unidos.

Luego, se multiplico la variable indicadora dicotdbmica por el retorno del S&P500 generando
el retorno de la estrategia, Rg, planteada en este trabajo de investigacion 3°. El retorno de la
estrategia se verificara si alcanza un, ¢, significativo que evidencia que la estrategia logra retornos

que no dependen del mercado de capitales como se plante6 en la hipo6tesis.

10.2. Resultados del modelo de regresion lineal simple

Por su parte, la estimacion por maxima verosimilitud del modelo CAPM 3" es

3°Es importante aclarar que se supone que tanto la entrada y salida del mercado de capitales en Estados Unidos es
libre y no existe comisiones, impuestos u otros gastos para aplicarlo en la realidad.

$'Para mas detalles de la estimacion ver Apéndice 4. Por su parte, el criterio de informacion de Akaike (AIC) (Akaike,
1974) y el criterio de informacion bayesiano (BIC) (Bhat y Kumar, 2010) se muestran en los resultados.
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f{;; = 0,0023331 + 0, 7380859 Rys
(0,0009194) (0,0206865)

T =451 InL =1143,372233 &6 =0,019172 AIC = —5,061518 BIC = —2743,883

(Desviaciones tipicas entre paréntesis)

10.2.1. Constrastacion de la hipotesis

De inicio, calculando el estadistico, z, se tiene que es estadisticamente significativo al 5%
de nivel de significacion. Es mas, el p-valor es 0,011 que significa que esa es la probabilidad de
no rechazar la hipétesis nula. Por tanto, de forma individual, &, no es cero, como también, & se

encuentra en el intervalo al 95 % de nivel de confianza.

a—a  0,0023331 — 0

= =2,54
o4 0,0009194 ) (37)

z =

y el intérvalo,

Prob(0,0005311 < & < 0,0041351) = 0,95 (38)

Por otra parte, también utiliz6 el test de Wald para contrastar la hip6tesis. Donde el estadistico
de contraste es:
(@ —a)®> (0,0023331 —0)?

2
- - — 6, 4396
X o2 0,00091942 (39)

Por su parte, « = 0, 05, el valor para la distribucién Chi-cuadrado (X%l)) es 3,8415. Dado que el

valor 3,8415 es menor que 6,4396, rechazamos la hipotesis nula. El p-valor es:
p — valor = Prob(X%l)) =0,0112 (40)

De acuerdo a las dos pruebas de hipotesis que se realizaron se encontraron: primero, que el p-
valor se encuentra entre 0,01y 0,05 muestra robusta evidencia (Wasserman, 2004) en contra de
la hipotesis nula (Hy); y segundo, el intervalo de confianza contiene al 95 % de nivel de confianza
el valor estimado de, &, con valores positivos. Por lo tanto, los datos contradicen la teoria de

valoracion de activos (CAPM) sobre el valor, «, sean un desequilibrio temporal, sino que este es
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Cuadro 3: Comparacién de resultados: febrero de 1985 a julio de 2022

Indicadores financieros
Variables (En porcentaje)

Retorno Riesgo
S&P500 9,8 15,2
Estrategia 10,2 13,0

permanentey se debe a la estrategia planteada en este trabajo de investigacion. En otras palabras,
se tiene evidencia que la estrategia alcanz6 un retorno que no se explica por el comportamiento

del mercado de capitales de Estados Unidos, sino son propios de la estrategia.

10.2.2. Retornos anuales

Para finalizar, se calcul6 los retornos de forma anual desde febrero de 1985 hasta julio de
2022 (aproximadamente 4 décadas). El retorno anual alcanzado por el S&P500 es 9,8 % con un
desvio estandar muestral de 15,2 %, mientras que el retorno anual de la estrategia es 10,2 % con un
desvidé muestral de 13,0 %. Estos resultados muestran que la estrategia en casi 4 décadas alcanz6
un mayor retorno y con menor riesgo que el mercado de capitales de Estados Unidos (Ver Cuadro

3).

11. Conclusiones

En conclusién, se logrd alcanzar el objetivo de esta investigacion al construir una estrategia
gue alcance mejores retornos y menor riesgo que el mercado de capitales de Estados Unidos.

Hay que destacar que para realizar este trabajo se eligi6 el modelo CAPM como modelo teori-
co y el modelo probit instrumental de forma metodolégica. El modelo teorico sirvié para plantear
la hipbtesis que muestra que existe un parametro independiente del mercado que es un des-
equilibrio permanente. Por su parte, el modelo econométrico estimado por maxima verosimilitud
probé la estrategia de inversion.

Los resultados de la investigacidbn empirica permiten sefalar las siguientes conclusiones:

m Es evidente que los periodos de recesion de la economia norteamericana los retornos en

promedio muestran ser negativos, mientras que el riesgo (medido con el desvio estandar
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muestral) es mayor en comparacion a periodos donde el crecimiento de la economia es

positivo.

m El prondstico de una recesion econdmica todavia esta en desarrollo, debido a que no se
encuentra a la fecha un modelo que realice la estimacion de este evento con precision. Sin
embargo, el desarrollo de la estrategia con el uso de un modelo probit instrumental evi-
dencia una muy buena aproximacién para el pronostico de las recesiones econémicas de
Estados Unidos. De hecho, estos resultados permitiran construir una variable indicadora
(dicotomica que toma valor 0 cuando la probabilidad de recesiéon supera el umbral obser-
vado y 1 cuando se encuentra por debajo de mencionado umbral) que marca la estrategia

de inversion.

= Finalmente, se verifico la hipotesis de los resultados alcanzados por la estrategia son su-
periores a los resultados que logra el mercado de capitales con estimaciones de maxima
verosimilitud. En definitiva, se evidencid que la estrategia desarrollada en este trabajo de

investigacion le gana al mercado de capitales de Estados Unidos durante 4 décadas.

Queda pendiente aplicar esta metodologia al conjunto de mercados de capitales, no solo a los
paises desarrollados, sino también, para paises en vias de desarrollo. Debido a que con la glo-
balizacion de los mercados de capitales, el inversionista que busca diversificar su portafolio de
inversion tenga una orientacion que le permita lograr mejores resultados que el mercado de ca-

pitales de todo el mundo con mayor precision y una estrategia ganadora.
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12.

2011)

Apéndice 1: Calculo de la anticipacion de la propuesta de (Harvey,

La Figura 4 muestra en linea roja la fecha en la que la variable de spread se vuelve negativa y

las recesiones econémicas con color plomo, adicionalmente se anadi6 el S&P500.

La siguiente Figura 5 muestra en dias después de que la variable spread se volvié negativa y se
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Figura 4: Fechas antes que se observe una recesion econémica

observo una recesion econémica en Estados Unidos.

En promedio de dias suponiendo que tienen distribucion normal es 536 dias (18 meses) y con un

cima crisis indicador dias después del indicador
1973-11-01 1975-03-01 1978-08-18 NaT
1980-01-01 1980-07-01 1980-09-12 501 days
1981-07-01 1982-11-01 1988-12-13 292 days
1990-07-01 1991-03-01 1998-06-09 565 days
2001-03-01 2001-17-01 2005-12-29 996 days
2007-12-01 2009-06-01 2019-08-27 702 days
2020-02-01 2020-04-01 2022-04-01 158 days

Figura 5: Dias antes que se observe una recesion econdmica en Estados Unidos

desvio estandar muestral de 298 dias (10 meses). Finalmente, suponiendo que desde la Ultima
recesion fue 158 dias de que el spread fue negativo la proxima recesidbn econémica iniciaria el 06

de septiembre de 2022.
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13 APENDICE 2: RESULTADO DE ESTIMACION DEL MODELO PROBIT

13. Apéndice 2: Resultado de estimacion del modelo probit
Todas las estimaciones se realizaron en el lenguage de programacion Gretl.

Modelo 2: Probit, usando las observaciones 1960:09-2018:07 (1" = 695)
Variable dependiente: y

Desviaciones tipicas QML

Coeficiente  Desv. Tipica z Pendiente*
const —1,83591 0,105666 —17,37
payems —0,652482  0,104062 —6,270 —0,0482577
aaaffm —0,489009 0,116508 —4,197 —0,0361672
tsyffmémlag —0,475092 0,114800 —4,138 —0,0351379

Media de la vble. dep. 0,122302 D.T. delavble.dep. 0,327870

R? de McFadden 0,459358 R? corregido 0,443866
Log-verosimilitud —139,5847 Criterio de Akaike 287,1694
Criterio de Schwarz 305,3450 Hannan-Quinn 294,1977

*Evaluado en la media

NUmero de casos 'correctamente predichos’ = 630 (90,6 por ciento)

Contraste de razon de verosimilitudes: X2(3) = 237,197 [0,0000]

Contraste de normalidad de los residuos -
Hipotesis nula: [El error tiene distribucion Normal]
Estadistico de contraste: x2(2) = 239,101

con valor p =1,20178e-52
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14 APENDICE 3: CURVA ROC Y BONDAD DE AJUSTE

14. Apéndice 3: Curva ROC y Bondad de Ajuste

Se puede observar que la curva AUC es 0,9565 y una correcta clasificacion de 90,65 %, mos-

trando un muy buen ajuste del modelo Probit.

0.75 1.00

Sensitivity
0.50

[Te]
o~
=}
o
O_ 4
(=} T T T T T
0.00 0.25 050 0.75 1.00
1 - Specificity
Area under ROC curve = 0.9565
True
Classified D ~D Total
+ 36 16 52
- 49 594 643
Total 85 610 695
Classzified + if predicted Px (D) >= .5
True D defined as yv '= 0
Sensitivity Fr{ +| I 42 .35%
Specificity Pxr({ —|~D 97.38%
Positive predictive value Fx({ D] +) 69.23%
Hegative predictive walue Px (~D| -) 52.38%
False + rate for true ~D Pr{ +|~D} 2.62%
False - rate for true D Pxr({ —| I 57.65%
False + rate for classified + Fr (~D| +) 30.77%
False - rate for classified - Px({ D] -) T.62%
Correctly classified 90.65%
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15 APENDICE 4: RESULTADO DE ESTIMACION DEL MODELO CAPM

15. Apéndice 4: Resultado de estimacion del modelo CAPM

Todas las estimaciones se realizaron en el lenguage de programacion Gretl.

Modelo 1: MV, usando las observaciones 1985:02-2022:08 (T = 451)
Variable dependiente: Rg,

Mediante independientes: R

Coeficiente Desv. Tipica z valor p L Lg

jo)

0,0023331 0,0009194 2,54 0,011 0,0005311 0,0041351

Ry 0,7380859 0,0206865 35,68 0,000 0,6975411 0,7786308

Media de la vble. dep. 0,008112 D.T. delavble.dep. 0,037649

Suma de cuad. residuos 0,165044 D.T. de la regresiéon 0,019172

Chi-cuadrado(1) 1273,0313 valorp 0,000000
Log-verosimilitud 1143,372233 Criterio de Akaike —5,061518
Criterio de Schwarz —2743,883
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15 APENDICE 4: RESULTADO DE ESTIMACION DEL MODELO CAPM

Retomo Estrategia
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16  APENDICE 5: MATRIZ DE CORRELACIONES

16. Apéndice 5: Matriz de correlaciones

Solo se observan algunas etiquetas debido a que son 709 variables, cade destacar que la varia-

ble dicotomica es RPI (Las correlaciones se calcularon con el lenguage de programacion Python).

1T I—
IPFUELS =% . : -
USCONS - ¢ PR
S&Pdwyeid ok
I Yie - 5 £
FRM -
CUSROD00SAD -
RPI &M lag -
CMRMTSPLx 12M lag -
IPFINAL 3M lag -
IPNCONGD 9M lag -
IPDMAT 1BM lag -
IPFUELS BM lag -
HWIURATIO 12M lag
UEMPMEAN 3M lag -
UEMP150W 9M lag -
CLAIMSx 18M lag -
USCONS BM lag -
NDMANEMP 12M lag -
USTRADE 3M lag -
CES0600000007 9M lag - -
HOUST 18M lag - " Fa -
HOUSTW 6M lag - I L
BUSINVx 12M lag - 3 Bt
MZREAL 3M lag - el S
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NOMREVSL 18M lag -
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DILPRICEx 9M lag -
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