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Resumen

El presente trabajo tiene por objeto estudiar el efecto que ejercen los datos
atipicos en el parametro beta de acciones pertenecientes al Mercado Integra-
do Latinoamericano (MILA), estimado por dos diferentes métodos: minimos
cuadrados ordinarios (MCO) y método robusto MM (RMM). Adicionalmente,
para ilustrar la relevancia empirica de las betas calculadas, se efectud una
aplicacion de cobertura con futuros sobre indices. Los resultados indican que
las estimaciones realizadas por el método RMM, ofrecen un mejor ajuste y una
mayor eficiencia de la cobertura cuando existe presencia de datos atipicos en
la ventana de estimacion de la beta.

Abstract

This paper examines the effect exerted by outliers in the equity betas in the
Integrated Latin American Market (MILA), estimated by two different methods:
ordinary least squares (OLS) and robust estimation (RMM). To illustrate the
empirical relevance of the estimated betas, we evaluate the hedging ratio using
stock index futures. The results indicate that the estimates made by the RMM
method provide a better fit and increase the efTiciency of a hedging strategy

when there are outliers in the estimation window of beta.
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1. INTRODUCCION

Efectos del mercado y estimacion de beta

El crecimiento sostenido que se ha venido presentando en los mercados de capitales en paises emer-
gentes latinoamericanos y el nivel de integracion que se ha logrado por acuerdos como el Mercado
Integrado Latinoamericano (MILA), han atraido mayor atencidn de inversionistas de portafolio de la
region, quienes monitorean permanentemente medidas de riesgo y rendimiento de los activos del
mercado para la toma de decisiones de inversion.

En particular, muchos inversionistas fijan su atencion en el parametro beta, el cual se constituye
en una medida del riesgo sistematico debido a que permite capturar el movimiento del precio de las
acciones atribuible a los movimientos del mercado accionario, por lo tanto, el empleo de métodos
confiables para la estimacion de betas resulta de gran interés para la comunidad financiera.

La formulacidn de beta tiene su raiz en el Modelo de Valoracidon de Activos de Capital (CAPM)
introducido por Sharpe (1964), Lintner (1965) y Mossin (1966), y desde el punto de vista practico su
aplicacion en la determinacion de los rendimientos esperados de los activos con relacion a su nivel
riesgo, se ha extendido en forma generalizada entre los directivos de empresas y profesores de finan-
zas, tal como lo soportan los hallazgos empiricos de Graham y Harvey (2001), para Estados Unidos, y
Fernandez y Bermejo (2009), para Europa.

Desde un punto de vista empirico, el modelo CAPM presenta las limitaciones propias de la ideali-
zacion de un portafolio de mercado, supone homogeneidad en las expectativas de los inversionistas y
consideralarentabilidad esperada y no la rentabilidad real o realizada. Por su parte, laimplementacion
se ha efectuado mediante el modelo de mercado que utiliza el indice bursatil como proxy representativo
del portafolio de mercado y emplea la rentabilidad realizada histdrica.

En la practica, la técnica mas utilizada para la estimacion del parametro beta es el método de
minimos cuadrados ordinarios (MCO) basado en la utilizacién de informacién histdrica, lo cual se
justifica en el hecho que el coeficiente resultante es el mejor estimador lineal insesgado ptimo y
provee una distribucion tedrica conveniente para realizar inferencias estadisticas, cuando los errores
tienen una distribucion normal.

Sin embargo, distintas investigaciones como las realizadas por Mandelbrot (1963), Fama (1965),

Roll (1988), entre otras, han generado evidencia empirica que indica que las series de retornos de
los activos financieros contienen valores atipicos, generando distribuciones de colas pesadas; que
corresponden a eventos intrinsecos de la firma, eventos extremos del mercado, o errores de medi-
cion. Si estas observaciones atipicas no son tenidas en cuenta de manera apropiada, el parametro
beta resultante estara sesgado, derivando en una interpretacion equivocada de las caracteristicas de
riesgo y rendimiento de la firma.

En este sentido, Bekaert, Erb. Harvey, & Viskanta (1998) estudian los mercados accionarios

emergentes y encuentran marcadas caracteristicas de curtosis, asimetria y colas pesadas, que alejan
la distribucion de los retornos de la normalidad. Bajo estas condiciones, se pierde la eficiencia del
estimador de MCO dado que es altamente sensible a la presencia de valores extremos (Huber, 1964;
1973:1981; Chan & Lakonishok, 1992; Knez & Ready. 1997; Martin & Simin. 1999 y 2003; Bailer. 2005;
Maronna, Martin & Yohai, 2006).
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Especificamente, al evaluar los rendimientos historicos de los mercados financieros del MILA, se
puede validar lo indicado anteriormente, encontrando tendencias marcadas de sesgo y colas pesadas
en sus distribuciones. En consecuencia, el manejo estadistico de los datos histdricos disponibles del
MILA requiere de enfoques complementarios con el fin de alcanzar valores adecuados para la esti-
macion de betas.

Alrespecto, algunos practicantes de las finanzas han optado por emplear diversos métodos para
eliminar los efectos de los datos extremos que inducen distorsiones, tales como la winsorizacion, entre
otros. Sin embargo, aunque estos métodos permiten mitigar el problema de estimacion, no logran
proteger el modelo contra distorsiones en la estimacion de la beta por MCO.

Teniendo en cuenta estas limitaciones, en las uUltimas décadas se incremento el interés de los
académicos por encontrar métodos de estimacion resistentes a la presencia de los valores extremos
comunes en los mercados financieros, que arrojen parametros de betas confiables bajo distribuciones
no normales, y que conserven su eficiencia aun cuando la distribucion de los retornos sea normal.

De aqui que, en la presente investigacion, se propone el uso de un método alternativo y comple-
mentario al MCO fundamentado en la estadistica robusta para la estimacion de betas, considerando
que sus estimadores conservan adecuadas propiedades de eficiencia y estabilidad tanto en presencia
de datos atipicos como en ausencia de ellos.

En particular, se hace uso del estimador robusto MM (RMM), considerando que dentro del amplio
espectro de estimadores robustos desarrollados desde los afnos 70's, éste no solo alcanza simultanea-
mente las propiedades de alta eficiencia y estabilidad, sino también la evidencia empirica lo senala
como el de mejor ajuste en el célculo de la beta (Martin & Simin, 1999 y 2003; Bailer, 2005; Bailer

Maravina, & Martin, 2011).

Betas y su uso en estrategias de cobertura con futuros sobre indices bursatiles
Revisando la relevancia del parametro beta en las finanzas, se encuentran multiples usos que denotan
la importancia de afirmar el método de estimacion.

Un caso de estudio corresponde al uso de las Betas en estrategias de cobertura con futuros sobre
indices bursatiles. Para este aparte, los inversionistas buscan administrar el riesgo sistematico aso-
ciado a sus inversiones, encontrando el tamato de la posicion corta que debe tomar el inversionista en
elmercado de futuros, compensando la posicion larga sostenida en el portafolio de activos riesgosos,
de tal forma que se maximice la utilidad esperada del agente.

Este problema corresponde a la estimacion del ratio de cobertura 6ptima, el cual puede ser defi-
nido a partir de betas cuando el portafolio que se desea cubrir no replica de manera exacta el indice
subyacente del contrato de futuros (Hull, 2009). Asi, la beta se constituye en un importante parame-
tro de decision de inversion y por tanto, la metodologia que se emplee para estimarla debe proveer
parametros confiables que permitan el logro de los objetivos de cobertura.

Con el objetivo derevisar los efectos generados en la estimacion de la beta por el método alternativo
robusto RMM seleccionado, en la presente investigacion se efecttiia una aplicacion cuyo propdsito es
medir la mejora en la efectividad de una estrategia de cobertura con futuros sobre indices, cuando
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se emplean betas estimadas por el método robusto seleccionado MM (RMM) en lugar de betas esti-
madas a partir de MCO

De esta manera, esta investigacion se constituye en una importante contribucion a la literatura sobre
el tema, dado que el estudio de la estimacion del parametro beta por el método RMM y su aplicacion
en cobertura no ha sido estudiado previamente en los mercados integrantes del MILA.

El presente articulo esta organizado de la siguiente manera: el numeral 2 relata las considera-
ciones tedricas y metodoldgicas que inician con un breve contexto acerca de la fundamentacion de
la estadistica robusta, posteriormente, esboza las técnicas desarrolladas para la estimacion robusta,
a continuacion, expone la relevancia de la estadistica robusta en las finanzas, también, profundiza
en el método robusto para la estimacion de la beta y finalmente, detalla el estimador robusto RMM
seleccionado. El numeral 3 describe la metodologia, la muestra y las medidas de eficiencia emplea-
das en la estimacion de las betas por el método clasico y por el método robusto; y adicionalmente se
describen las estrategias de cobertura con futuros sobre indices bursatiles, construidas a partir de
las betas estimadas, y las medidas de desempeno aplicadas para medir su efectividad. Finalmente, en
los numerales 4 y 5, se exponen los resultados y conclusiones obtenidas en las distintas aplicaciones.

2. CONSIDERACIONES TEORICAS Y METODOLOGICAS

Fundamentos de la estadistica robusta

Para caracterizar cualquier tipo de distribucidn de probabilidad se usan medidas tanto de localizacion
como de escala o dispersion, por ejemplo, la mediay la desviacion estandar para la distribucion normal,
respectivamente. Al respecto, Tukey (1960), al evidenciar la inestabilidad de la media y la desviacion
estandar cuando la muestra se encuentra contaminada con un pequeno porcentaje de datos atipicos,
propuso la mediana y la desviacion absoluta de la mediana (MAD) como medidas alternativas para
la media y la desviacion estandar, por poseer mejores propiedades de eficiencia bajo este tipo de
distribucién.

Posteriormente, Huber (1964:1981) introdujo los fundamentos de las técnicas de estimacion robusta
desarrollando la estadistica matematica subyacente. Luego, Hampel (1968) complemento este desa-
rrollo con los conceptos de punto de ruptura y curva de influencia para medir el grado de robustez. De
forma general, para el caso de estimadores robustos lo que se busca es minimizar la distancia entre la
variable aleatoria y una medida de localizacion o escala equivalentes a las usadas para la distribucion
normal, en forma tal, que incorporen las siguientes tres caracteristicas (Wilcox R. R., 2005a):

« Robustez cualitativa: Cuando la medida de localizacion o escala no se ve afectada ante pequefnos
cambios en la funcion de probabilidad, se parte de la continuidad de esta funcién como punto inicial
para garantizar esta propiedad.

« Robustez infinitesimal: Esta ligada al concepto de eficiencia de la estimacion y busca que la medida
de localizacion o escala no presente grandes cambios ante pequenias variaciones de la muestra.
Para garantizar esta condicion, se requiere que la funcion, también conocida como funcion de
influencia, que describe los cambios de la medida, sea limitada.
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+ Robustez cuantitativa: Estd definida con base en el punto de ruptura; el cual corresponde a la
maxima fraccion de datos atipicos que puede contener una muestra antes de que la medida de
estimacion de localizacion o escala tienda a infinito.

En sintesis, un estimador puede considerarse robusto si cumple con tener un punto de ruptura y
eficiencia relativa alta, entendiendo esta ultima como el nivel de desempetio que tiene un estimador
alternativo frente a otro que se evalie.

Regresion Robusta
Para el andlisis de regresion, se han desarrollado multiples técnicas, sin embargo, las mas usadas en
las aplicaciones financieras son las siguientes:

+ Estimador de Minimas Desviaciones Absolutas: (conocido también como regresiéon L1 o LAD): la
regresion por este método se obtiene minimizando la sumatoria de los errores en valor absoluto.
Aunque su aplicacion es quiza, la mas antigua, se reconocen las siguientes restricciones en su uso
que pueden sesgar los resultados de la regresion: la regresion L1 resiste la presencia de valores
atipicos en la variable explicada Y, pero es poco efectiva para valores andmalos en las variables
explicativas X; el vector de coeficientes estimados no es Unico; la eficiencia disminuye a medida
gue aumenta el nimero de casos atipicos y la regresion asigna gran peso a residuales pequetios
(Wilcox R. R., 2005b).

- Estimador M: Este estimador introducido por Huber (1973), se define por una funcién de minimi-
zacion de residuales estimados y puede ser construido seleccionando una funcion de ponderacion
que asigne bajas ponderaciones a los datos atipicos de las series analizadas. La limitacién del método
se encuentra en gue los estimadores se pueden alterar por la presencia de valores atipicos en las
variables explicativas, siendo su punto de ruptura nulo.

« Estimadores L: Estan basados en combinaciones lineales de orden estadistico y no implican, en
general, la realizaciéon de ningtin supuesto (implicito o explicito) sobre la distribucién de los re-
siduales, y pueden ser definidos como el promedio ponderado de los parametros de la regresion
lineal en cada cuantil de la regresion, organizada por tamaio de los residuales. La desventaja del
método es que su eficiencia relativa es baja.

+  Estimador Minimos Cuadrados Recortados (LTS, por sus siglas en inglés): Este método introducido
por Rousseeuw (1984) estéd basado en la minimizacién de la mediana del cuadrado de los residuos

e incorpora un punto de ruptura alto. Sin embargo, tiene una baja eficiencia relativa cuando la
distribucién de los datos es normal (Wilcox R. R., 2005b).

+  Estimador S: Fue introducido por Rousseeuw y Yohai (1984) y tiene la propiedad de minimizar
la mediana de los valores absolutos de los residuos. Este estimador tiene un punto de ruptura
alto, inclusive mayor al del método LTS, sin embargo, tiene la desventaja al no poder ser estable y
eficiente al mismo tiempo. Por otra parte, ofrece la ventaja de que puede calcularse a partir de los
datos sin necesidad de estimadores iniciales de localizacion y escala. Por lo anterior, los estima-
dores S son utilizados en los algoritmos de célculo de otros estimadores robustos (Zamar, 1994).

« Estimador MM: Los estimadores MM introducidos por Yohai (1987), corresponden a estimadores de
maxima verosimilitud que tienen simultaneamente la propiedad de ofrecer alta eficiencia, cuando
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los errores de la regresion se distribuyen normalmente, y ofrecer un alto punto de ruptura. Por
lo anterior, su uso es adecuado tanto en presencia de datos atipicos como en ausencia de ellos.

En el siguiente aparte, se explora la aplicacion de la estadistica robusta en las finanzas en el
calculo de la beta, y posteriormente, se detallan las caracteristicas del estimador seleccionado en la
presenta investigacion.

Relevancia de la estadistica robusta en finanzas

En el ambito financiero y especificamente en el contexto de la estimacion de beta, se han realizado
investigaciones que brindan evidencia empirica acerca de las propiedades tedricas de los estimadores
robustos. Asi, Sharpe (1971), y Cornell & Dietrich (1978) emplearon el estimador LAD' para estimar la

beta de grandes firmas pertenecientes al Dow Jones Industrial y al S&P 500, respectivamente, con la
expectativa de encontrar un método gue tuviera un mejor desemperio al obtenido por MCO dado que
los retornos algunas veces no eran normales. Sin embargo, concluyeron que esta alternativa robusta
ofrecia una leve mejora de la capacidad explicativa de este estimador frente al de MCO. No obstante,
sus resultados no fueron concluyentes acerca de la bondad de emplear estimadores robustos.

Posteriormente, Chan & [ akonishok (1992) implementaron nuevos estimadores robustos tipo L

para el calculo de la beta, concluyendo que estos ofrecen una mejor eficiencia que los estimadores
de MCO, debido a la distorsion incorporada por los valores atipicos asociados con los anuncios de las
firmas. Por su parte, Knez y Ready (1997) aplican el modelo multifactorial usando estimadores ro-

bustos LTS, encontrando que con sdlo aislar el 1% de los datos de rendimientos mensuales anormales,
la relacion negativa del tamano de la firma con los rendimientos promedio pasa a ser positiva; esto
se explica por la asimetria de la distribucion estadistica de los retornos, especialmente en las firmas
nacientes y pequenas.

Luego, un analisis comparativo de los diferentes estimadores robustos fue introducido por Bowie
& Bradfield (1998), concluyendo que el estimador de influencia limitada de la familia de estimadores
M es el que presenta una mayor eficiencia en la estimacion, en comparacion con el estimador MCO.
Los autores también indican que las diferencias sistematicas entre MCO y los estimadores robustos,
motivan a los investigadores a profundizar en la relacion que existe entre el retorno de las acciones
y el retorno del mercado cuando se presentan condiciones extremas derivadas de la baja liquidez
de algunos activos, tal como se presenta en mercados financieros de poca profundidad y desarrollo.

A partir de alli, aparecen los esfuerzos de Martin & Simin (1999), Martin et al.(2003), quienes brin-

dan evidencia empirica que indica el logro de un mejor ajuste de la beta mediante el uso del estimador
RMM, dado que incorpora una ponderacion adecuada de los datos atipicos. Al mismo tiempo, estos
autores aclaran que las divergencias entre los resultados obtenidos a partir de los estimadores MCO
y de los estimadores robustos M son caracteristicos en compaiiias pequenas de baja capitalizacion, lo

cual contrasta los resultados obtenidos en los estudios previos de Sharpe (1971) y Cornell et al. (1978)
que fueron obtenidos con base en firmas de gran tamarfio. Resultados similares obtuvieron (Bailer,
2005) y (Bailer et al., 2011), al emplear el mismo estimador robusto.

En cuanto a la evidencia empirica asociada con el uso de betas en estrategias de cobertura con
futuros sobre indices bursatiles, se destaca la investigacion de Butterworth & Holmes (2001), quienes

motivados por encontrar un ratio de cobertura 6ptima, utilizan el método robusto de minimos cuadra-
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dos recortados (LTS) para la estimacién del pardmetro beta, que se emplea en el calculo de la razén
de cobertura. Los autores verifican la efectividad de esta técnica en comparacion con los resultados
obtenidos a partir de otros tres modelos para la construccion del ratio de cobertura, buscando verificar
si la exclusion de los valores extremos genera cambios en el resultado de la estrategia de cobertura;
para tal efecto, utilizan futuros sobre el indice Mid250 y FT-SE100 en el periodo comprendido entre
febrero de 1994 a diciembre de 1996. Ellos encuentran que la regresion LTS tiene un pequefio impacto
en el rendimiento de la cobertura en el contexto de los fondos de inversion.

Por su parte, Harris & Shen (20013) implementan una alternativa robusta que consiste en construir

estrategias de cobertura dindmica a partir del contraste entre metodologias de regresion de promedios
moviles ponderados exponencialmente (EWMA), que luego son comparadas con métodos estandar
de las mismas. Los resultados senalan que la razén de cobertura robusta genera una menor varianza
del portafolio cubierto en comparacion con la que se obtiene con la razén de cobertura estimada por
métodos estandar.

El aporte metodoldgico de estas investigaciones permite explorar el uso de otros estimadores
robustos que mejores propiedades respecto a escenarios con presencia y en ausencia de datos atipicos.

Teniendo en cuenta las propiedades tedricas de los distintos estimadores robustos y la evidencia
empirica, el presente trabajo de investigacion empleara el método de estimador robusto RMM. En
el siguiente aparte, se describe la estimacion de la beta robusta y finalmente, se describe el proceso
iterativo de regresion en el estimador robusto RMM seleccionado.

Estimacion de la beta robusta

Para el calculo de la beta de un activo, se parte del modelo de indice tnico:

ro=a+pfrm+u, t=1,..,n (1)

Donder define el rendimiento del activo i en exceso de la tasa libre de riesgo, rm, es el rendimiento
del mercado en exceso de la tasa libre de riesgo, a corresponde al rendimiento en exceso del activo
1 si el rendimiento en exceso del mercado es nulo, f es la sensibilidad del rendimiento en exceso del
activo i con relacion al rendimiento en exceso del mercado, y p,; caracteriza el componente especifico
de la firma, el cual no se encuentra correlacionado con los retornos del mercado.

Como se menciond previamente, convencionalmente se ha utilizado el método de MCO para la
estimacion de las betas, el cual fija un ajuste lineal del conjunto de pares de datos, rendimiento en
exceso del activo y rendimiento en exceso de mercado, minimizando la suma de los cuadrados de los
errores de los datos con respecto a la linea de ajuste, segun la siguiente expresion (Martin et al., 2003):

B Mcoi argn}fiin anf ( lur,i) = argn};}n lel(:uz‘i)z (2)

U _ . . - (o

Donde i, =r, - a-frm,y f(u,) = ()" eslafuncién objetivo, la cual trata los errores cuadrati
camente causando que los valores atipicos generen una desfavorable influencia sobre el ajuste de la
regresion lineal, derivando en una disminucion de la eficiencia del estimador.

Por su parte los estimadores robustos de la familia de estimadores M, buscan minimizar el sesgo
maximo y la varianza maxima sin detrimento de la eficiencia del estimador, mediante la exclusion
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o ponderacion de los residuales de valores atipicos causantes del sesgo y exceso de curtosis en la
distribucion de la muestra.

Para lograr este efecto, este tipo de estimadores consideran, en primer lugar, una funcion objetivo
p dentro del proceso de minimizacion que difiere de la funcidén cuadratica empleada en el proceso
de estimacion de MCO, y, en segundo lugar, utilizan los residuales estandarizados por una medida
robusta de escala (Bailer, et al., 2011):

By =argmin Y f (u,) = argmin 3, p (%) (3)

Asi, al aplicar la condicidn de primer orden con respecto a la beta, el estimador robusto de locali-
zacion se obtiene de resolver la siguiente ecuacion, en la cual la funcion y es la derivada de la funcion

ply=p:
S rmy ey (LI T g (LA (4)
t=1 - 8 t=1 Y MADN (rm,) 4

Donde la variable que define la desviacion absoluta normalizada de la mediana de los rendimientos
del mercado, , es una medida robusta de escala que permite hacer el estimador invariante con res-
pecto a la escala. Esta variable se encarga de caracterizar los residuales, de forma tal, que se pueda
determinar cuando éstos son grandes o pequenos, evitando que los valores atipicos puedan no ser
detectados quedando enmascarados en la muestra. Esta medida de escala se rige por la siguiente
expresion (Maronna et al., 2006):

MAD(rm) _ MEDIANA|rm - MEDIANA (rm) | (5)
Zoe 0.6745 5

075

MADN (rm,)=

La constante 0,6745 corresponde al cuantil 75 de la distribucion normal y hace que la medida
de escala MADN, sea aproximadamente un estimador insesgado de ¢ cuando la distribucion de los
residuales es normal y el tamafio de la muestra (n) es grande. Por su parte, la funcién objetivo p, es
una funcion de pérdida simétrica que, segun sus caracteristicas, imprime una mayor eficiencia al
estimador robusto de localizacion.

Si bien son diversas las funciones de pérdida que se han propuesto, fueron Martin et al. (1999),

quienes en su estudio de betas del mercado estadounidense introdujeron una funcién de pérdida
polinomial. Los autores definieron dicha funcién de forma tal, que su derivada (y, ) fuera una funcién
limitada, suavizada y continua por tramos, en los que se incluye una zona de descenso a cero que
permite evitar problemas de convergencia durante el proceso de optimizacion.

La principal caracteristica de estas funciones es que no sélo minimizan el sesgo asintético garan-
tizando una mayor eficiencia relativa, si no que permiten al usuario establecer, mediante el parametro
¢, el nivel de conflanza deseado para el estimador robusto de localizacién. Este valor ¢, determina una
region por fuera de la cual se rechazan los residuales en el proceso de estimacion, lo cual se evidencia
con mayor claridad en la funcién de ponderacién de residuales (w). La siguiente figura muestra las
funciones optimas y y , cuya expresion matematica se presenta en el Apéndice A.
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Figura 1. Forma funcional de y )y @
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A B

Se puede apreciar en el panel A. de la_Figura 1., que la funcion y estd determinada por tres tramos; el
primero, delimitado por el intervalo |ps‘r| < 2¢, donde la funcion es lineal, equivalente a su similar en MCO.
En este caso, los residuales tienen el mismo peso que en MCO, es decir que se ponderan por 1, como lo
muestra el panel B,; el segundo, es un tramo de descenso delimitado por el intervalo 2¢ < |us‘l| < 3¢, donde
la funcion pondera el efecto de los residuales, disminuyendo su efecto en la medida en que los valores
de los residuales se acercan al limite del intervalo (panel B.); y finalmente, existe un tramo de rechazo
delimitado por el intervalo |u&[| < 3¢, en el cual los residuales no influyen en el proceso de estimacion
porque se ponderan por cero, como lo senala el panel B.

Es asi, como el parametro ¢ permite controlar el sesgo causado por los valores atipicos cuando la
distribucion no es normal, y permite alcanzar un nivel de confianza deseado, cuando los retornos son
normalmente distribuidos. Por lo tanto, para los niveles de confianza equivalentes al 85%, 90%, 95% y
99%, estudios previos de Martin & Simin (1999), Bailer (2005) y Bailer et. al (2011), han determinado
valores para ¢ de 0.868, 0.944, 1.06 y 1.29, respectivamente.

Finalmente, cabe resaltar que para lograr que un estimador M de localizacién tenga un grado de
robustez adecuado, se deben solucionar basicamente tres problemas (Wilcox, 2005¢): utilizar una
funcién de pérdida adecuada, seleccionar una medida de escala apropiada y aplicar el proceso de
estimacion mas eficiente. Atendiendo a esta necesidad, Yohai (1987) propone el uso del estimador
robusto MM que se describe a continuacion y que sera aplicado en el presente trabajo.

Estimador robusto MM
Este estimador incorpora las caracteristicas de un estimador M de escala y un estimador M de loca-
lizacion, con lo cual se garantiza un punto de ruptura alto y una eficiencia relativa apropiada.

Su aplicacion consta de las siguientes tres etapas, que se desarrollan efectuando un proceso
iterativo con base en el algoritmo de minimos cuadrados iterativamente ponderados (IRWLS?), cuyo
desarrollo inicial se atribuye a Beaton & Tukey (1974).

En la primera y segunda etapas, se calcula un estimador inicial éo =(a,, ,l?o) mediante un modelo
de regresion tipo S (Rousseeuw & Yohai, 1084), que exige el siguiente proceso de minimizacion:
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A

0, = argmeil_n s(6) (6)

Donde es una medida robusta de escala con la que se logra un punto de ruptura alto y p los grados
de libertad del estimador, la cual se obtiene de resolver la siguiente ecuacion utilizando los residuales
calculados para :

1 n r.-a -[zrm[ _

o ZZIP [T] =05 (7)
Asi, efectuando un proceso de optimizacion bidimensional, se encuentra éo gue minimiza el valor

de s (0), obteniendo a su vez el estimador inicial de escala §, = s (éo).

Luego, en la tercera etapa, se calcula el estimador 6ptimo de localizacion 6 .a partir del proceso

MM’
de estimacion IRWLS, la medida de escala 6ptima §0 y lafuncion de pérdida dptima p_. Su valor final se

. . . . . . . .’ ’ . . . . ., A
determina mediante el siguiente proceso de minimizacion, cuyo parametro inicial de iteracion es 90:

A

0, = argmin 3, p, [ L | (8)

La rutina de la estimacién de RMM se encuentra disponible en la libreria “robustbase package”
del software R, y para el presente estudio se aplica un 95% de nivel de confianza.

3. METODOLOGIA

Datos

La presente investigacion emplea rendimientos de las firmas listadas en los mercados accionarios del
MILA como son Chile, Peru y Colombia, durante el periodo muestral comprendido entre enero 1 de
2008 y marzo 28 de 2013, considerando el tiempo disponible en los indices bursatiles de capitaliza-
cion IPSA, IGBVL y COLCAP, elegidos como proxy del portafolio de cada mercado, respectivamente.

Se seleccionaron acciones que integran los indices bursatiles en cada mercado, garantizando de
esta forma la alta bursatilidad y liquidez. Adicionalmente, para evitar sesgo en las estimaciones, se
eligieron activos que tuvieran al menos el 80% de los rendimientos diarios diferentes a cero. En el caso
de las tasas libres de riesgo, se opto por usar las tasas de interés interbancarias overnight en cada
mercado. La informacion de los precios de las acciones e indices bursatiles fue tomada del sistema
de informacion de Bloomberg, mientras que la informacion de las tasas interbancarias se tomd de las
publicaciones estadisticas de los bancos centrales de cada pais: Banco Central de Chile, Banco Central
de Reserva del Perd y Banco de la Republica de Colombia.

En cuanto a la seleccion del periodo de estimacion y la frecuencia de los datos existe una discu-
sion en el escenario académico, debido a que el modelo CAPM considera que la beta es invariante
con respecto a la longitud del periodo, lo cual difiere de las investigaciones realizadas por Hawawini
(1977), Smith (1978), Cohen, Hawawini, Maier, Shwartz, & Whitcomb, (1983), entre otras, que aportan

evidencia empirica de que las betas de activos individuales cambian cuando la longitud del intervalo
varfa. Particularmente, Daves, Ehrhardt, & Kunkel, (2000), apoyan el uso de retornos diarios en la

estimacion de betas dado que tienen menor error de estimacion y por tanto ofrecen mayor precision.
En cuanto a la ventana de estimacion, este estudio concluye que elegir un periodo de dos a tres aflos
permite lograr una gran reduccion del error estandar de estimacion.
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Eneste orden de ideas y teniendo en cuenta que la literatura aborda diferentes posturas en cuanto
a la seleccion de la frecuencia de los retornos y ventanas de estimacion, la presente investigacion
examina los resultados de estimacion de betas en intervalos de retornos diario y semanal con periodos
de uno, dos y tres afios, con el fin de establecer cual medida tiene mayor precision y en consecuencia,
es mas apropiada en los mercados objeto de estudio para la toma de decisiones de inversion.

En el andlisis se emplearon rendimientos logaritmicos en las frecuencias diarias y semanales, a
partir de los precios de cierre de cada dia habil; asi mismo, se eliminaron los dias festivos para cada
pais. Para el caso de los rendimientos semanales de los activos, se realizé el cdlculo a partir de los
precios de cierre de cada jueves, y en la definicion de la tasa libre de riesgo de frecuencia semanal, se
calculd la tasa efectiva semanal teniendo en cuenta los cinco dias habiles de negociacion.

La Tabla 1 resume las variables tomadas en cada caso, incluyendo las firmas seleccionadas:

Tabla 1. Datos
Pais Tasa libre de riesgo indice Acciones Nemotécnicos
Colombia | Tasa interbancaria COLCAP | Cementos Argos, Corporacién CEMARGOS, CORFICOL,
overnight Financiera Colombiana, Ecopetrol, ECOPETROL, EXITO, ISA, ISAGEN,
Exito, Isa, Isagen, Nutresa, NUTRESA, PFBCOLO
Preferencial Bancolombia
Chile Tasa interbancaria IPSA AES Gener, Embotelladora Andina, | AESGENER, ANDINAB, ANTAR,
overnight Antar Chile, Banco de Crédito e BCI, BSAN, CAP, CCU, CENCOSUD,
Inversiones, Banco Santander BANCHILE, COLBUN, CONCHA,
Chile, Compariia de Acero del COPEC, CORPBANC, ENDESA,
Pacifico, Compania Cerveceria ENERSIS, ENTEL, FALAB, IAM, LAN,
Unidas, Cencosud, Banco de PARAUCO, RIPLEY, SALFACOR,
Chile, Colbtn, Vina Conchay Toro, | SONDA, SOM/B, VAPORES
Copec, Corpbanca, Endesa, Enersis,
Entel, Falabella, Inversiones Aguas
Metropolitanas, Lan, Parque Arauco,
Ripley, Salfacorp, Sonda, Sociedad
Quimica y Minera, Comparifa
Sudamericana de Vapores
Pertt Tasa interbancaria IGBVL Credicorp, Compariia de Minas BAP, BVN, CASAGR, CVERDE,
overnight Buenaventura, Casa Grande, MINSUR, VOLCAB
Compafifa Minera Cerro Verde,
Minsur, Volcan Compartia Minera

Medidas de eficiencia en la estimacion

Si bien el uso de la beta histdrica de un activo parte de suponer que la beta es constante durante el
periodo de estimacion, es amplia la literatura que proporciona evidencia empirica de que la beta de
un activo presenta un comportamiento inestable en el tiempo y, que esta variable puede describirse
como una serie de tiempo.

En el presente estudio, se hara uso de una técnica de estimacion que modela en forma simple
un patron de comportamiento variable del parametro beta en el tiempo. Dicha técnica es conocida
como regresiones méviles con ventana fija (rolling regression), y consiste en realizar regresiones
sucesivas bajo un mismo tipo de estimador (normalmente el MCO), empleando en cada regresién un
periodo muestral levemente modificado con relacion a la regresion anterior. Para tal efecto, se elimina
la observacion inicial de la muestra y se adiciona una observacion con igual frecuencia al final de la
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misma, manteniendo asi inalterada la ventana de estimacion de cada regresion; la especificacion de
esta técnica es la siguiente:

ro=a B rm s =l =1,z (9)

Donde, “i” denota el activo en estudio, “n” corresponde al nimero de observaciones gue componen

la ventana movil dependiendo si se trata de frecuencia diaria o semanal y ventanas de estimacion de

uno, dos o tres anos; y “z” determina el nimero de regresiones sucesivas que componen la regresion
movil, el cual se tomé como el equivalente a un periodo de dos anos.

El uso de la técnica de regresiones moviles, obedece en primer lugar a que en el proceso de esti-
macioén utiliza las betas histéricas y, en segundo lugar, a que no disipa la accién de los datos atipicos
ya que, al mantener una ventana de estimacion con el mismo nimero de datos, le da igual peso a este
tipo de observaciones.

De otro lado, con el propdsito de evidenciar la eficiencia de cada estimador en forma independien-
te, RMM y MCO, se emplearan las siguientes medidas introducidas por Genton & Ronchetti (2008):

n A 1/p .
QM) =LY 1Y,V ) =122 (10)

De aqui, se emplean tres alternativas para la variable p que caracterizan los siguientes estadisticos
a utilizar: Q(p=2) corresponde a la raiz del error cuadratico medio (RMSE), Q(p=1) al error absoluto
medio (MAE) y Q(p=1/2) define el error absoluto raiz cuadratico medio (STAE).

Estas medidas se usaran para determinar el nivel de error de cada estimacion de la regresion
mdvil, asi “n” serd el nlimero de observaciones que componen la ventana mévil j (j=1,2....z), Y, indica
el rendimiento observado del activo i, y Y[i define el rendimiento estimado del activo i, con lo cual se
logra establecer una distribucion de este estadistico para toda la regresién mévil (z datos) y comparar

las distribuciones que se obtienen al usar los dos estimadores (RMM y MCO) paralelamente.

Una vez obtenidas estas medidas de eficiencia, se construye un indicador de ganancia relativa de la
estimacién RMM en comparacion con su similar de MCO, a partir de los resultados de la mediana de la
distribucién de cada uno de los estadisticos de error descritos anteriormente, usando la siguiente expresion:

(Med[Q(p) I7.)
GR = zﬁfl MCco 11
()i it 1) e (1)

De esta forma, se espera que la medida de error sea menor para el estimador RMM, y, en conse-

cuencia, el indicador de ganancia relativa en eficiencia sea mayor a la unidad.

Cobertura con futuros sobre indices bursatiles

Para ilustrar la relevancia empirica de las betas calculadas, se empleara una estrategia de cobertura
con futuros sobre indices, que puede ser usada por administradores de portafolio cuando esperan en
el corto plazo, que las condiciones del mercado accionario se deterioren, y, por tanto, deseen reducir
la exposicion al riesgo sistematico del portafolio.

La estrategia consiste en tomar posiciones cortas en contratos de futuros sobre indices para cubrir
un portafolio de acciones, de forma tal, que se reduzca a cero la beta del nuevo portafolio cubierto.
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De esta manera, si se presentan movimientos adversos del mercado, se compensa la pérdida que se
obtiene en el portafolio de acciones no cubierto con la utilidad de las posiciones en futuros, segun la
siguiente expresion:

ﬁPVO+NPﬂI-mf0:ﬁA\'VO (12)

Donde ﬂp corresponde ala beta del portafolio accionario a cubrir, V senala el valor de mercado del
portafolio de acciones en el momento de la cobertura, N, sefiala el nimero de contratos de futuros que
deben tomarse para realizar la cobertura, /3, indica la beta de las posiciones de futuros, m determina el
tamario del contrato del futuro en términos de puntos del indice expresados en unidades monetarias, f,
indica el precio tedrico del futuro al inicio de la estrategia y f, indica la sensibilidad a los movimientos
de mercado del portafolio cubierto o la beta deseada al realizar la estrategia.

Para llevar a cabo lo anterior, se conformara un portafolio para cada pais constituido por las ac-
ciones mas representativas del indice bursatil, asignando la misma ponderacion a cada activo, debido
a las pocas acciones liquidas encontradas en cada uno de los mercados y con el propdsito de evitar
soluciones de esquina o concentracion del portafolio en unas pocas acciones, dada la condicion de
los mercados latinoamericanos de ser altamente ineficientes contraria a los fundamentos de la teoria
de optimizacion de portafolios. Posteriormente, se calcularan las betas del portafolio empleando la
siguiente forma funcional lineal, a partir de las betas individuales de las acciones estimadas tanto por
MCO como por el método robusto RMM:

B.=2 BW, (13)

Donde 8 corresponde a la beta de la accién estimada por MCO y por el método robusto RMM, y
W, corresponde a la ponderacion asignada, que para el caso especifico serd 1/n donde n es el nimero
total de acciones del mercado en estudio.

En la ecuacion (12), el nimero de contratos de futuros se estima a partir de la razén de cobertura
empleando betas. La ecuacion para estimar el nimero de contratos que permite alcanzar la beta
deseada es la siguiente:

— /j.\f/))v vu
N =Bl (14)
Teniendo en cuenta que el objetivo de la estrategia es disminuir la beta del portafolio cubierto a
cero (B,=0), N, serd negativo, indicando que se debe tomar posicion corta en futuros.

Para propositos del presente estudio se ha adoptado un monto de inversion, V_, de mil millones
de unidades monetarias para cada mercado, y, un tamafio de contrato de futuros sobre indice (m)
tomado de las condiciones propias de cada mercado, a excepcion de Pert que no posee este tipo de

productos, asi: m,, .= 3000 CLP, m = 25000 COPy m, ., = 1000 PEN.

CHILE ~ PERU
En cuanto a la variable beta del futuro (8,) mide el grado de exposicion que tiene la posicién en
futuros al riesgo sistematico, el cual, tedricamente, converge a uno por la relacion existente entre el

3 Para efectos del presente estudio se adoptd una constante que permitiera escalar el precio del contrato hipotético del futuro sobre
el indice IGBVL de Pert, en forma tal, que la cantidad de contratos requeridos en la cobertura fuera de 2 cifras siendo asf consistente
con sus similares de Chile y Colombia
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indice en el mercado de contado y en el mercado de futuros. Para efectos del ejercicio de cobertura
que se realiza en la presente investigacion, se asume /3, igual a uno.

Con respecto a la variable Precio del futuro (fo), para efectos de la verificacion empirica, se realizara
la proyeccion del futuro tedrico empleando el modelo de valoracion de futuros sobre indices. Lo an-
terior, considerando la reducida informacion de precios y la poca liquidez de los contratos de futuros
en los mercados estudiados.

Elprecio tedrico (f ) en el tiempo t de un contrato de futuros sobre indices con vencimiento en un
periodo T, es igual al costo de oportunidad de conservar una cartera que replique el indice subyacente
en el mercado al contado, entre el tiempo ty T:

fa=Selrm (15)

Donde S, es el valor del indice en el momento t, r.eslatasa libre de riesgo y d es la tasa de divi-
dendo que recibiria el tenedor de las acciones que componen el portafolio. Al respecto de esta tltima
variable, su exclusion en trabajos empiricos ha sido generalmente aceptada por los investigadores.
Por ejemplo, el trabajo de Figlewski (1984) concluye que la exclusion de los dividendos de la tasa de
retorno, parece tener un efecto muy pequeno en el desempeno de la cobertura. Siguiendo este hallazgo,
no se tendran en cuenta los dividendos en el presente estudio.

La anterior expresion considera los siguientes supuestos: en primer lugar, la existencia de igualdad
entre la varianza de los retornos en el mercado de contado y la varianza de retornos en el mercado
de futuros, y, en segundo lugar, que la tasa de retorno del indice bursatil subyacente y el contrato
de futuros estan correlacionados positivamente. Sin embargo, aungue se reconoce que los merca-
dos del MILA distan de estos supuestos por la existencia de asimetria en la informacion y costos de
transaccion, el uso del modelo tedrico de valoracion del futuro brinda los elementos necesarios para
la verificacion comparativa que se pretende realizar.

Se considera un futuro tedrico a tres meses, el cual fue valorado cada dia hasta su vencimiento para
obtener las distintas medidas de desempeno de la cobertura. Tal valoracion se realizé diariamente por
un periodo de evaluacion de dos anos, comprendido entre el 30 de diciembre de 2010 y el 28 de diciem-
bre de 2012, con lo cual se obtuvieron series de tiempo de las medidas de desempeftio de la cobertura
construidas a partir de la reduccion del riesgo, la razén de sortino y nimero de contratos requeridos.

Elandlisis realizado incluye la comparacion de resultados de las medidas de desempetio obtenidas
mediante la estrategia de cobertura construida teniendo en cuenta las betas estimadas por MCO y
RMM, a partir de ventanas de estimacion de uno, dos y tres anos.

Con el propdsito de identificar el efecto derivado de la crisis de 2008, para la ventana de estimacion
de tres anos, su periodo de evaluacion se fraccioné en dos subperiodos, antes y después de que este
evento se excluyera de la ventana de estimacion de la beta que se usa como parametro de entrada de
la cobertura, subperiodos que se denominaron Pre crisis y Poscrisis. Dicho evento se vio reflejado en
los rendimientos atipicos de los activos, ocurridos entre los meses de septiembre y octubre del 2008.
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Medidas de desemperiio en la cobertura

El desempefio de la cobertura aplicada usando betas estimadas por MCO y por el método robusto
RMM, se evalué a partir de las siguientes tres medidas.

En primer lugar, se verifico el nivel de reduccion de riesgo que se obtuvo al implementar la estra-
tegia empleando las betas estimadas por ambos métodos, con relacién a un portafolio descubierto.
El indicador se construy6 para una ventana trimestral hacia adelante, mediante la evaluacion de la
volatilidad de los retornos del portafolio cubierto y el no cubierto, segin la siguiente expresién (Bu-
tterworth & Holmes, 2001):

o . o2 -02
% Reduccion riesgo = 2= %= x 100 (16)
o

desc.

Donde 2

desc

senala la varianza de los retornos del portafolio sin cobertura, calculados como la suma
equiponderada de los retornos de los activos que componen el portafolio; mientras que ¢2, indica la

cub.

varianza del portafolio cubierto, calculada mediante la siguiente ecuacién (Hull, 2009):

o2, =05 + P02 2:4,COV (desc.f) (17)

En esta ecuacion (17), 0f2 indica la varianza de los retornos del contrato de futuros durante el
trimestre de vigencia, calculado como la diferencia logaritmica del precio tedrico consecutivo del
futuro; y COV(desc., f) sefiala la covarianza entre los retornos del portafolio no cubierto y los retornos
del futuro sobre el indice. El rendimiento del portafolio cubierto se calculé como la sustraccion de
los rendimientos del portafolio no cubierto y el rendimiento de la cobertura, lo cual es equivalente al
rendimiento del futuro multiplicado por la beta del portafolio.

La segunda medida empleada para verificar el desempeno corresponde a la razén de Sortino, la
cual de manera similar a la razén de Sharpe, es usada para la seleccion de portafolios teniendo en
cuenta la recompensa o exceso de retorno por unidad de riesgo. Asi, cuanto mayor sea el valor de la
razon de Sortino, mejor sera el portafolio cubierto seleccionado.

De acuerdo con Estrada (2006), la diferencia entre la razén de Sharpe y larazén de Sortino consiste
en que el denominador de este ultimo, incluye la semidesviacion de las rentabilidades en lugar de la
desviacién estéandar, lo cual permite incorporar la volatilidad negativa (downside risk) que recoge la
principal preocupacion del inversionista, y no la volatilidad total con respecto al rendimiento medio.
Entiéndase esta volatilidad negativa, como el riesgo que afronta el inversionista de no alcanzar un
objetivo determinado de rentabilidad (benchmark), el cual para la presente aplicacién corresponde a
la tasa libre de riesgo. La razén de Sortino es descrita por la siguiente ecuacion:

Razén de Sortino = = [R; B (18)

Donde, B representa el rendimiento de referencia, EB representa la semidesviacion con respecto al
rendimiento de referencia (volatilidad por debajo de dicho rendimiento), formalmente definida como:

EB:‘/(i)'EL{min(Rr—B,O}Z (19)

Una vez calculada la razén de Sortino, usando paralelamente la beta estimada por el método
MCOy por el método RMM, se construy6 un indicador para determinar el incremento de la eficiencia
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cuando se realiza o no la cobertura. En este caso, se espera que el indicador supere la unidad, para
la estrategia construida con base en la beta estimada tanto por MCO como por RMM. La expresion
matematica del indicador es la siguiente:

.. . . Razén de Sortino CUB
% Incremento eficiencia Sortino = —————————= x 100 (20)

Razén de Sortino NO CUB
Como tercera medida de desempenio, se utiliz6 el nimero de contratos requeridos para la cober-
tura cuando se emplea la beta estimada por MCO o la beta estimada por RMM, la cual esta descrita

por la ecuacion (14).

Asi, tomando estos indicadores de desempeiio, se construyeron las siguientes tres medidas de
ganancia relativa, que permitieron comparar los resultados obtenidos para la estrategia de cobertura
basada en betas estimadas por RMM, en comparacion con la estrategia de cobertura basada en be-
tas estimadas por MCO, estas son: ganancia relativa en efectividad (reduccidn de riesgo), ganancia
relativa en eficiencia (razén de Sortino) y ganancia relativa en costo (niimero de contratos). Estos
indicadores se describen como:

% Reduccion riesgo,

N, — MCO
GR (Efectividad) = % Reduccion riesgo,,,, (21)
.. . % Incremento eficiencia Sortino,
GR (Eficiencia) = fictencia Sorting, (22)
% Incremento eficiencia Sortino,,,
N
GR (costo) = (23)

RMM

Se espera entonces obtener valores mayores a la unidad para los indicadores de efectividad y
costo, y valores menores a la unidad para el indicador de eficiencia, dado que en este ultimo caso
se espera un mayor incremento en la eficiencia al utilizar las betas estimadas por el método RMM.

4. RESULTADOS

Alanalizar los resultados de las betas obtenidas para los activos individuales y para un portafolio de
cada mercado, construido a partir de la participacion equiponderada de las acciones que lo consti-
tuyen, se encontré que la beta calculada por el método robusto RMM en general, es inferior a la beta
calculada por el método MCO. Adicionalmente, se pudo apreciar que cuando existen datos extremos
en la ventana de estimacion, tal como el evento de la crisis financiera de 2008, la divergencia existente
entre las betas de ambos métodos se incrementa de manera sustancial.

Para ilustrar lo anterior, en la Figura 2. se puede visualizar la serie de tiempo de betas estimadas
por el método MCO como por el método RMM, con base en una frecuencia diaria de los datos; alli se
grafican los resultados obtenidos para cada ventana de estimacion: un afo, desde el 31 de diciembre
de 2008; 2 anos, desde el 30 de diciembre de 2009; y finalmente, 3 anos, con resultados desde el 29
de diciembre de 2010. Para las tres ventanas de estimacion, se obtuvieron resultados hasta el 28 de
marzo de 2013. Cuando se incluye en la ventana periodos de alta volatilidad, como es el periodo Pre
crisis, las estimaciones por MCO y RMM divergen ampliamente.
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Figura 2. Betas de portafolio estimadas por los métodos MCO y RMM
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A continuacion, se presentan los resultados obtenidos, tanto en las medidas de eficiencia de la
estimacion de las betas como en las estrategias evaluadas de cobertura.

Ganancia relativa en eficiencia de la estimacion de betas

Inicialmente se evalud la sensibilidad de los estadisticos de los errores acumulados RMSE, MAE y
STAE, con relacion al cambio en la longitud de la ventana de estimacion de betas. Para tal efecto, se
determind la estructura porcentual del nimero de activos que presentaron menores errores acu-
mulados en cada ventana de estimacion, para cada mercado. Para Chile y Perd predominé un mejor
ajuste de los diferentes activos para la ventana de estimacion de un afo, y se aprecia que la estructura
porcentual indicada no presenta variaciones comparativas marcadas entre el uso de los métodos de
estimacion MCO y RMM.

Para Colombia, los resultados no permiten derivar una relacion entre la longitud de la ventana
de estimacion y las medidas de error de las regresiones moviles realizadas tanto por MCO como por
RMM. Los resultados anteriores se pueden apreciar en la Figura 3.
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Figura 3. Sensibilidad del RMSE segiin la longitud de la ventana de estimacion
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Paralelamente, se evalud la sensibilidad de los estadisticos de error con respecto a la frecuencia de
los datos, obteniendo para los tres mercados del MILA, un menor valor de los estadisticos de error
cuando se emplea una frecuencia de datos diaria con ambos métodos de estimacion.

De otro lado, los resultados de la medida de ganancia relativa se encuentran en todos los casos
por encima de la unidad, alcanzando un incremento de la eficiencia relativa a un valor cercano al
30% en promedio (GR=1,30) para frecuencias de datos diarias cuando se usa el estimador RMM en
reemplazo del estimador MCO, y un aumento de la eficiencia cercana al 20% en promedio (GR=1,20)
para frecuencias de datos semanales.

Este resultado soporta el planteamiento segun el cual el método RMM permite alcanzar un mejor
ajuste de los datos en comparacion con el método MCO para los tres mercados del MILA, dado que efec-
tua un tratamiento ponderado de los datos atipicos de la muestra, tal como se describié anteriormente.

Para mayor ilustracion, en la Tabla 2 se presentan los resultados obtenidos para la medida RMSE
de los activos pertenecientes a los mercados de Chile, Colombia y Perd, con base en una frecuencia
diaria de los datos.

Resultados complementarios para las medidas de eficiencia de la estimacién basados en MAE y
STAE calculados con base en datos de frecuencias semanales, presentan similar comportamiento.
Estos se presentan en el Apéndice B.
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Tabla 2. Ganancia relativa de eficiencia de estimacion

de betas para datos con frecuencia diaria

ACTIVO

Estimacion robusta de betas y el ratio de cobertura sobre futuros de indices bursatiles en el Mercado Integrado Latinoamericano (MILA)

GR (m) = RMSE, , / RMSE,,,

PP 56|71

1Afio 2Afos | 3Afos 1Afio 2Afos | 3Afios 1Afo 2 Afos | 3Afios

CEMARGOS 0.012 0.010 0.0M 0.010 0.008 0.008 1201 1.283 1261
CORFICOL 0.009 0.010 0.010 0.006 0.007 0.007 1392 1.543 1422

< ECOPETROL 0.010 0.009 0.009 0.008 0.007 0.007 1.262 1262 1288
2 £x70 0.012 0.013 0.013 0.009 0.009 0.009 1427 1454 1458
g ISA 0.012 0.010 0.010 0.010 0.008 0.008 1194 1.292 1.270
“ ISAGEN 0.010 0.010 0.010 0.007 0.007 0.007 1.359 1444 1453
NUTRESA 0.010 0.010 0.010 0.008 0.008 0.008 1.31 1.324 1.342
PFBCOLO 0.0mM 0.0mM 0.0M 0.009 0.009 0.009 1260 1203 1166
AESGENER 0.010 0.010 0.0M 0.008 0.009 0.009 1185 1.206 1185
ANDINAB 0.012 0.012 0.012 0.010 0.010 0.010 1178 1184 1219
ANTAR 0.010 0.010 0.0M 0.009 0.009 0.009 1156 1151 1125
BANCHILE 0.010 0.0M 0.0M 0.008 0.008 0.009 1282 1.305 1238

BCl 0.012 0.012 0.012 0.010 0.010 0.010 1144 1175 172
BSAN 0.012 0.013 0.013 0.009 0.010 0.0mM 1.331 1305 1242
CAP 0.0M 0.0M 0.012 0.009 0.009 0.010 1166 1184 1210
CcCcuU 0.013 0.013 0.013 0.0M 0.010 0.0Mm 1162 1.248 1219
CENCOSUD 0.012 0.012 0.012 0.010 0.010 0.010 1.243 1200 1188
COLBUN 0.0M 0.010 0.0mM 0.008 0.008 0.009 1.349 1.262 121
CONCHA 0.012 0.013 0.013 0.010 0.0M 0.0M 1209 1215 1188

w COPEC 0.010 0.010 0.010 0.008 0.008 0.008 1184 1210 1209
%' CORPBANC 0.013 0.014 0.013 0.010 0.0M 0.010 1.308 1250 1295
© ENDESA 0.008 0.007 0.008 0.006 0.006 0.007 1178 1155 1147
ENERSIS 0.009 0.009 0.010 0.008 0.008 0.008 1155 145 1.288
ENTEL 0.0M 0.0M 0.0M 0.009 0.008 0.008 1.291 1403 1.295
FALAB 0.0Mm 0.0M 0.0M 0.009 0.009 0.009 1.256 1240 1248

IAM 0.012 0.013 0.013 0.009 0.009 0.009 1.354 1426 1423
LAN 0.0M 0.0M 0.0M 0.008 0.009 0.009 1.248 1.225 1207
PARAUCO 0.013 0.013 0.014 0.0m 0.0M 0.0M 1203 119 1238
RIPLEY 0.013 0.013 0.014 0.010 0.010 0.0M 131 1.244 1.255
SALFACOR 0.016 0.016 0.016 0.013 0.013 0.013 1219 1228 1240
SONDA 0.013 0.013 0.012 0.010 0.010 0.009 1.251 1286 1.31
SOM_B 0.0M 0.0M 0.012 0.009 0.010 0.010 1197 117 1191
VAPORES 0.027 0.025 0.024 0.015 0.013 0.013 1812 1.879 1.820
BAP 0.015 0.015 0.016 0.013 0.013 0.014 1134 1153 1159
BVN 0.020 0.021 0.025 0.018 0.018 0.020 1154 1172 1229

2 CASAGR 0.014 0.016 0.018 0.010 0.012 0.013 1338 1.383 1421
&  CVERDE 0.013 0.014 0.015 0.012 0.012 0.012 1144 1.232 1.275
MINSUR 0.014 0.014 0.015 0.010 0.0mM 0.0mM 1.350 1322 1.330
VOLCAB 0.013 0.013 0.015 0.010 0.010 0.012 1295 1.263 1212
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Propiedades estadisticas del método robusto en la estimacion de betas

Para verificar las propiedades estadisticas de las betas estimadas, se construyeron graficos que
permiten apreciar en primer medida, AP calculado como la diferencia entre las betas obtenidas por
el método MCO y por el método RMM, mediante las regresiones méviles para las tres ventanas de
estimacion (uno, dos y tres afios); las series calculadas de curtosis y sesgo de las estimaciones de
betas por RMM para cada una de las regresiones maéviles, que al graficarlas en una escala temporal
contra medidas de normalidad, permitieron encontrar indicios que las estimaciones realizadas por el
método RMM para los activos de los mercados del MILA alcanzan niveles de eficiencia similares a los
indicados por los fundamentos tedricos. Ver figura 4.

Es decir, cuando los errores de la estimacidn presentan una distribucién cercana a la normal (en
ausencia de datos atipicos), el método RMM se comporta tan bien como el método MCO; en este caso
cuando la curtosis se mantiene en un valor cercano a 3y el sesgo se acerca a cero, las betas convergen
al mismo valor. Esta condicion sélo se pudo apreciar en periodos discretos de algunos activos como
Inversiones Aguas Metropolitana, Sonda, Copec y Colbun en el mercado accionario de Chile, ISA y
Cementos Argos en Colombia, y Minsur, Compafiia Minera Cerro Verde y Casa Grande en Peru.

Alternativamente, bajo la existencia de datos atipicos, e incluso con una pequena cantidad de
ellos, los errores de la estimacion por MCO presentan un sesgo en la distribucion que es minimizada
de una manera optima por el estimador RMM. Asi, cuando la medida de normalidad se distorsiona,
con curtosis diferentes a 3 y sesgos diferentes de cero, la diferencia entre betas crece alejandose
del valor cero. Para ilustrar esta apreciacion, en la Figura 4 se presentan los resultados obtenidos en
las estimaciones moviles realizadas para una ventana de tres aflos con una frecuencia diaria de la
muestra, para dos activos de cada mercado; resultados similares se obtuvieron para los demas activos
de los tres mercados.

De otro lado, el registro temporal de la diferencia entre las betas MCO y RMM presentados en la
Figura 4, evidencia la forma como hacia mediados de septiembre del 2011 se presenta un cambio de
tendencia de este indicador en forma generalizada para los activos de Chile y Peru, no siendo notorio
paralos activos del mercado colombiano, salvo para los casos de las acciones Preferencial Bancolombia
y Corficolombiana.

Cambio que es consistente, si tenemos en cuenta que a partir de esta fecha las betas presentan una
convergencia en la mayoria de los activos de Chile y Pert, denotando una disminucién sustancial en
la presencia de datos atipicos y, en consecuencia, de volatilidad para estos mercados. Esto se explica
porque a partir del 16 de septiembre de 2011 el evento de la crisis subprime, manifestada en el mer-
cado de EEUU el 16 de septiembre del aflo 2008, sale de la ventana de estimacion de 3 afios que fue
definida para la regresion moévil. En el caso de las ventanas de estimacion de 1y 2 anos este evento
pierde relevancia ya que no es tenido en cuenta durante el periodo de estimacidn de la regresién maévil.
No obstante, en el caso colombiano, si bien este mercado no fue ajeno a la crisis econémica mundial
de 2008, su impacto no fue de la misma magnitud que para los demas mercados latinoamericanos,
evidenciando que los mecanismos de transmision de volatilidad no fueron tan intensos como en el
caso de Chile y Perd, debido a la normatividad del sector financiero y a la efectividad de las medidas
de politica econdmica de Colombia, entre otros aspectos.
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Figura 4. Relacion entre beta, curtosis y sesgo de regresiones moéviles
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Ganancia relativa en estrategias de cobertura usando betas

Alevaluar la medida de reduccion del riesgo de la cobertura, obtenida cuando se usan betas estimadas
por MCO o por RMM, se puede evidenciar que por ambos métodos se genera una alta reduccion de
riesgo con respecto al portafolio descubierto; por lo cual, para ambos métodos, se observan valores
cercanos al 9o% para Chile y al 80% para Colombia y Peru.

Loanterior, conlleva a una ganancia relativa cercana a1 volviendo indiferente el empleo de uno u otro
método cuando se evalia la efectividad de la cobertura. Tal situacion se presenta tanto en el periodo
de evaluacion completo, como cuando se evalua en periodos fraccionados en pre crisis y poscrisis.

Alevaluar el segundo indicador de desempefio, la ganancia relativa en eficiencia (Razén de Sortino)
presenta resultados ambiguos cuando se evalua para el periodo completo. Asi, si se considera el mayor
valor porcentual que se obtiene al usar RMM en comparacién con MCO, Chile presenta una pérdida
de efectividad que crece con la ventana de estimacion de la beta, obteniendo asi valores entre 1,15%
y 5.13%. Colombia en cambio, presenta una ganancia en efectividad para ventanas de estimacion de
uno y dos afos entre 18,03% y 6,88%, y una pérdida del 3,20% efectividad para una ventana de esti-
macion de tres anos. Adicionalmente, para el caso de Peru se presenta una ganancia en efectividad
gue crece con la ventana de estimacion entre 3.27% y 18.43%. Se aclara que las pérdidas y ganancias
se calculan con valor base 100.

Por su parte, cuando se evalian los periodos aislados se encuentra lo siguiente: para el periodo
pre crisis, los resultados muestran de manera consistente que cuando se emplean betas robustas
estimadas a partir de una ventana de estimacion que contiene datos atipicos (Pre crisis), se obtienen
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mayores ganancias relativas en la Razén de Sortino; y en el periodo poscrisis (sin datos atipicos),
los resultados senalan que no pareciera haber ganancias relativas al emplear la beta estimada por el
método robusto.

En este sentido, para el mercado chileno se obtiene una ganancia relativa en la razén de sortino en
el periodo pre crisis del 25,52% y una pérdida relativa del 16,68% en el periodo poscrisis. Por su parte,
para Colombia se encontré una ganancia relativa del 3,96% para el periodo pre crisis y una pérdida
relativa del 6,51% en el periodo poscrisis. De otro lado, en Peru se obtienen ganancias relativas para
los periodos de pre crisis y poscrisis de 22,50% y 16,42%, respectivamente, lo cual puede derivarse
de las caracteristicas de este mercado en términos de su tamaiio y profundidad, que agudizan la
presencia de datos atipicos.

En términos de la ganancia relativa en nimeros de contratos de cobertura, se evidencia que ésta
siempre es positiva indiferentemente de la ventana de estimacion de beta y del periodo de evaluacion
que se tome; es decir, la beta robusta deriva en un menor nimero de contratos a adquirir para la co-
bertura, en comparacion a la valoracion realizada usando la beta calculada por MCO, aspecto que se
hace mas notorio en el periodo de pre crisis que en el de poscrisis. En las Tablas 3 y 4, se presenta un
resumen de los resultados obtenidos en el ejercicio de cobertura.

Tabla 3. Ganancia relativa en eficiencia y efectividad de cobertura
con futuros sobre indices

COLOMBIA
2 Afios

MEDIDA DE
EFICIENCIA

1Afo 3 Afios 1Afo 2 Afos 3 Afios 1Afio 2 Afios 3 Afios

%RED.RIESGO,, | 8093% | 8064% | 8040% | 9238% | 9239% | 9237% | 8121% | 8100% | 8142%
% EFECT. 0, 0, 0, B 0, B o) B [+ R 0 B 0, B 0,

SORTING, . 195% | 427% | 3666% | 2628% | -0%6% | 194% | -1333% | -647% | 735%
#CONTRATOS,, | 1855 | 1896 | 2007 | 7087 | 707 | 6995 | 4832 | 4937 | 4843

%RED.RIESGO,,, | 8061% | 8061% | 8057% | 9229% | 92718% | 9201% | 8140% | 8124% | 8153%
pEECT -458% | 603% | 1998% | -081% | -053% | 272% | -304% | -099% | 1023%
SORTINO,,

#CONTRATOS,,, | 1830 | 1862 | 1926 | 6880 | 6926 | 6778 | 4716 | 4821 | 4654

7% GR.RED. RIESGO | 100.12% | 100.03% | 99.70% | 100.06% [ 100.09% | 100.25% | 99.97% | 99.95% | 100.11%
% GR. EFECT.
SORTINO
% GR. #
CONTRATOS

8197% 9312% | 10320% | 10115% | 103.25% | 10513% | 96.73% | 96.90% | 8157%

101.75% | 101.56% | 103.30% | 101.92% | 102.28% | 102.90% | 101.77% | 102.37% | 103.71%
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Tabla 4. Ganancia relativa en eficiencia y efectividad de cobertura con futuros sobre
indices en el periodo pre crisis y poscrisis, con una ventana de tiempo de 3 afios.

MEDIDA DE COLOMBIA CHILE PERU
EFICIENCIA COMPLETO | PRECRISIS | POSCRISIS | COMPLETO | PRECRISIS | POSCRISIS | COMPLETO | PRECRISIS | POSCRISIS

%RED.RIESGO,, | 8040% | 8162% | 7979% | 9237% | 9686% | 9126% | s142% | 9119% | 7785%
pHECT 3666% | 6969% | 2109% | -194% | 3452% | -5580% | 735% | -3352% | 648%
SORTINO,,.,

#CONTRATOS, | 2007 | 2078 | 1886 | 6995 | 6486 | 7144 | 4843 | 4868 | 4841
PHED 8057% | 8264% | 8003% | 9201% | 9642% | 912% | 8153% | 9056% | 7775%
RIESGO,,,

pEECT 1008% | % | 347% | 27% | esmx | -4356% | 1023% | 109% | 672%
SORTING,,,,

# CONTRATOS,,, | 1926 | 1988 | 1846 | 6778 | 6010 | 6957 | 4654 | 459 | 4687
SESGROED‘ 9970% | 9877% | 10036% | 10025% | 10092% | 100:8% | 10011% | 100.85% | 99.86%
g’ SRR" ‘ENEECT' 10320% | 96.04% | 10651 | 10513% | 7448% | vi668% | 8157% | 7750% | 8358%
o 10330% | 104.03% | 10259% | 10290% | 10777% | 10274% | 10371% | 10921% | 103.08%
CONTRATOS .- ‘0 0 0 . (o . 0 . (o] . 0 . 0 . 0 . ‘0
CONCLUSIONES

El presente trabajo de investigacion aporta evidencia de la influencia que ejercen los datos atipicos en
la estimacion de betas por MCO en los mercados del MILA, indicando una superioridad estadistica de
las betas estimadas por RMM ante la presencia de los mismos. Entre los resultados que apoyan esta
tesis, se menciona que el método RMM permitié una ganancia relativa del orden del 30% en el nivel
de ajuste de los datos en comparacion con el método de estimacion MCO, siendo consistente con los
principios tedricos del método.

De otro lado, los resultados del estudio revelan diferencias entre las betas por MCO y las betas por
RMM en algunos periodos, en particular, en aquellos donde se presenta turbulencias de los mercados
financieros y alta volatilidad. Tal es el caso de la crisis de 2008, el cual, al ser incluido en la ventana de
estimacion de la beta, adiciond datos atipicos a las series de rendimientos de los mercados, en mayor
magnitud para los casos de Chile y Peru. Al correr la ventana y excluir el valor extremo que desatd
la crisis en el tercer trimestre de 2008, dichas diferencias se mitigaron e inclusive llegaron a ser casi
nulas en algunos activos cuando el periodo no mostraba sobresaltos. Es asi, como pudo evidenciarse
en la muestra analizada que para los mercados integrantes del MILA, los principios de eficiencia re-
lativa del método RMM sobre el MCO se satisfacen. De esta manera, cuando la distribucién es normal
el ajuste se torna tan eficiente como el que se obtiene con el método MCO, y cuando no es normal la
eficiencia en el ajuste es muy superior.

Especificamente, el presente trabajo presenta evidencia de la mayor efectividad que puede obtenerse
cuando se aplican estrategias de cobertura con futuros sobre indices, empleando betas estimadas
por RMM, cuando se trata de periodos de alta volatilidad donde existe una alta influencia de los datos
atipicos en la distribucion (periodo pre crisis), llegando a valores de eficiencia relativa del 25,52% para
el mercado de Chile, del 3,96% para el mercado de Colombia y del 22,5% para el mercado de Peru.

Lo anterior, sumado a la ganancia relativa obtenida en el valor de los contratos de futuros a adquirir,
permite afirmar que para periodos de crisis el uso del método robusto RMM deriva en una relacion
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beneficio/costo eficiente, que seria complementaria al uso del método MCO para aquellos periodos
de baja volatilidad.

Para finalizar, reconociendo las limitaciones que tiene la aplicacion del modelo MCO para la
estimacion de beta en los mercados MILA, y la importancia que tiene para los agentes del mercado
obtener medidas de betas confiables y robustas que se ajusten de manera mas precisa a la realidad
del mercado, futuras investigaciones podran continuar explorando alternativas y areas de aplicacion
de la estadistica robusta en Finanzas. De esta manera, futuras investigaciones podrian extender las
aplicaciones de los métodos de estadistica robusta en: el cdlculo de portafolios Optimos bajo condiciones
de valores extremos, y calculo de razones de cobertura éptimas bajo criterios de minima varianza,
estimacion de modelos multifactoriales de valoracion de activos.
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APENDICE A

Expresiones matematicas para las funciones optimas p, ¥ y @

325 c? (L)) >3

Po (i€ =9 - [1.792 - 0,972 - (£ 2 + 0423 - (£ )1 - 0,052 - (L) - 0,002 (7], 2<|( L) <3
Mo

051, () =2

0 (£2)] >3

Vo, i€) =9 ¢ [-1944 - (L) + 1728 - (L) - 0812 (L) - 0,016 (L)), 2<|(t) <3
M

05 u, [(=)<2

o(p 0=y, (n 0)/u,
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En el presente apéndice se muestran las tablas de la ganancia relativa de eficiencia de estimacion de

betas empleando las medidas de error RMSE, MAE y STAE para los datos con frecuencia diaria y sema-

nal. Se exceptua la tabla RMSE con datos con frecuencia diaria dado que se incorporé en el numeral 4

Tabla 1 B. Ganancia relativa de eficiencia de estimacion de betas para datos con frecuencia
semanal, utilizando el RMSE

ACTIVO

GR(m) = RMSE,,., / RMSE,,,

1Afio 2Afios | 3Afios 1Afio 2Afios | 3Afios 1Afio 2Afos | 3Afios

CEMARGOS 0,020 0,021 0,022 0,020 0,019 0,019 1,0M 1,068 1,136
CORFICOL 0,015 0,019 0,019 0,015 0,017 0,016 1,019 1133 1,170

- ECOPETROL 0,020 0,020 0,020 0,017 0,016 0,016 1194 1,255 1,257
2  EXITO 0,024 0,024 0,025 0,020 0,020 0,021 1182 1,250 1,196
% ISA 0,020 0,018 0,018 0,014 0,014 0,014 1,497 1,322 1,251
- ISAGEN 0,016 0,016 0,018 0,016 0,016 0,016 1019 1,032 1158
NUTRESA 0,021 0,020 0,020 0,019 0,019 0,018 1,088 1,077 1135
PFBCOLO 0,017 0,020 0,020 0,015 0,016 0,018 1,166 1,246 1,087
AESGENER 0,020 0,022 0,023 0,017 0,019 0,020 1,186 1,202 1159
ANDINAB 0,026 0,026 0,026 0,023 0,024 0,024 1,122 1,086 1,063
ANTAR 0,020 0,019 0,019 0,020 0,018 0,018 1,005 1,067 1,074
BANCHILE 0,020 0,023 0,025 0,014 0,017 0,019 1,404 1,391 1,339

BCl 0,023 0,026 0,027 0,022 0,022 0,024 1,052 1,202 1127
BSAN 0,025 0,025 0,026 0,021 0,021 0,022 1,203 1175 1182

CAP 0,022 0,024 0,028 0,022 0,023 0,024 1,016 1,050 1,167

CCcu 0,028 0,028 0,028 0,025 0,025 0,026 1107 1,089 1,100
CENCOSUD 0,020 0,025 0,026 0,018 0,021 0,023 1,089 1177 1133
COLBUN 0,021 0,021 0,022 0,018 0,018 0,019 1,195 17132 1,152
CONCHA 0,026 0,027 0,027 0,024 0,024 0,024 1,082 1,100 114

0 COPEC 0,018 0,019 0,019 0,016 0,016 0,016 1127 1144 1158
% CORPBANC 0,026 0,027 0,027 0,024 0,025 0,025 1,061 1,081 1,089
- ENDESA 0,017 0,016 0,017 0,014 0,014 0,014 1163 1159 1,200
ENERSIS 0,018 0,018 0,020 0,017 0,017 0,017 1,034 1,064 1,142
ENTEL 0,022 0,023 0,022 0,017 0,017 0,017 1,348 1,312 1238
FALAB 0,025 0,026 0,026 0,019 0,019 0,019 1,359 1,397 1,317

IAM 0,022 0,023 0,022 0,020 0,019 0,019 114 1,205 1,157

LAN 0,023 0,024 0,025 0,020 0,021 0,022 1,154 1,152 1112
PARAUCO 0,025 0,027 0,029 0,024 0,024 0,025 1,040 1124 1175
RIPLEY 0,027 0,028 0,028 0,021 0,022 0,024 1,283 1,257 1,165
SALFACOR 0,035 0,036 0,038 0,028 0,028 0,031 1,231 1,267 1,249
SONDA 0,024 0,025 0,024 0,019 0,020 0,019 1,246 1,233 1,223
SOM_B 0,022 0,023 0,026 0,021 0,022 0,023 1075 1,038 1120
VAPORES 0,057 0,058 0,056 0,036 0,033 0,033 1,583 1,729 1,682

BAP 0,031 0,031 0,033 0,028 0,029 0,029 1,090 1082 1,108

BVN 0,042 0,045 0,049 0,040 0,044 0,049 1055 1,027 1,001

zZ CASAGR 0,030 0,036 0,042 0,026 0,029 0,031 1,164 1236 1,353
e CVERDE 0,027 0,028 0,032 0,023 0,024 0,025 117 1188 1,300
MINSUR 0,028 0,029 0,033 0,024 0,026 0,028 1,140 117 1165
VOLCAB 0,028 0,028 0,033 0,023 0,023 0,025 1,228 1213 1,294
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Tabla 2 B. Ganancia relativa de eficiencia de estimacion de betas para datos con
frecuencia diaria, utilizando el MAE

ACTIVO

GR(m) = MAE, ., / MAE,,,

PP 68|71

1 Afio 2Afos | 3Afios 1 Aflo 2Afos | 3Afios 1 Aflo 2Afios | 3Afios

CEMARGOS 0,009 0,008 0,008 0,008 0,006 0,007 17143 1180 1,181
CORFICOL 0,006 0,007 0,007 0,005 0,005 0,006 1,290 1,347 1,266

- ECOPETROL 0,007 0,007 0,007 0,006 0,006 0,006 1175 1,175 1,195
L EXTO 0,009 0,009 0,009 0,007 0,007 0,007 1,325 1,340 1,316
% ISA 0,009 0,008 0,008 0,008 0,006 0,007 1135 1,185 1,172
- ISAGEN 0,007 0,007 0,007 0,006 0,005 0,005 1,258 1298 1,308
NUTRESA 0,007 0,008 0,007 0,006 0,006 0,006 1,223 1,230 1,246
PFBCOLO 0,008 0,008 0,008 0,007 0,007 0,007 1,196 1133 112
AESGENER 0,007 0,008 0,008 0,007 0,007 0,007 1,085 1,146 1,124
ANDINAB 0,009 0,009 0,009 0,008 0,008 0,008 1121 1134 1167
ANTAR 0,008 0,008 0,008 0,007 0,007 0,008 1101 1,101 1,088
BANCHILE 0,007 0,008 0,008 0,006 0,007 0,007 1,152 1,188 17149

BCI 0,009 0,009 0,009 0,008 0,008 0,008 1,098 1107 14
BSAN 0,009 0,009 0,010 0,007 0,008 0,008 1,289 1,216 1163
CAP 0,008 0,008 0,009 0,007 0,007 0,008 1112 1127 1150
CCu 0,010 0,010 0,010 0,009 0,008 0,009 1,109 1170 1,154
CENCOSUD 0,009 0,009 0,010 0,008 0,008 0,008 1,178 1155 1137
COLBUN 0,008 0,008 0,008 0,006 0,007 0,007 1,226 1,165 17131
CONCHA 0,009 0,010 0,010 0,008 0,009 0,009 1125 1131 1,136

N COPEC 0,007 0,007 0,007 0,007 0,006 0,006 115 1,148 1,136
% CORPBANC 0,010 0,010 0,010 0,008 0,009 0,008 1216 1,186 1223
- ENDESA 0,006 0,006 0,006 0,005 0,005 0,005 17 ms 1102
ENERSIS 0,007 0,007 0,007 0,006 0,006 0,006 1121 1,103 1117
ENTEL 0,008 0,008 0,008 0,007 0,006 0,006 1219 1295 1198
FALAB 0,008 0,008 0,008 0,007 0,007 0,007 1,187 1158 1,157

IAM 0,009 0,009 0,009 0,007 0,007 0,007 1,29 1,312 1,320
LAN 0,008 0,008 0,008 0,007 0,007 0,007 1173 1,146 1143
PARAUCO 0,010 0,010 0,0M 0,009 0,009 0,009 1153 1144 1,188
RIPLEY 0,009 0,010 0,010 0,008 0,008 0,009 1,219 1,165 1,178
SALFACOR 0,012 0,012 0,012 0,0M 0,010 0,01 1137 1,152 1159
SONDA 0,009 0,010 0,009 0,008 0,008 0,007 1,168 1,210 1,224
SOM_B 0,008 0,009 0,009 0,008 0,008 0,008 1128 1120 1131
VAPORES 0,016 0,015 0,015 0,012 0,010 0,010 1,375 1,490 1431
BAP 0,012 0,012 0,012 0,0Mm 0,0m 0,0m 1,095 1,100 1104
BVN 0,015 0,016 0,018 0,014 0,014 0,016 1,116 1117 1,166

zZ CASAGR 0,010 0,01 0,013 0,008 0,009 0,010 1,230 1,248 1,297
a CVERDE 0,010 0,0 0,0M 0,009 0,009 0,009 1,098 1164 1,200
MINSUR 0,010 0,010 0,0M 0,008 0,009 0,009 1,268 1,223 1,247
VOLCAB 0,009 0,010 0,0M 0,008 0,008 0,010 1181 1162 1148

Ecos de Economia: A Latin American Journal of Applied Economics | Vol. 21| No. 44 | 2017



ecos de
Econosiiia

Estimacion robusta de betas y el ratio de cobertura sobre futuros de indices bursatiles en el Mercado Integrado Latinoamericano (MILA)

Tabla 3 B. Ganancia relativa de eficiencia de estimacion de betas para datos con
frecuencia semanal, utilizando el MAE

ACTIVO

GR(m) = MAE, ., / MAE,,,

PP 69|71

1 Afio 2Afos | 3Afios 1 Aflo 2Afos | 3Afios 1 Aflo 2Afios | 3Afios

CEMARGOS 0,017 0,016 0,017 0,017 0,016 0,016 1,005 1,022 1,087
CORFICOL 0,012 0,015 0,015 0,012 0,013 0,013 1,054 1120 1,102

- ECOPETROL 0,015 0,015 0,015 0,014 0,013 0,013 1,148 1,182 1177
L EXTO 0,018 0,018 0,019 0,016 0,015 0,017 1131 1,187 1150
% ISA 0,015 0,013 0,014 0,0Mm 0,0Mm 0,0Mm 1,403 1,181 1,185
- ISAGEN 0,013 0,013 0,014 0,013 0,013 0,013 1,022 1,019 1112
NUTRESA 0,016 0,016 0,016 0,015 0,015 0,014 1,043 1,048 1091
PFBCOLO 0,013 0,015 0,015 0,012 0,012 0,015 17143 1180 1,060
AESGENER 0,016 0,017 0,018 0,014 0,014 0,016 1143 1,145 1,110
ANDINAB 0,020 0,021 0,021 0,019 0,019 0,020 1,062 1,07 1,039
ANTAR 0,017 0,015 0,016 0,016 0,014 0,015 1,003 1,039 1,069
BANCHILE 0,014 0,017 0,018 0,0M 0,013 0,014 1,258 1,295 1,266

BCI 0,018 0,019 0,020 0,018 0,017 0,019 1,045 1105 1076
BSAN 0,019 0,019 0,020 0,016 0,017 0,017 1173 1,116 17142
CAP 0,018 0,020 0,022 0,018 0,019 0,020 1,004 1,050 1103
CCu 0,023 0,022 0,022 0,021 0,021 0,021 1,083 1,048 1,064
CENCOSUD 0,016 0,019 0,020 0,015 0,017 0,018 1,059 114 1102
COLBUN 0,016 0,016 0,017 0,014 0,014 0,015 1,187 1129 1142
CONCHA 0,021 0,021 0,021 0,020 0,020 0,020 1,037 1,059 1,073

N COPEC 0,014 0,015 0,015 0,013 0,013 0,013 17120 1105 17130
% CORPBANC 0,01 0,022 0,021 0,019 0,020 0,020 1088 1,061 1,068
- ENDESA 0,013 0,012 0,013 0,0Mm 0,0m 0,0Mm 1141 17142 1,146
ENERSIS 0,015 0,014 0,015 0,014 0,014 0,014 1,082 1,041 1,060
ENTEL 0,017 0,017 0,016 0,014 0,014 0,014 1,238 1,248 1174
FALAB 0,018 0,019 0,019 0,015 0,015 0,016 1,226 1,275 1,219

IAM 0,018 0,018 0,017 0,016 0,015 0,016 1M 1141 1112
LAN 0,018 0,019 0,020 0,016 0,017 0,019 113 1101 1,057
PARAUCO 0,020 0,021 0,022 0,019 0,019 0,020 1,040 1101 1110
RIPLEY 0,019 0,021 0,021 0,016 0,017 0,019 1,168 1,195 1,126
SALFACOR 0,026 0,027 0,029 0,022 0,022 0,024 1180 1197 1175
SONDA 0,018 0,019 0,018 0,015 0,016 0,015 1,154 1,186 1174
SOM_B 0,018 0,018 0,021 0,017 0,018 0,019 1,052 1,028 1,083
VAPORES 0,040 0,038 0,038 0,029 0,026 0,026 1,389 1,460 1,445
BAP 0,024 0,025 0,025 0,023 0,024 0,024 1,063 1,052 1,07
BVN 0,033 0,036 0,039 0,032 0,036 0,039 1,035 1,017 1001

zZ CASAGR 0,024 0,027 0,030 0,021 0,023 0,024 1167 1172 1,247
a CVERDE 0,01 0,022 0,024 0,018 0,019 0,020 1150 1150 1,209
MINSUR 0,021 0,022 0,025 0,019 0,021 0,023 1117 1,075 1105
VOLCAB 0,01 0,021 0,024 0,018 0,018 0,019 1,144 1,143 1,236
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Tabla 4 B. Ganancia relativa de eficiencia de estimacion de betas para datos con
frecuencia diaria, utilizando el STAE

ACTIVO

GR(m) = STAE, ., / STAE

PP70|71

RMM

1 Afio 2Afos | 3Afios 1 Aflo 2Afos | 3Afios 1 Aflo 2Afios | 3Afios

CEMARGOS 0,007 0,006 0,006 0,006 0,005 0,005 17137 1,168 1173
CORFICOL 0,005 0,005 0,006 0,004 0,004 0,005 1,284 1,353 1,250

- ECOPETROL 0,006 0,006 0,006 0,005 0,005 0,005 1,152 1,154 1177
L EXTO 0,007 0,007 0,007 0,005 0,005 0,006 1,341 1,334 1,321
% ISA 0,007 0,006 0,006 0,006 0,005 0,005 1,126 1,160 1147
- ISAGEN 0,006 0,006 0,006 0,005 0,004 0,004 1,21 1,282 1,287
NUTRESA 0,006 0,006 0,006 0,005 0,005 0,005 1,186 1,205 1,234
PFBCOLO 0,007 0,007 0,007 0,006 0,006 0,006 1176 1132 1102
AESGENER 0,006 0,007 0,007 0,006 0,006 0,006 1,045 1122 1107
ANDINAB 0,008 0,007 0,007 0,007 0,007 0,006 1117 1113 1152
ANTAR 0,006 0,006 0,007 0,006 0,006 0,006 1,088 1,086 1,078
BANCHILE 0,006 0,006 0,006 0,005 0,005 0,006 1129 1160 1130

BCI 0,007 0,008 0,008 0,007 0,007 0,007 1,080 1,096 1100
BSAN 0,007 0,007 0,008 0,006 0,006 0,007 1,290 1,206 1148
CAP 0,007 0,007 0,008 0,006 0,006 0,007 1,099 114 1138
CCu 0,008 0,008 0,008 0,007 0,007 0,007 1101 1152 1,146
CENCOSUD 0,007 0,008 0,008 0,006 0,007 0,007 1,180 1,150 1130
COLBUN 0,006 0,006 0,007 0,005 0,006 0,006 1,206 1144 114
CONCHA 0,007 0,008 0,008 0,007 0,007 0,007 1,109 113 1138

N COPEC 0,006 0,006 0,006 0,006 0,005 0,005 1ms 1139 1,118
% CORPBANC 0,008 0,008 0,008 0,007 0,007 0,007 1,221 1,184 1,202
- ENDESA 0,005 0,005 0,005 0,004 0,004 0,004 1101 1107 1,093
ENERSIS 0,006 0,006 0,006 0,005 0,005 0,005 116 1,091 1,094
ENTEL 0,007 0,006 0,006 0,005 0,005 0,005 1221 1,286 17181
FALAB 0,007 0,007 0,007 0,006 0,006 0,006 1193 1144 1143

IAM 0,007 0,007 0,007 0,006 0,005 0,005 1,331 1,313 1,326
LAN 0,006 0,006 0,007 0,005 0,006 0,006 1163 1131 1129
PARAUCO 0,008 0,008 0,009 0,007 0,007 0,007 1137 1142 1,203
RIPLEY 0,008 0,008 0,008 0,006 0,007 0,007 1,197 1,154 1,165
SALFACOR 0,010 0,010 0,010 0,009 0,009 0,009 1,106 1136 17149
SONDA 0,008 0,008 0,007 0,007 0,006 0,006 1,166 1,198 1,218
SOM_B 0,007 0,007 0,008 0,006 0,006 0,007 1,10 M3 1,17
VAPORES 0,012 0,012 0,0M 0,009 0,008 0,008 1,345 1436 1,355
BAP 0,009 0,010 0,010 0,009 0,009 0,009 1,075 1,088 1,096
BVN 0,013 0,013 0,015 0,0Mm 0,012 0,013 1131 1M 1,155

zZ CASAGR 0,008 0,009 0,010 0,007 0,007 0,008 1,208 1,231 1,281
e CVERDE 0,008 0,009 0,009 0,008 0,008 0,008 1,091 1,154 1,192
MINSUR 0,008 0,008 0,009 0,007 0,007 0,007 1,251 1212 1,240
VOLCAB 0,008 0,008 0,009 0,007 0,007 0,008 1177 1,151 1,142
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Tabla 5 B. Ganancia relativa de eficiencia de estimacion de betas para datos con
frecuencia semanal, utilizando el STAE

ACTIVO

GR(m) = STAE, ., / STAE

PPT71|71

RMM

1 Afio 2Afos | 3Afios 1 Aflo 2Afos | 3Afios 1 Aflo 2Afios | 3Afios

CEMARGOS 0,015 0,014 0,014 0,015 0,014 0,013 1,009 1,008 1,066
CORFICOL 0,010 0,013 0,012 0,010 0,01 0,01 1,040 1,122 1,088

- ECOPETROL 0,013 0,013 0,013 0,012 0,0M 0,0M 114 1160 1,155
L EXTO 0,015 0,015 0,015 0,014 0,012 0,013 1125 1181 1144
% ISA 0,012 0,0Mm 0,0m 0,009 0,009 0,009 1,380 1,149 1180
- ISAGEN 0,0Mm 0,0m 0,0m 0,0Mm 0,0Mm 0,0Mm 1,029 1,016 1,075
NUTRESA 0,013 0,013 0,013 0,013 0,013 0,012 1,044 1,046 1,086
PFBCOLO 0,0M 0,012 0,013 0,010 0,010 0,012 1,166 1151 1,057
AESGENER 0,013 0,013 0,015 0,0Mm 0,012 0,013 1137 1,145 1,092
ANDINAB 0,018 0,018 0,017 0,016 0,016 0,017 1,098 1,086 1,034
ANTAR 0,014 0,012 0,013 0,014 0,012 0,012 1,003 1033 1,053
BANCHILE 0,0M 0,014 0,015 0,009 0,01 0,012 1210 1,268 1,243

BCI 0,015 0,015 0,016 0,014 0,015 0,015 1,033 1,063 1,062
BSAN 0,016 0,016 0,016 0,013 0,014 0,014 1210 18 1,140
CAP 0,016 0,017 0,018 0,016 0,016 0,017 1,0M 1,056 1,076
Ccu 0,019 0,018 0,019 0,018 0,018 0,018 1075 1,032 1,050
CENCOSUD 0,014 0,016 0,017 0,014 0,015 0,016 1,035 1,097 1,092
COLBUN 0,013 0,014 0,014 0,0M 0,012 0,012 1,237 1157 1,157
CONCHA 0,018 0,018 0,018 0,017 0,017 0,017 1,022 1,042 1,067

N COPEC 0,0M 0,012 0,012 0,01 0,0M 0,01 1,078 1,086 1135
% CORPBANC 0,017 0,018 0,018 0,016 0,017 0,017 1,075 1,065 1,070
- ENDESA 0,0M 0,010 0,010 0,009 0,009 0,009 1128 1155 1131
ENERSIS 0,013 0,012 0,013 0,012 0,012 0,012 1,14 1,039 1,040
ENTEL 0,014 0,014 0,013 0,012 0,0Mm 0,012 1167 1,243 1168
FALAB 0,015 0,015 0,016 0,013 0,012 0,013 1195 1,248 1,196

IAM 0,016 0,015 0,015 0,014 0,013 0,013 1,083 1,110 1M
LAN 0,015 0,016 0,017 0,014 0,015 0,016 M3 1,106 1,047
PARAUCO 0,017 0,018 0,019 0,016 0,016 0,017 1,033 1,098 1,18
RIPLEY 0,015 0,016 0,017 0,013 0,014 0,015 1161 1,180 1123
SALFACOR 0,022 0,022 0,023 0,018 0,018 0,020 1,203 1,202 1168
SONDA 0,015 0,015 0,015 0,013 0,013 0,013 1,145 1,202 1,194
SOM_B 0,015 0,016 0,018 0,014 0,015 0,016 1,053 1,037 1,080
VAPORES 0,032 0,030 0,030 0,023 0,021 0,021 1,404 1,399 1419
BAP 0,021 0,021 0,021 0,019 0,020 0,020 1101 1,047 1,064
BVN 0,028 0,030 0,033 0,027 0,030 0,033 1,020 1,008 1,001

2 CASAGR 0,021 0,022 0,025 0,017 0,019 0,019 1,221 1169 1,270
e CVERDE 0,017 0,018 0,019 0,015 0,016 0,016 1153 1,154 1184
MINSUR 0,017 0,018 0,021 0,015 0,017 0,019 1133 1,057 1,099
VOLCAB 0,017 0,017 0,019 0,015 0,015 0,016 1131 1128 1,237
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