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RESUMEN

La presente investigacion tiene como finalidad evaluar el impacto de los limites de
inversion en el proceso de optimizacion de un portafolio de inversién, en este caso el
fondo 3 de las AFP, el cual es el fondo mas riesgoso de los cuatro fondos que existen
en la actualidad y estd compuesto principalmente de activos de renta variable como las
acciones. Para ello se divide el portafolio administrado por clases de activos, Renta
Variable Local (RVL) y Renta Variable del Exterior (RVE) y se subdivide la clase de
activo Renta Variable del Exterior por paises como EEUU, Europa, Latinoamérica
(excluyendo a Peru), China y Japon. Seguidamente, se seleccionan como indicadores
de referencia (benchmarks) para las diversas subclases de activos por paises a los
indices MSCI de cada pais, por ejemplo, para RVL se seleccion6 al indice MSCI All
Perd Capped, que esta compuesto de las diez acciones locales mas representativas,
de manera similar se realiza con los otros paises donde invierten las AFP. Asimismo,
se emplea distintas medidas de riesgo financiero para el analisis (distintas a la
volatilidad), tales como el Value at Risk (VaR) y el Conditional Value at Risk (CVaR).
Se realiza una comparacion de las dos medidas de riesgo, de manera que se use la
medida coherente de riesgo, y que cumpla los principios de convexidad y subaditividad,
de tal forma que se pueda encontrar un valor de riesgo 6ptimo en el proceso de
optimizacion del portafolio. Posteriormente se analiza el impacto de los limites
regulatorios para los fondos de pensiones, como el limite de inversién en el exterior y
se compara los pesos Optimos y las fronteras eficientes obtenidas del modelo CVaR
(con vy sin restricciones) y del modelo de Media — Varianza de Markowitz (con y sin

restricciones).



DEDICATORIA

Dedico esta investigacion a mis padres por permitirme tener una buena educacioén, y
ser esa fuerza de apoyo en los momentos malos y buenos, y por aconsejarme en cada
paso que deseo dar.

A mi hermano Diego, por guiarme en cada paso que doy y aprender de él.

A mi hermana “Mila” por permitirme cuidarla y madurar a su lado, y por ser la alegria

del hogar.



CONTENIDO

RESWUIMEN .ttt ettt ettt ettt ettt ettt ettt sttt 5555555555555ttt £ 5t sttt bttt bbb ebebbbnnnen ii
INDICE DE TABLA ...ttt ettt et sttt n et ns et te et et nstennsteneenne Vi
INDICE DE FIGURAS ..ottt ettt ettt en st nn e Vii
Capitulo 1. INTRODUCCION ......cccoooviieieeceeeeceeieteeeee ettt en et es st en s senns 1
Capitulo 2. MARCO TEORICO .......cooieieeeeeeeteee et ees et eseeseteensteensaeneennes 7
2.1. Modelos de programacion CUAATALICA. ..........uuveerurrieeiiiiiee et e 7
2.2. Teoria de POrtafOliO .........coouiiiiiiieiii et 9
2.2.2. Medida del rendimiento esperado de un activo y portafolio .......................... 10
2.2.3. Medida del riesgo de un activo y portafolio.........cccccccoviiiiiieii e, 13
2.3.Value at RISK (VAR) .....etiiiiiiie ittt 16
2.3.1. Local Valuation — VaR Delta Normal para acciones y bonos.............ccccc...... 18
2.3.2. Metodo FUll VAIUALION ........eeiiiiiiiiii et 21

2.4. Medida Coherente de RIESHO ........ccocuviiiiiiee e 24
2.5. Conditional Value at RiSK (CVaR).........uuviiiiiiiiiiiiiie e 25
Capitulo 3. OBJETIVO E HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION ........cccoovevveveernne. 27
3.1. Objetivo de la INVESHGACION .......cceeiiiiiiiiiiie e 27
3.2. Hipotesis de [a INVESHGACION ......c.vvviiiiiiiiieeiiiiee ettt 27
3.3. Problematica de 1a INVESHGACION .....ccciiuiiieiiiiiiie et 27
Capitulo 4. MARCO METODOLOGICO........cccceuieeeieteeeeeeeeeteeeeee e 29
4.1. Modelo de Media — Varianza de MarkOWItZ.............ccccoiieeriieciiiec e 29
4.2. Modelo de Optimizacién Conditional Value at Risk (CVaR) ...........ccccoecvvvvevennnn. 30
Capitulo 5. ANALISIS PROPUESTO ......cocoiiueieieitecieeee ettt sannanesnees 34
5.1. DescripCiOn de 1a data.......c.ueeeeiiiiiiiiiieee e 34
5.1.1. Tratamiento d@ AAtOS..........ccoiuriiiiiieiiie ettt 35

5.2. Marco Regulatorio de 1aS AFP’S ..o 41
5.3. Eleccion de la Medida de Riesgo COherente ..........ccccocveeeiieeiiiee e 43
5.3.1. SUDAAILIVIAAA .....ooveiiiieiie e 43
5.3.2. CONVEXIAAD .......eiiiiiiiiiiii ittt 45
5.3.2.1. Andlisis para portafolio de dos aCCiONEeS.........ccccceeeeeiviiciiiiieecee e, 45
5.3.2.2. Andlisis para portafolio de tres aCCiones.........cccceeevvvieeeeiiiieeeenieee e 46



5.4. Desarrollo de los modelos de optimizacion...........ccccceeeeeeiiiiiiiieieeeee e, 48

5.4.1. Modelo de Media Varianza — sin restriccion de limites de inversion............. 49
5.4.2. Modelo de Media Varianza — con restriccion de limites de inversion ........... 50
5.4.3. Modelo CVaR - sin restriccion de limites de inversion .............ccccocvevieeens 51
5.4.4. Modelo CVaR — con restriccion de limites de inversion .............ccccoevevieeens 51

5.5. Portafolios Optimos Y PESOS OPLIMOS ......cciueiiiiiiiiiie ettt 52
5.5.1. Modelo de Media — Varianza sin limites de iNnVersion ............cccoccevvveenineenns 52
5.5.2. Modelo CVaR sin limites de iNVErsion ...........cccccviriiiniie i 57
5.5.3. Modelo de Media — Varianza con limites de inversion ............ccccocvveeeiinneen. 61
5.5.4. Modelo CVaR con limites de INVErSiON ..........ccoieieriiieniie e 65

5.6. Comparacion de fronteras eficientes e impacto de los limites de inversion........ 69
5.6.1. Fronteras eficientes sin restriccion de limites de inversion ..............ccccoceeene 69
5.6.2. Fronteras eficientes con restriccion de limites de inversion...............c.cc.e.... 70
Capitulo 6. RESULTADOS ... ..ottt ettt rsee e e e s e e e e s saaae e s snaeeeeannseeees 73
6.1. Impacto del limite de inversidn en el eXterior .........ccccceeeeiivciiiiieeee e, 73
Capitulo 7. CONCLUSIONES ......cooiiiiie ettt e e s e e e e nneneee s 75
BIBLIOGRAFIA ...ttt 77
ANEXOS .............. Y o O Ol Ol SO0 T e 85



INDICE DE TABLA

Tabla 1 - Cantidad de Afiliados por cada AFP a marzo del 2017........cccceeeiiiiiciiiienenenn. 1
Tabla 2 — Monto invertido en exterior del Fondo 3 de las AFP..........cccoocieeiiciiee e, 3
Tabla 3 - Montos invertidos en el exterior del Fondo 3 por las AFPS. .........c.ooccivieeeeen. 4
Tabla 4 - Valor critico por nivel de conflanza ...........c.ococcvivieiiie e, 19
Tabla 5 - Activos proxys SelecCionados ..........c..eeevveeiiiiiiiiiiiei e 34
Tabla 6 - Composicion del indice MSCI All Peru Capped Index Net.........cccoccveeeiiinenn. 35
Tabla 7 - Valores de percentilesS Y RIC ..........ooiiiiiiiiiiiiee e 37
Tabla 8 - Estadistica descriptiva de los rendimientos de los activos............ccccceeeeenneen. 39
Tabla 9 - Matriz de Varianzas y COVAINANZAS. ..........ccoiuireeriiiriieeiaiieee e e e 39
Tabla 10 - Matriz de COrrelIaCIONES ........ccoi it e e ee e 40
Tabla 11 - Limites de inversion del FONAO 3 ..........cooiiiiiiiiiiiee e 41
Tabla 12 - Limite de Inversion Fondo 3, julio 2016...........cccceeeeeiiiiiiiieeiecee e, 42
Tabla 13 - Limite de Inversion Fondo 3, AGOSt0 2016 .........cceeeeeiiiiiiiiiieeeeeeeeccciiieeeeeenn, 43
Tabla 14 - Composicion del Portafolio BCP Dinamico a junio del 2008........................ 44
Tabla 15 - Resultados VaR, CVaR del portafolio. ..........cccvvevieeeeiiicciiiiiiece e, 44
Tabla 16 - Nombre de variable asociado a cada INdiCe............c..cceceevevieeveveeceeneeennn 49
Tabla 17 - Pesos Optimos por cada corrida del modelo Media — Varianza sin limites de

V2= £ o o SRRSO 56
Tabla 18 - Rendimiento y riesgo diario y anual del portafolio 6ptimo.............ccccvveeeee.n. 56
Tabla 19 - Pesos 6ptimos por cada corrida del modelo CVaR sin limites de inversién.60
Tabla 20 - Rendimiento y riesgo diario y anual del portafolio 6ptimo.............ccccvveeeeeen. 60
Tabla 21 - Pesos 6ptimos por cada corrida del modelo Media — Varianza con limites de
)Y Z=T£=7To ] o IO PO PPPPPPPPPPPPPRY 64
Tabla 22 - Rendimiento y riesgo diario y anual del portafolio Optimo............ccceeevivneeen. 64
Tabla 23 - Pesos 6ptimos por cada corrida del modelo CVaR con limites de inversion68
Tabla 24 - Rendimiento y riesgo diario y anual del portafolio 6ptimo..........c.ccoccveeiiieenne 68
Tabla 25 - Rendimiento / riesgo diario y anual del modelo CVaR agregado al modelo de
[T L= R T = g V- S 72
Tabla 26 - Rendimiento / riesgo diario y anual del modelo de Media — Varianza. ......... 72
Tabla 27 — Comparativo rendimiento / riesgo anual del modelo de Media — Varianza..73
Tabla 28 — Comparativo rendimiento / riesgo anual del modelo CVaR.............cccceeee..... 74

Vi



INDICE DE FIGURAS

Figura 1 - Cantidad de Afiliados por cada AFP a marzo del 2017.........ccccoeeveeeiiiiinnneee. 1
Figura 2 - Monto invertido en exterior del Fondo 3 de las AFP ..., 3
Figura 3 - Evolucién del porcentaje invertido por el Fondo 3 de las AFPs en el exterior.5
Figura 4 - Esquema de portafolios factibles. ...........cccccoee e, 15
Figura 5 - Portafolio Factibles / Eficiente de mas de dos activos. .........cccccceveeeeeeicnnnneee, 16
Figura 6 - Distribucion de probabilidad de las perdidas en el valor del portafolio .......... 17
Figura 7 - Métodos de CAICUIO del VAR ..........ccoiiiiiiiiiiieii e 18
Figura 8 - Convexidad de las medidas de reSg0..........cccuvriiiriiie i 32
Figura 9 - MSCI All Peru Capped Index Net - Evolucion del nivel de precios................ 36
Figura 10 - MSCI USA Index Net - Evolucién del nivel de precios.........ccccceeeeeeiinnnnneen. 36
Figura 11 - Evolucién de rendimientos MSCI All Peru Capped Index Net ..................... 37
Figura 12 - Convexidad VaR y CVaR de un portafolio de dos activos. .............ccccuvvneeee. 46
Figura 13 - VaR para Portafolio de tres activos. ........c.cccccovvviiieiiee e, 47
Figura 14 - CVaR para Portafolio de tres activoS...........cccocccuviiieiiee i, 48
Figura 15 - Frontera eficiente: Modelo Media — Varianza sin restricciones de limite de

LNV =T 5] o] o SR 53

Figura 16 - Mapeo de Pesos Portafolio Media — Varianza, sin limites de inversion ...... 55
Figura 17 - Frontera eficiente: Modelo CVaR sin restricciones de limite de inversion..57

Figura 18 - Mapeo de Pesos Portafolio CVaR — sin limites de inversion....................... 59
Figura 19 - Frontera eficiente: Modelo Media — Varianza con restricciones de limite de
INVersion ................ s 0 ST S MMM I o oo ceneennenennenenssenennensonns 61

Figura 20 - Mapeo de Pesos Portafolio Media - Varianza — con limites de inversién....63
Figura 21 - Frontera eficiente: Modelo CVaR con restricciones de limite de inversion .65

Figura 22 - Mapeo de Pesos Portafolio CVaR — con limites de inversion...................... 67
Figura 23 - Comparativo de fronteras eficientes Media — Varianza / CVaR................... 70
Figura 24 - Comparativo de fronteras eficientes Media — Varianza / CVaR................... 71

vii



Capitulo 1. INTRODUCCION

Ante la crisis del sistema estatal de pensiones o como la mayoria lo conoce el Sistema
Nacional de Pensiones (SNP), se cre6 en el Perq, en el afio 1992 el Sistema Privado
de Pensiones (SPP). “Esta reforma del sistema de pensiones tenia como obijetivo
reemplazar el sistema impuesto por el estado (SNP), el cual esta basado en un sistema
de reparto de un fondo Unico (las pensiones se financian con los aportes de los nuevos
trabajadores o afiliados), por un sistema autofinanciado, el cual se basa en los aportes
individuales de cada trabajador”, sefialé Javier Pereda® (2007). Esta reforma, permitié
que hoy en dia, el Sistema Privado de Pensiones, posea la mayor cantidad de
afiliados, repartidos entre las cuatro AFP’s que operan en el Pais (AFP Habitat, AFP
Integra, Prima AFP y Profuturo AFP), la tabla 1 y la figura 1 muestran la cantidad de
afiliados por cada AFP a marzo del 2017, respecto al total del sistema de AFP (los
datos fueron extraidos de la web de la SBS).

Tabla 1 - Cantidad de Afiliados por cada AFP a marzo del 2017.

Habitat Integra Prima Profuturo SISTEMA
1,073,482 2,004,132 1,471,282 1,808,129 6,357,025

Fuente: Superintendencia de Banca, Seguros y AFP (SBS)

Cantidad de Afiliados Activos (a Marzo 2017)
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Figura 1 - Cantidad de Afiliados por cada AFP a marzo del 2017.

Fuente: Superintendencia de Banca, Seguros y AFP (SBS)

1 Working paper BCRP - Estimacion de la Frontera Eficiente para las AFP en el PerG y el
Impacto de los Limites de Inversién: 1995-2004

1



Es por ello, que debido a la gran cantidad de afiliados que posee el SPP, es vital tener
un manejo 6ptimo de los fondos de las personas, ya que el dinero manejado permitira
garantizar una jubilacion 6ptima para el afiliado o jubilado.

Rivas Llosa — Camargo (2002), define al SPP como “un régimen de capitalizacion
individual, en el cual, cada afiliado posee una cuenta personal, denominada Cuenta
Individual de Capitalizacion, la cual se incrementa a través de los aportes del afiliado y
de la rentabilidad generada por las inversiones del fondo acumulado. Las AFP
gestionan el fondo, invirtiendo los aportes realizados por los afiliados en los diversos
instrumentos de inversion autorizados por la Ley, y tomando en cuenta la politica de
riesgo / rendimiento de cada fondo, ademas considerando los limites de inversion que
las AFPs tienen para la gestion de inversion de cada fondo; con la finalidad de buscar
un fondo que posea la maxima rentabilidad con el minimo riesgo” (2002:19).

En el marco de manejar el fondo de pensiones de los afiliados, es necesario un
organismo que supervise el comportamiento de los gestores de fondos, en este caso,
este proceso de supervision, control y fiscalizacion lo realiza la Superintendencia de
Banca, Seguros y AFP (SBS).

Como parte del manejo de los fondos de las AFP, el marco regulatorio impuesto por las
AFPs resulta un factor importante en la gestion de los fondos, principalmente el
impacto que tienen los limites de inversién, en especial el limite de inversion en el
exterior. Como se describira mas adelante, las AFPs se rigen en el limite de inversion
operativo en el exterior para su manejo e inversion en mercados externos. Este
reglamento, limita diversificar el portafolio con activos que pueden pertenecer a
mercados externos mas desarrollados que el peruano, para el caso del Fondo 3 (que
sera el fondo de andlisis de la presente investigacion) la tabla 2 y la figura 2 muestran
el monto invertido en el exterior de las cuatro AFPs que operan en el Perl, a

noviembre del 2016.



Tabla 2 — Monto invertido en exterior del Fondo 3 de las AFP

Monto
AFP Invertido en %
el exterior

HABITAT 202,257 1.61%
INTEGRA 4,831,955 38.44%
PROFUTURO 3,500,476 27.85%
PRIMA 4,036,561 32.11%
TOTAL 12,571,248 100.00%

Fuente: Superintendencia de Banca, Seguros y AFP (SBS)

Monto Invertido en
el Exterior por AFP- Fondo 3

1.61%
32.11%
38.44%
B HABITAT
B INTEGRA
PROFUTURO
M PRIMA

27.85%
Figura 2 - Monto invertido en exterior del Fondo 3 de las AFP

De la figura 2, se puede indicar que a noviembre del 2016 la AFP que mas movimiento
tuvo, con respecto a montos invertidos en el exterior, fue AFP Integra, con un
porcentaje de 38.44% respecto a las demas, segun la Superintendencia de Banca y
Seguro y AFP (SBS). Esto sin embargo ha acotado el comportamiento de las AFPs,
que tienen limitada su inversion en el exterior, desaprovechando algunos mercados
desarrollados que tienen un buen comportamiento. La tabla 3, nos muestra un
comportamiento histdrico (de enero 2015 a noviembre del 2016, datos mensuales) de
los porcentajes invertidos en el exterior del Fondo 3, y el porcentaje invertido en el

exterior por el sistema (considerando los tres fondos).



Tabla 3 - Montos invertidos en el exterior del Fondo 3 por las AFPs.

Fecha  AFP Habitat AFP Integra Profuturo AFP Prima AFP TOTAL
01/01/2015| 0.504% 39.448% 26.975% 36.142% 40.61%
01/02/2015| 0.549% 42.078% 28.295% 39.046% 41.56%
01/03/2015| 0.573% 41.072% 28.244% 38.419% 41.41%
01/04/2015| 0.639% 43.513% 27.996% 39.907% 40.95%
01/05/2015| 0.682% 44.103% 29.098% 38.450% 40.73%
01/06/2015| 0.695% 42.488% 28.868% 39.497% 40.91%
01/07/2015| 0.750% 41.049% 29.183% 40.137% 40.42%
01/08/2015| 0.782% 38.786% 27.287% 38.541% 39.95%
01/09/2015| 0.780% 37.389% 25.847% 36.885% 38.68%
01/10/2015| 0.877% 39.954% 28.729% 39.099% 39.95%
01/11/2015| 0.948% 41.806% 29.380% 38.940% 40.64%
01/12/2015 1.020% 40.242% 29.088% 38.863% 40.21%
01/01/2016 | 0.995% 40.979% 29.383% 38.154% 41.66%
01/02/2016 1.078% 39.158% 28.384% 38.699% 40.21%
01/03/2016 1.153% 39.033% 28.150% 38.044% 39.83%
01/04/2016 1.146% 36.274% 28.712% 36.602% 39.04%
01/05/2016 1.193% 38.086% 28.776% 38.940% 39.99%
01/06/2016 1.265% 36.690% 28.412% 36.188% 39.32%
01/07/2016 1.440% 37.262% 29.087% 37.796% 40.01%
01/08/2016 1.463% 38.993% 29.149% 36.460% 39.84%
01/09/2016 1.559% 39.580% 28.759% 35.443% 40.07%
01/10/2016 1.553% 38.230% 27.765% 35.090% 39.15%
01/11/2016 1.609% 38.437% 27.845% 32.109% 39.20%

De la tabla 3, cabe mencionar que la columna TOTAL, muestra el nivel histérico del
porcentaje invertido en el exterior considerando los tres fondos de inversion. De los
datos de la tabla 3, se puede notar que la evolucién del porcentaje invertido por el
fondo 3 de las AFPs en el exterior, ha tenido un comportamiento irregular,
considerando también que AFP Habitat tiene pocos afios en el mercado y que ademas
fue la AFP de inscripcion obligatoria hasta el 2015, esto afecté de cierta manera, la
evolucion de los porcentajes invertidos por el fondo 3 de las AFPs en el exterior, esto

se puede notar en la figura 3.



Evolucion del % invertido en el exterior - Fondo 3

50.00% - - 5.00%
38.44%

40.00% - Mq - 4.00%
30.00% - 32.11% - 3.00%
P—’—\/—‘\ I S

27.85%
20.00% - - 2.00%
10.00% - 161% ~ 1.00%
0-00% T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 0-00%

ene, 15 mar. 15 may. 15 jul. 15 sep. 15 nov. 15 ene 16 mar. 16 may. 16 jul. 16 sep. 16 nov. 16

= AFP Integra Profuturo AFP == Prima AFP == AFP Habitat

Figura 3 - Evolucion del porcentaje invertido por el Fondo 3 de las AFPs en el exterior.

De lo descrito y mencionado, podemos indicar que el empleo de limites de inversién,
en particular los limites del exterior, limita la gestion del portafolio de las AFPs.

La presente investigacion tiene como finalidad evaluar el impacto de los limites de
inversion en el proceso de optimizacidon de un portafolio de inversién, en este caso el
fondo 3 de las AFP, el cual es el fondo mas riesgoso de los cuatro fondos que existen
en la actualidad y esta compuesto principalmente de activos de renta variable como las
acciones. Para ello se dividir4 el portafolio administrado por clases de activos, Renta
Variable Local (RVL) y Renta Variable del Exterior (RVE) y se subdivide la clase de
activo Renta Variable del Exterior por paises como EEUU, Europa, Latinoamérica
(excluyendo a Pert), China y Japon. Seguidamente, se seleccionaran como
indicadores de referencia (benchmarks) para las diversas subclases de activos por
paises a los indices MSCI de cada pais, por ejemplo para RVL se seleccioné al indice
MSCI All Pera Capped, que esta compuesto de las diez acciones locales mas
representativas, de manera similar se realizara con los otros paises donde invierten las
AFP. Asimismo, se empleara distintas medidas de riesgo financiero para el andlisis

(distintas a la volatilidad), tales como el Value at Risk (VaR) y el Conditional Value at



Risk (CVaR). Luego, se realizar4 una comparacion de las dos medidas de riesgo, de
manera que se use la medida coherente de riesgo, y que cumpla los principios de
convexidad y subaditividad, de tal forma que se pueda encontrar un valor de riesgo
Optimo en el proceso de optimizacion del portafolio. Posteriormente se analizara el
impacto de los limites regulatorios para los fondos de pensiones, como el limite de
inversion en el exterior y se comparara los pesos 6ptimos y las fronteras eficientes
obtenidas del modelo CVaR (con y sin restricciones) y del modelo de Media — Varianza

de Markowitz (con y sin restricciones).



Capitulo 2. MARCO TEORICO

En el presente capitulo se abordara la base tedrica sobre la cual se desarrollaran los
modelos de optimizacién. Dicho marco conceptual empieza desde definir el modelo
matematico base para optimizar un portafolio de inversion (modelo de programacion
cuadratica), los parametros y marco tedrico sobre que parametros se usan para medir
un portafolio de inversiéon y las diferentes medidas de riesgo que se emplearan en el

desarrollo de la presente investigacion.

2.1. Modelos de programacién cuadratica

Para definir el modelo de programacién cuadratica, es necesario conocer el modelo de
programacion lineal. Segun Schonherr (2002) define al modelo de programacion lineal
(PL) como el problema de minimizacién de una funcion lineal de n variables, sujeto a m
restricciones de igualdad o desigualdad en las variables. Ademas, las variables deben
caer dentro de limites pre especificadas. Generalmente, la formulacion de un modelo
de programacion lineal puede ser escrito como

(PL) Minimizar c" x (1)

Sujetoa AX<=>Db

I <x<u

Donde A es una matriz de m x n, b es un m — vector, c un n — vector y I, u son n —
vectores limitados (2002: 33-34).
Schonherr (2002) indica que se puede generalizar el modelo PL a un modelo de
programacion cuadréatica, esto reemplazando en la ecuacion (1) por la funcién
cuadratica convexa.

c'x+x'Dx,



Resultando en el modelo de programacion cuadratica (QP) siguiente:
(QP) Minimizar c" x + x" Dx )
Sujetoa Ax<=>b
I <x<u.
Donde D es una matriz n x n definida semi — positiva. Si D=0, obtendremos una modelo

lineal como un caso especial del (QP).

* *

Si un vector X = (XI, ) YT )(n)T existe y satisface todas las restricciones, el problema

es llamado factible (feasible) y X" es llamado solucién factible, en otro caso el problema

es llamado no factible (infeasible). Si la funcién objetivo f(X)=CTX+XT DX esta

limitada desde abajo sobre el conjunto de soluciones factibles x’, el problema es
llamado “imitado” (bounded), en otro caso sera llamado “no limitado” (unbounded). Si
el problema posee ambas caracteristicas: factible y limitado; la funcién objetivo asume
un Unico valor minimo para alguna soluciéon éptima factible x. Resolver el modelo
cuadratico significa ya sea encontrar una solucién 6ptima X" si existe o probar que no
existe una solucién factible o que no es un 6ptimo limitado Schénherr (2002: 33-34).

A continuacion se detallara algunos métodos de solucibn de un problema de
programaciéon cuadratica, desarrollado por Hillier, Lieberman (2010), donde mencionan
que para una Optimizacién no restringida de una variable, existen diversos métodos
para su optimizacion, tales como el método de biseccion, el cual es un procedimiento
intuitivo y directo y el método de Newton.

Método de biseccién

Segun Hillier, Lieberman (2010), este procedimiento de bldsqueda siempre se puede
aplicar cuando la funcion f(x) es concava, de tal manera que la segunda derivada sea
negativa o cero para toda x. Si x* denota la solucién 6ptima, todo lo que se necesita es

lo siguiente:



dfix)

=0 s1x<x%

dx

PO _ o six=xt
dx

PO o x>
dx

Las condiciones mostradas, se cumplirdn de manera automatica si f(xX) es concava, y
también se pueden cumplir, siempre y cuando la segunda derivada es positiva para
algunos (no todos) los valores de x.

Método de Newton

Segun Hillier, Lieberman (2010), “ya que el método de biseccion es un procedimiento
intuitivo y directo, pues tiene la desventaja de que converge de una manera lenta hacia
una solucion éptima. Se desarrollé el método de Newton, el cual la idea bésica es
aproximar f(x) a la vecindad de la solucion de prueba inicial mediante una funcion
cuadratica y después maximizar (o minimizar) la funcion aproximada exactamente para

obtener la nueva solucion de prueba y asi iniciar la siguiente iteracion.”
2.2. Teoria de Portafolio

El concepto de teoria de portafolio, siempre estd asociado al estudio realizado por
Harry Markowitz (1952), en su estudio es preciso definir conceptos previos importantes
y que son los mas usados en la gestién de portafolio, tales como rendimiento y riesgo
de un activo individual y de un portafolio (conjunto de activos).

Markowitz (1952) divide el proceso de seleccion de un portafolio en dos etapas, la
primera etapa empieza con la observacién y experiencia y termina con la creencia a
cerca de un futuro desempefio de los instrumentos disponibles. La segunda etapa
empieza con creencias relevantes a cerca de futuros desempefios y termina con la

eleccion del portafolio.



Markowitz se enfoca mas en el desarrollo de la segunda etapa, por lo qgue toma como
supuesto que el inversionista desea maximizar su rendimiento, ademas considera que
el inversionista tiene como deseable el retorno esperado y como no deseable a la
varianza de los rendimientos.

2.2.1. Hipotesis del modelo de Markowitz

Markowitz plantea una serie de hipotesis que sirven de ayuda para el desarrollo de su
modelo. Court y Tarradellas (2010), lo enuncian en su libro “Mercado de Capitales” de
la siguiente manera:

¢ La rentabilidad de cualquier activo o portafolio es una variable aleatoria, cuya
distribucién de probabilidad para determinado periodo referencial es conocido
por el inversionista. La media de dicha variable se acepta como medida de la
rentabilidad de la inversion.

o Es aceptable el uso de la dispersion como medida de riesgo, la cual es medida
por la varianza o la desviacion estandar de la variable aleatoria que describe la
rentabilidad (para el caso de un activo o un portafolio de activos).

¢ No se considera los impuestos ni los costos de transaccion, y si considera la
perfecta divisibilidad de los titulos valores, ademas de no proporcionar ninguna
herramienta para que el inversionista valore su actitud ante el riesgo y
determine su funcion de utilidad.

Para el desarrollo de la teoria de portafolio, se necesitan conceptos elementales tales
como rendimiento y riesgo expresados de forma matematica, que ademas servira de
ayuda a Markowitz en la formulacion de su modelo de Media — Varianza (2010:131).

2.2.2. Medida del rendimiento esperado de un activo y portafolio

Para medir el rendimiento esperado de un activo es necesario conceptos estadisticos

previos, los cuales se detallan a continuacion.
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Una distribucion de probabilidad es una funciébn que asigna la probabilidad de
ocurrencia de todos los posibles resultados de una variable aleatoria. Dado la
distribucion de probabilidad, el valor esperado de una variable aleatoria es
simplemente calculado como el peso promedio de los posibles resultados u
“outcomes”.

En nuestro caso la variable aleatoria es la incerteza del retorno del activo i. Teniendo la
distribucién de probabilidad especifica de las posibles tasas de retornos, el valor
esperado de la tasa de retorno del activo i es el peso promedio de los posibles
resultados. Finalmente, en lugar de usar el término “Valor esperado de los retornos de
un activo” simplemente usamos el término “retorno o rendimiento esperado”.

Matematicamente, el retorno esperado del activo i puede ser expresado como
E(R)=pR +P,R, +...+ Py Ry 3)
Donde,

an La n'" tasa de retorno posible del activo i.

P, = La probabilidad de alcanzar la tasa de retorno Rn para el activo i.

N = El nimero de posibles resultados para la tasa de retorno.
Luego es necesario medir el retorno de un portafolio para un solo periodo, Fabozzi,

Markowitz (2011) lo calculan de la siguiente manera.
R, =WR, +W,R, +...+ W.R, 4)
Doénde:

sz Tasa de retorno del portafolio en el periodo seleccionado.

Ri = Tasa de retorno del activo i en el periodo seleccionado

11



W, = Peso del activo i en el portafolio al inicio del periodo (el peso se calcula como el

valor de mercado del activo i respecto al valor de mercado del portafolio total).
G = Numero de activos en el portafolio

Adicionalmente, la ecuacién (4) puede ser expresado asi:
G
R, =Y WR, (5)
i=1

La ecuacion (5) afirma que el retorno de un portafolio Rp de G activos es igual a la
suma ponderada de todos activos individuales respecto a los pesos asignados a ellos.
El retorno del portafolio Rp es comunmente llamado Holding period return (HPR) o ex

post return (2011: 49-50).

Una vez definido el retorno de un portafolio, es preciso definir el concepto de retorno o
rendimiento esperado de un portafolio de activos riesgosos. La ecuacion (5) muestra
como calcular el retorno actual de un portafolio en un periodo de tiempo especifico. En
la gestién de portafolio, los inversionistas también quieren conocer el retorno esperado
(o anticipado) de un portafolio de activos riesgosos. El retorno esperado de un
portafolio es el peso promedio del retorno esperado de cada activo en el portafolio. El
peso asignado al retorno esperado de cada activo es el porcentaje del valor de

mercado del activo respecto al valor de mercado total del portafolio, esto es

E(R,) =WE(R) +W,E(R,) +...+W,E(R,) (6)

Donde, E(x) es el valor esperado de una variable aleatoria, en nuestro caso E(Rp) es

llamado retorno ex ante o valor esperado del retorno del portafolio en un periodo

especifico de tiempo (2011: 51).
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2.2.3. Medida del riesgo de un activo y portafolio

Inversionistas han usado una variedad de definiciones para describir el riesgo, sin
embargo, Markowitz cuantificd el concepto del riesgo usando la medida estadistica de
la desviacion estandar y la varianza.

Fabozzi, Markowitz (2011: 53 - 54) nos dicen que la varianza de una variable aleatoria
es una medida de dispersion o variabilidad de los posibles resultados alrededor del
valor esperado (media). En el caso del retorno de un activo, la varianza es la medida
de dispersién de los posibles resultados de tasa de retornos alrededor del retorno
esperado.

La ecuacion para la varianza del retorno esperado del activo i, denotado como V (Ri)

es

V(Ri) = pl[rl i E(Ri)]2 + p21[r2 - E(Ri )]2 ...t Py [rN - E(Ri )]2 @)

El cual también puede ser denotado como:

V(R) =2 p,Ir, ~E(R)I’ (8)

Dado que la varianza es en unidades al cuadrado, es conveniente usar la medida solo
en unidades, por ello es comun convertir la varianza a la desviacion estandar, tomando

la raiz cuadrada positiva

SD(R) = V(R) 9)

De manera similar, para medir el riesgo de un portafolio es preciso definir una

propiedad de la varianza, la cual se denota a continuacion

V(R)=E[(R -E[R])?] (10)
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Aplicando dicha propiedad se tiene lo siguiente

V(R,)=>> ww, cov(R,,R;)) =D > ww,o 1)

i=1 j=! i=1 j=!
Donde 0j es la covarianza entre los rendimientos de los activos iy j, de la misma

manera la expresion (11) se puede expresar de la siguiente manera, para un portafolio
de n acciones.

n n n

V(R,) =Y WV(R)+>. > ww,o; 12)

i=1 i=1 j=!
Una vez definido los estadisticos usados en la teoria de portafolio, Markowitz desarrolla
el modelo de Media — Varianza, (modelo que sera utilizado en el desarrollo de la
presente investigacion).
El modelo basico de Media — Varianza propuesto por Markowitz (1952) nos menciona
que el inversionista puede optimizar su portafolio de inversion, maximizando su
rendimiento sujeto a un nivel de riesgo determinado, o de manera similar, puede
minimizar su riesgo, sujeto a un rendimiento dado.
Su formulacién mateméatica se muestra a continuacion:

Maximizando el nivel de rendimiento

max E(R))= D WR, (13)
i=1
St Ogago =01 (14)

ZWi =1 (15)

w. > 0. (16)
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Minimizando el nivel de riesgo (volatilidad)

min wisws= Y > woyWw, (17)
i=1 j=1
St p W= gy (18)
>w =1 (19)
i=1
w, > 0. (20)

Como resultado del proceso de optimizacién, se obtienen los portafolios factibles de
donde se puede extraer la frontera eficiente, la cual nos muestra todas las posibles

combinaciones de rendimiento / riesgo que son Optimas. La figura 4 ilustra lo descrito.

20%01

4 ]
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1 0% Feasible set represented by curve 1-3
Markowitz efficient set: portion of curve 3-3

ER(R,)

0%+ T T T L m
0% 10% 20% 30% 40% 0%

SINR)

Figura 4 - Esquema de portafolios factibles.

Fuente: Fabozzi, Markowitz (2011). The theory and practice of investment
management, (2011: 80)

De manera general para portafolio de varios activos, la frontera eficiente se representa
de manera similar, la figura 5 ilustra los portafolios factibles ubicados a lo largo de la
curva I-II-111, y los portafolio éptimos o eficientes, ubicados solo a lo largo de la curva ll-

lll, de la figura 5 se puede inferir que el portafolio IV no es eficiente.
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 Feasible set: All portfolios on and
bounded by curve I-TI-111

+ Markowitz efficient set: All
portfolios on curve II-111

1|

E(R,)

Risk [SDIR,)]

Figura 5 - Portafolio Factibles / Eficiente de més de dos activos.

Fuente: Fabozzi, Markowitz (2011). The theory and practice of investment
management, (2011: 81)

2.3. Value at Risk (VaR)

En el desarrollo de cuantificar y medir el riesgo asociado, se definieron distintas
medidas de riesgo, que han permitido medir y cuantificar el riesgo y las perdidas
asociadas a determinado portafolio manejado. Una de las medidas mas aceptadas y
usadas por los gestores de portafolios o fondos es el Value at Risk (VaR).

Jorion (2011) define al Value at Risk (VaR) como la medida de riesgo de las
potenciales perdidas, expresado en unidades monetarias 0 en porcentaje, su definicion
general menciona al VaR como “La maxima perdida en un horizonte de tiempo, bajo
una determinada probabilidad de ocurrencia, cominmente denominada nivel de
confianza”. Para entender mejor el enunciado, Hull, explica el concepto mencionado de
la siguiente manera:

“Existe una certeza de X % de que no perderemos mas que V unidades monetarias en
un horizonte de tiempo T".

De lo enunciado, la variable V es el VaR del portafolio, que es una funcién de dos

parametros: el horizonte de tiempo T y el nivel de confianza X%. Dicho de otra manera,
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es el nivel de perdida durante un periodo de tiempo, el cual estamos X% seguros que
no sera superado o excedido Hull (2015: 255).

VaR puede ser calculado ya sea desde una distribucion de probabilidad de ganancias
durante un horizonte T o como la distribucién de probabilidad de pérdidas durante un
horizonte T. (En el primer caso, las perdidas seran ganancias negativas, y en el
segundo caso ganancias seran perdidas negativas).

La figura 6 grafica el célculo del VaR para la distribucion de probabilidad de las

pérdidas en el valor del portafolio; a un nivel de confianza de X% el valor del VaR es V.

Gain v Loss

Figura 6 - Distribucion de probabilidad de las perdidas en el valor del portafolio

Fuente: Hull (2015), Risk Management and Financial Institutions,
Fourth edition (2015: 257)

De lo descrito, se puede notar el uso del término nivel de confianza, el cual
implicitamente nos hace suponer que las pérdidas de la cartera pueden modelarse
mediante la metodologia estadistica. A continuacién, se desarrollaran los distintos
métodos del calculo del VaR que seran usados a lo largo de la presente investigacion.

La figura 7 muestra una clasificacion general de los modelos de riesgo realizada por
Jorion (2011), esta clasificacién se divide en dos ramas, el método de “Local Valuation”
que hace la valoracion del instrumento al punto actual, junto con la primera y segunda

derivada parcial. El segundo método es el “Full Valuation”, el cual, en contraste con el
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método anterior, recalcula el precio del instrumento sobre un amplio rango de valores

de factores de riesgo (2011: 304-305).

Fisk maasurement

Local valuation Full waluation
[ ]
Lingar Nonfinear
models models H=tonca
T SIMULATIoN
rul Gamma
COvanance
BInK ~
' Convexity Monte Carlp
Eactor simulaton
mindels

4

Deagons
model

Figura 7 - Métodos de calculo del VaR
Fuente: Jorion Philippe (2011: 305).

2.3.1. Local Valuation — VaR Delta Normal para acciones y bonos

Dentro del grupo de Local Valuation, el método mas usado es el método lineal (linear
methods), el cual segin define Jorion (2011), reemplaza la posicion del portafolio con
exposiciones lineales en el factor de riesgo apropiado. Por ejemplo, la exposicién lineal
usada para posiciones de opciones seria el “delta”, mientras que para posiciones de
bonos seria la “duracion”. Para modelos no lineales, dentro de esta division, se usa la
convexidad como una exposicion no lineal o medida de sensibilidad.

El método lineal mas conocido para modelar el riesgo es el VaR Delta Normal o
llamado también VaR Paramétrico, el cual es solo aplicable a portafolios cuyos
retornos o P&L (Profit & Loss o Ganancias y Pérdidas) son una funcién lineal del factor
de riesgo de los retornos o de los retornos de los activos. El mayor supuesto que toma
es la normalidad de los retornos de los activos, su distribucion conjunta es normal

multivariada y ademas como toma supuesto de distribuciébn normal estandar, asume
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como valor de la media de los retornos esperados cero. Bajo ese supuesto, es posible
derivar una formula explicita para el calculo del VaR.

VaR Delta Normal para acciones

Para el caso de acciones el VaR Delta Normal, Vilarifio lo calcula de la siguiente

manera, considerando el VaR decimal base, para un horizonte de tiempo T:
%VaR=2Z ,0,T

Donde o es la desviacién estandar diaria, T es el horizonte de tiempo para el cual se
realiza el célculo, y Z es el valor critico el cual esta en funcién del nivel de confianza
seleccionado. La tabla 4 muestra el resumen de valores criticos mas usados para cada
nivel de confianza.

Tabla 4 - Valor critico por nivel de confianza

Z |233|1.65]|1.28
X% | 1% | 5% | 10%

De manera similar el VaR en dollar base (en unidades monetarias), para un horizonte

de tiempo T, es calculado de la siguiente forma:
VaR=P,Z ,.c,+/T

Donde o es la desviacion estandar diaria, T es el horizonte de tiempo para el cual se
realiza el calculo, Z es el valor critico el cual estd en funcién del nivel de confianza
seleccionado y Py es el valor actual del activo o portafolio.

En el caso que la media de los retornos esperados sea distinta de cero, el VaR sera
calculado de la siguiente forma:

Para el caso de un activo se tiene la siguiente formula

VaR

activo

=[ER)-Z,40]
Para el caso de un portafolio se tiene la siguiente formula

VaR [E(R)-Z,0 P,

portafolio =

19



Donde o es la desviacion estandar diaria, Z es el valor critico el cual esta en funcién
del nivel de confianza seleccionado, Po es el valor actual del activo o portafolio y E(R)
es el esperado de los retorno (2015: 93 — 95).

VaR Delta Normal para bonos

En este caso, el enfoque Delta Normal, descrito en Jorion (2011:305), empieza
valorizando el portafolio en un punto inicial, con relacion a un factor de riesgo

especifico S (considerando que solo existe un solo factor de riesgo).
Vo=V (So)

Con esta expresion, se puede describir la relacion entre el cambio en el valor del

portafolio y el cambio en el factor de riesgo como:

dV =A, xdS

Aqui, Ao es la sensibilidad del portafolio para cambios en el factor de riesgo S. Como

con cualquier relacion lineal, el mayor cambio en el valor del portafolio acompafaréa al
mayor cambio en el factor de riesgo. El VaR a un nivel de significancia dado Z, puede

ser escrito como:
VaR = ‘AO‘ x(z0S,)
Donde:
(z05,) =VaRy

Generalmente, el VaR desarrollado por el método Delta Normal, es mas exacto en el
corto plazo que en el largo plazo.

En el caso de un bono, Jorion define que el impacto del factor de riesgo en el valor del
portafolio es el cambio de la yield (A y), por tanto el VaR del portafolio puede ser

calculado de la siguiente manera:

VaR=DxZxoxP,
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Donde o es la desviacion estandar o volatilidad diaria, D es la duracién modificada, Z
es el valor critico el cual esta en funcion del nivel de confianza seleccionado y Po es el
valor actual del portafolio. Cabe mencionar, que la medida de volatilidad aplicada es la
volatilidad del cambio en la yield. En este caso, la medida de volatilidad usada es la
desviacion estandar de los retornos (2011: 349).
Como se menciond, este método Delta Normal es solo exacto para exposiciones
lineales, en el caso de exposiciones no lineales como la convexidad, no son
adecuadamente capturados con este método de VaR. Usando la serie de expansion de
Taylor, la convexidad puede ser contabilizada por un portafolio de renta fija, usando el
método delta-gamma.
Las ventajas del modelo VaR Delta Normal descrito por Jorion (2011) incluye lo
siguiente:

e Facil de implementar.

e Calculo puede ser desarrollado rapidamente.

e Propicia el andlisis, porgue los factores de riesgo, correlaciones y volatilidades

son identificados.

En cuanto a las desventajas del modelo VaR Delta Normal incluye lo siguiente:

e Lanecesidad de asumir una distribucién normal.

e El modelo es incapaz de contabilizar apropiadamente las distribuciones con

colas anchas.

2.3.2. Método Full Valuation
Dentro de este grupo de Full Valuation, los métodos mas usados para el célculo del

VaR son el método de Simulacion Histérica y el método de Simulacion de Monte Carlo.
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Método de Simulacién Historica

El método histérico para estimar el VaR es a menudo llamado método de simulacién
histérica. La forma mas facil de calcular el VaR 5% diario usando el método de
simulacion historica es acumulando el numero de retornos diarios pasados, ordenar los
retornos de mayor a menor e identificar los 5% mas bajo del total de retornos. El mayor
de esa lista de los menores 5% del total de retornos es el VaR 5% diario.

De manera ilustrativa Vilarifio (2015: 83 — 89) lo presenta de la siguiente manera:

Menor Mayor
Rk ...... Rj

Menor Mayor
Rk™ LN Rm).4 R

\_Y_}

5% (del total de los datos)
Donde Rm es el mayor valor del grupo de los 5% mas bajos, y por tanto es el VaR 5%
diario.
Ventajas del método de simulacién histérica:
o El modelo es facil de implementar cuando la data histérica es faciimente
disponible.
e Horizonte es una eleccién positiva basada en los intervalos de la data historica
usada.
¢ Full Valuation del portafolio es basado en precios actuales.
Desventajas del método de simulacion historica:
¢ No hay suficiente data historica para todos los activos.
e La variacién en tiempo del riesgo en el pasado no representa la variacién en el
futuro.
¢ El modelo no reconoce cambios en la volatilidad y correlaciones como cambios

estructurales.
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Método de Simulacién de Monte Carlo:

El método de simulacién de Monte Carlo, descrito en Kaplan (2015:10 -11) se refiere al
célculo mediante software simulando datos y generando una gran cantidad de posibles
resultados tomando en cuenta la distribucion que siguen los inputs, las cuales estan
definidas por el usuario.
Por ejemplo, un portafolio manager podria definir una distribuciéon para un retorno a
una semana para cada una de los miles de acciones en el portafolio. En cada “corrida”
(el nimero de corridas es especificado por el usuario) el paquete estadistico selecciona
los retornos de una semana de cada distribucion de activos de los posibles retornos y
calcula el peso promedio de los retornos del portafolio.
Las millones de pesos promedios de los retornos del portafolio, naturalmente formara
una distribucién la cual sigue aproximadamente una distribucién normal. Usando el
retorno esperado del portafolio y la desviacién estandar, las cuales son parte del
resultado de Monte Carlo, asi el VaR es calculado de la misma forma que el método
delta normal.
Ventajas del método de simulacién histérica:

e Es el modelo mas potente con respecto al calculo del VaR.

e Puede contabilizar riesgos lineales y no lineales.

o Es flexible en extremo y puede incorporar factores de riesgo adicionales

facilmente.
e Un ndmero de escenarios cercano a lo ilimitado, puede producir distribuciones
bien formadas.

Desventajas del método de simulacion historica:

e Esté sujeto al modelo de riesgo del proceso estocastico elegido.

o Esta sujeto a variacion muestral a bajo numero de simulaciones.
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2.4. Medida Coherente de Riesgo

Con el fin de medir adecuadamente el nivel de riesgo, seglin Kaplan (2015: 52 - 53) se
debe en primer lugar definir el concepto de medida de riesgo. Si definimos a R como
un conjunto de eventos aleatorios y p (R) como la medida de riesgo para ese evento
aleatorio, la medida coherente de riesgo, deberia exhibir las siguientes propiedades.
1. Monoticidad
Un portafolio con un retorno futuro alto probablemente tenga menos riesgo, esto
es
SiR12 R, entonces p(R1) < p(R2)
2. Subaditividad
El riesgo de un portafolio es menor igual que la suma de los riesgos de los
activos individuales que componen el portafolio, esto es
P(R1+ R2) = p(R1) + p(R2)
3. Homogeneidad positiva
El tamafo del portafolio, B, impactara el tamafio de su riesgo para todo 8 > 0,
asi
P(BR) = Bp (R).
4. Invarianza transicional
El riesgo de un portafolio es dependiente en los activos que componen el
portafolio, esto es, que para todas las constantes ¢, se cumple lo siguiente:
p(c+tR) =p(R) -c
De las propiedades de las “Medidas de riesgo coherente” descritas; la primera, tercera
y cuarta son propiedades mas sencillas para distribuciones bien formadas.
La subaditividad es la propiedad mas importante de una medida coherente de riesgo,

esta propiedad afirma que el portafolio hecho de sub-portafolios tendra igual o menos
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riesgo que la suma de los riesgos de cada sub-portafolio individual. Esta propiedad
asume que cuando los riesgos son combinados, habra mayor beneficio por la
diversificacion. Para peores casos, existen medidas de riesgo que no cumplen esta
propiedad de subaditividad y el efecto de diversificar no hace que el riesgo del
portafolio sea menor o igual a la suma de los riesgos de los activos individuales. En el
acapite 5.3 se mostrara la aplicacién de esta propiedad y se explicara porque el VaR

no es una medida coherente de riesgo.
2.5. Conditional Value at Risk (CVaR)

Una vez definido al VaR como la maxima perdida esperada o el porcentaje de perdida
minimo igual al retorno que cae en el peor cuantil pre especificado (usualmente se
emplea el 5% percentil). Se define el Conditional VaR (CVaR), el cual es la pérdida
esperada del portafolio, dado que el retorno del portafolio haya caido debajo del
retorno del cuantil del peor caso. En otras palabras, el CvVaR es la media de los
porcentajes de pérdida entre los retornos que hayan caido debajo del g-cuantil. CvVaR
es también conocido como expected tail loss (ETL) o expected shortfall (ES), Kaplan
(2015: 53).

Por ejemplo, asumir que un inversionista esta interesado en conocer el 5% VaR (el 5%
VaR es equivalente al 5% percentil de los retornos) para un fondo. Ademas, se asume
que el 5% percentil de los retornos para un fondo es igual a -20%. Esto significa, 5% de
las veces, el fondo ganara un retorno menor a -20%. En este caso el VaR es -20%. Sin
embargo, el VaR no provee buena informacion respecto al tamafio esperado de las
perdidas si el fondo rinde en el 5% inferior de los posibles resultados. La respuesta es
respondida por el CVaR, el cual es el valor esperado de todos los posibles retornos
que caen debajo del 5% percentil del total de retornos (es decir debajo del valor del

VaR igual a -20%). Para concluir, el CVaR sera igual a perdidas mayores que el VaR y
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ademas a diferencia del VaR, CVaR tiene la habilidad de satisfacer la propiedad de
subaditividad, la cual ser4 demostrada mas adelante en el apartado 5.3.

Segun Jorion (2011), el CVaR nos estima cuan grande es una pérdida esperada si un
evento desfavorable ocurre. En cambio, el VaR no provee ningun estimado de la
magnitud de las perdidas solo nos dice la probabilidad de que las perdidas ocurran.
Otra propiedad que sera demostrada en el apartado 5.3 es el concepto de convexidad,
se observa que cuando se ajusta the holding period y el nivel de confianza a la vez, la
curva del CVaR muestra que la interaccion de ambos ajustes genera convexidad,
propiedad importante al momento de resolver problemas de optimizacion de portafolio.
El CVaR posee el mismo enfoque que el VaR en el sentido que ambos nos proveen
una medida de riesgo consistente y comun a través de diferentes posiciones tomadas.
El CVaR puede ser implementado para determinar la probabilidad de pérdida, de la
misma manera que el VaR es implementado como medida de riesgo.

Sin embargo, el CVaR es una medida de riesgo mas apropiada que el VaR, Jorion
(2011) anuncia las siguientes razones:

e El CVaR satisface todas las propiedades de medida coherente de riesgo,
incluida la subaditividad, el VaR solo satisface esa propiedad para
distribuciones normales.

o La superficie del riesgo del portafolio para el CVaR es convexa, porque la
propiedad de subaditividad es encontrada, asi el CVaR es més apropiado para
resolver problemas de optimizacion de portafolio, que el método del VaR.

e CVaR da un estimado de la magnitud de las pérdidas para eventos
desfavorables, a diferencia del VaR que no provee estimaciones de cuan
grande ha sido la pérdida.

e CVaR tiene menos supuestos restrictivos respecto a la regla de decision de

riesgo/retorno.
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Capitulo 3. OBJETIVO E HIPOTESIS DE LA

INVESTIGACION

En el presente capitulo se abordara cual es el objetivo o finalidad de la presente tesis,
asi mismo se detallara la hipétesis de la presente investigacion, indicando que es lo

gue se quiere demostrar y a qué sector esta aplicado.

3.1. Objetivo de la Investigacion

El objetivo de la presente investigacion consiste en evaluar el impacto de los limites de
inversion en la gestion de portafolio de las AFP, del Fondo Tipo 3, considerando una
medida de riesgo, como el CVaR, distinta a la volatilidad, que esta representada por la

desviacion estandar de los rendimientos de los activos.
3.2. Hipdtesis de la Investigacion

La hipotesis planteada considera que el modelo de optimizacién usando el CVaR como
medida de riesgo, obtiene un mejor comportamiento que el modelo de optimizacion que
usa como medida de riesgo la volatilidad o desviacion estandar, el cual es conocido
como el modelo de Media — Varianza, ademas de demostrar que los limites de
inversion generan un gran impacto en la gestion del portafolio, toda vez que limita la

posibilidad de invertir en mercados mas desarrollados.

3.3. Problematica de la Investigacion

Hoy en dia muchos fondos de inversion usan modelos simples para seleccionar un
portafolio y medir el nivel de riesgo asociado. Ello es permitido ya que cada fondo de
inversion tiene la libertad de elegir un modelo de estrategia de inversion para su asset
allocation, y al final, es el cliente el que decide si va a colocar su capital en dicho fondo
(suponiendo que el fondo ha explicado el modelo a usar), sin embargo para los fondos

de las AFP, el afiliado no conoce cémo se estd administrando su fondo, siendo esto
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una problemaética hoy en dia, si bien es regulado por la SBS, la mayoria de AFP usan
el modelo base de Markowitz para la optimizacion del portafolio, siendo esto solicitado

por ente regulador para su cambio.
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Capitulo 4. MARCO METODOLOGICO

En este presente capitulo se desarrollardn los modelos de optimizacion tedricos
utilizados en la presente investigacion y que seran empleados en el capitulo 6 de

manera aplicativa al sector de las Administradoras de Fondos de Pensiones.
4.1. Modelo de Media — Varianza de Markowitz

Segun Brandimarte (2014), en el desarrollo de su libro Handbook Monte Carlo
Simulation, la habilidad de resolver un problema de optimizacion es inutil si no se tiene
la habilidad de construir un modelo de optimizacion sensible. Construir un modelo es
un arte dificil de aprender, sin embargo es de bastante utilidad ilustrar algunos
ejemplos relevantes y analizar las clases de modelos resultantes.

Brandimarte (2014) nos muestra el modelo clasico de optimizacion que se emplea en el
mercado financiero para analizar y encontrar el portafolio 6ptimo en el proceso de
gestion de portafolio, este modelo llamado “Modelo de Media - Varianza” fue
desarrollado por Markowitz (1952), el cual establece el marco de referencia para la
optimizacion de portafolio de inversién.

La optimizacion de Media — Varianza, es el modelo estatico clasico de optimizacion de
un portafolio. La decision se refiere a la fijacién de pesos w;, i = 1,...., n, de un conjunto
de n activos, de tal manera que se logre un equilibrio entre el rendimiento y riesgo
esperado.

Se define lo siguiente:
T - .
o U= [,ul,...,,un] , vector que muestra el rendimiento esperado de cada activo.
e .., seraelretorno esperado dado, es decir, el cual se quiere lograr.
e > ewR"", serd la matriz de covarianzas, la cual recolecta las covarianzas O

entre los retornos de activos i, j = 1,....., n.
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Si asumimos que el riesgo puede ser medido por la desviacion estandar de los retornos
del portafolio, el modelo de sensibilidad para el asset allocation decision seria

n n
min wisw= Y > woyWw, (21)
i=1 j=1

st f' W=y (22)
dow =1 (23)

w. > 0. (24)

Aqui se minimiza la varianza, en lugar de la desviacién estandar, debido a que se
produce un problema de programacion cuadratica convexo altamente manejable.

La restriccion (22) muestra el logro del rendimiento esperado dado, luego se muestra la
restriccibn de sumatoria de pesos igual a 1 y la restriccion de no negatividad,

prohibiendo venta en corto.

4.2. Modelo de Optimizaciéon Conditional Value at Risk (CVaR)

Una vez realizado el marco tedrico relacionado al CVaR y haber seleccionado al CVaR
como medida coherente de riesgo, se formula el modelo de optimizacion del portafolio
CVvaR.

Rockafellar y Uryasev (2000) en su “Journal of Risk Optimization of Conditional Value
at Risk”, introduce el término del Conditional Value at Risk, como el promedio

ponderado del VaR y las pérdidas que exceden a este.
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Tomando en cuenta la expresidbn matematica del CVaR sefialada en el Marco teérico

(2.5.) se definio al CvaR como:

Para « < J0] CVaR, (X) = [zdF{ (2)

cuando z <VaR,(X)

0
Fa Z)= F Z)—o
Donde Fx (2) L cuando z>VaR (X)

l-a
De lo plateando, Uryasev (2010), define la siguiente expresion para el CVaR:
CVaR,(X) = AVaR,(X) + (1 — 1) CVaR}i(X) ,0<A<1
Donde:
El VaR es el valor tal que la probabilidad de que las pérdidas sean mayores e iguales a
este valor sea mayor o igual a a, mientras que el CVaR representa las pérdidas que
estrictamente sobrepasan al VaR, matematicamente Uryasev (2010) lo representa
como:
e CVaR"' (upper CVaR), representa el valor esperado de X que excede
estrictamente al valor del VaR (también es llamado Mean Excess Loss y

Expected Shortfall).

CVaR! (X)=E[X | X >VaR,(X)]

CVaR" (lower CVaR), representa al valor esperado de X que excede

débilmente al valor del VaR (también llamado Tail VaR).
CVaR, (X)=E[X | X 2VaR, (X)]
e Por ultimo el parametro A se calcula de la siguiente manera:

5 _ FuVaRr, (X)) -«
B l-o

31



De lo desarrollado, Uryasev (2002) menciona las siguientes propiedades para el CVaR,

adicionales a las descritas en el marco teorico:

CVaRq" (X) y VaRq (X), para distribuciones generales de pérdidas, son
funciones discontinuas.

CVaR es continua respecto al nivel de confianza (a).

CVaR es convexo en X.

VaR, CVaR’, CVaR* pueden ser no convexos.

VaR = CVaR = CVaR = CVaR"*

Esta definicion, adicional a la desarrollada en el marco teérico (2.4.) respecto a las

propiedades de medida coherente de riesgo, nos muestra un panorama mas completo

de las medidas de riesgo, para una mejor idea la figura 8 muestra la convexidad de las

distintas medidas de riesgo.

A

Risk

-

Figura 8 - Convexidad de las medidas de riesgo

Fuente: Uryasev (2010), Deviation Measures in Risk Analysis and Optimization.
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De lo explicado, es posible desarrollar el modelo de optimizaciéon del CVaR (como

medida de riesgo), el cual se detalla a continuacion:

Min CVaR,(X) = AVaR,(X) + (1 —2) CVaRF(X) ,0<A<1  (25)

st p W= gy (26)
Yw =1 27)
i=1

w; 0. (28)
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Capitulo 5. ANALISIS PROPUESTO

5.1. Descripcion de la data

La presente investigacion aplicara lo descrito y desarrollado hasta este momento al
sector de las Administradoras de Fondo de Pensiones y como ya se ha sefialado en el
capitulo 1, se analizara el fondo 3, el cual esta compuesto de activos riesgos como los
instrumentos de renta variable (acciones), para ello se utilizara indices de referencia,
conocidos como Benchmarks, por cada clase de activo.

Con el fin de lograr este objetivo, se reducira el conjunto de instrumentos que son
elegibles, a trece clases de activos representativos.

Los Benchmarks y las clases de activos elegidos se muestran en la Tabla 5.

Tabla 5 - Activos proxys seleccionados

CATEGORIA PAIS Indices representativos (USD) Variable
RENTA VARIABLE . .

LOCAL PERU PERU MSCI All Peru Capped Index Net x1

EEUU EEUU MSCI USA Index Net X2

REINO UNIDO (UK) [ MSCI United Kingdom Index Net X3

FRANCIA MSCI France Index Net X4

EUROPA ALEMANIA MSCI Germany Index Net X5

A psduets |2

VARIABLE |RENTA VARIABLE pain ncex e X
BRASIL MSCI Brasil Index Net X8
EXTERIOR -

LATINOAMERICA CHILE MSCI Chile Index Net X9

MEXICO MSCI Mexico Index Net x10

COLOMBIA MSCI Colombia Index Net x11

CHINA CHINA MSCI China Index Net x12

JAPON JAPON MSCI Japan Index Net x13

Elaboracién propia
Cada indice seleccionado, replica el comportamiento agregado de la renta variable de
cada pais, cada indice representa a las diez acciones mas cotizadas de cada pais.
Por ejemplo, para observar un caso en particular, el indice MSCI All Peru Capped
Index Net, representa a las diez acciones mas cotizadas del Peru a la fecha de enero

del 2017, el cual representa el 68.89% del universo de los instrumentos de renta
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variable que operan en el mercado peruano. Adicionalmente, este indice incluye
instrumentos listados en Perl e inversiones en compafiias que no son peruanas, pero
estan listadas en el pais y presentan un gran porcentaje de sus operaciones en el

Perd. Elresumen del indice se muestra en la tabla 6.

Tabla 6 - Composicion del indice MSCI All Peru Capped Index Net
MSCI ALL PERU CAPED INDEX

Country Mkt.'C:e\p %wdelindex  Sector
(USD Billions)

CREDICORP PE 8.35 22.08 Financials
SOUTHERN COPPER CORP PE 47 1244 Materials
BUENAVENT URAMINAS ADR PE 3.83 10.13 Materials

ALICORP PE 1.67 4.41 Cons Staples
INTERCORP FINANCIAL PE 1.55 411 Financials
HOCHSCHILD MINING GB 1.29 341 Materials

VOLCAN COMPANIAMINERAB PE 1.24 3.27 Materials
CIAMINERAMILPO PE 1.22 3.23 Materials
INRETAIL PERU CORP PE 1.12 297 Cons Staples
FERREYCORP PE 1.07 2.84 Industrials
26.04 68.89

Fuente: MSCI (2017)

De la misma manera se analiza para los demas indices, los cuales se pueden
encontrar en el Anexo 1.

5.1.1. Tratamiento de datos

De la serie de datos para cada indice MSCI, es necesario observar la tendencia de los
datos, por ejemplo para los casos del MSCI All Peru Capped Index Net y del MSCI
USA Index Net, se puede observar en las figura 9 y 10 la tendencia histoérica de los
niveles de precios de cada indice respectivamente.

La grafica de la figura 9 muestra un comportamiento diverso de los precios del indice

MSCI All Peru Capped Index Net, especialmente en los meses de enero y febrero del
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2016, donde se puede observar una reduccién de los precios de este indice,
principalmente debido a coyuntura pre - electoral que vivia el pais por esas fechas.

Distinto comportamiento muestra el indice MSCI USA Index Net, el cual muestra una
evolucion ascendente de los precios, sin embargo, se puede notar una ligera baja de
precios por lo meses de julio y agosto del 2016, esto debido al tema del “Brexit” que

sucedi6 a mediados del 2016.

MSCI All Peru Capped Index Net: Evolucion del nivel de precios
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Figura 9 - MSCI All Peru Capped Index Net - Evolucion del nivel de precios

MSCI USA Index Net: Evolucion del nivel de precios
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Figura 10 - MSCI USA Index Net - Evolucién del nivel de precios
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La cantidad total de datos inicialmente contemplaba mas de 1300 datos sobre los
rendimientos de cada activo proxy usado en el portafolio, sin embargo como se
observa en la figura 11, para el caso del indice MSCI All Peru Capped Index Net, se
observan varios datos fuera de los limites calculados por el método de outliers, es por

ello que se debe realizar una discriminacion de datos.

MSCI All Peru Capped: Evolucion de rendimientos
0.08

0.06

o0 . . - |y

LML
3 i i

14/09/2011 01/04/2012 18/10/2012 06/05/2013 22/11/2013 10/068/2014 27112/2014 15/07/2015 31/01/2016 18/08/2016 06/03/2017

0.02
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-0.02

-0.04

L
i

Figura 11 - Evolucién de rendimientos MSCI All Peru Capped Index Net

Por ello, para un mejor tratamiento de datos es necesario eliminar los datos fuera de
rango (valores atipicos) o también conocidos como outliers, para ello se calculan los
percentiles Q1, Q2, Q3 y se procede a calcular el rango intercuartil (Q3-Q1), por ultimo
se descartan los valores que no pertenecen al siguiente intervalo:

[Q1 - 1.5 x (Q3-Q1), Q3 +1.5 x (Q3-Q1)]
Por ejemplo para la serie de datos del indice MSCI All Peru Capped Index Net, se
puede observar el RIC (rango intercuartil) en la tabla 7.

Tabla 7 - Valores de percentiles y RIC

Q1 -0.006956

Q2 0.000000

Q3 0.006312
Limite Inf -0.026857
Limite Sup 0.026214

De la tabla 7, se procede a eliminar los puntos outliers de la serie de datos de

rendimiento diario y se obtiene una nueva serie de datos para ser usado en los
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modelos de optimizacion de Media — Varianza y el CVaR, siendo aproximadamente
mas de 900 datos, partiendo de la fecha de 28 /12 /2011 hasta 28 /12 / 2016.

La tabla 8 muestra los principales estadisticos de cada indice MSCI usado en la
presente investigacion, tales como la media, desviacién estandar, varianza, minimo y
méaximo de los rendimientos diarios de los activos.

Ademas, la tabla 9 muestra la matriz de varianzas y covarianzas de los trece indices
representativos o activos proxys en el portafolio, y la tabla 10 muestra la matriz de
correlaciones de los indices representativos del portafolio, de la cual se puede notar la
alta correlacion existente entre los indices MSCI France Index Net (Francia) y MSCI
Germany Index Net (Alemania) con un valor de 89.657%, y en el caso del MSCI All
Peru Capped Index Net, en todas las combinaciones, presenta una baja correlacion
con los demas indices de los demas paises, lo cual puede resultar creible, debido a

que Perl es considerado un pais de mercado emergente.
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Tabla 8 - Estadistica descriptiva de los rendimientos de los activos

USA UK FRANCIA ALEMANIA ITALIA ESPANA BRASIL CHILE MEXICO COLOMBIA CHINA  JAPON
Media -0.0471% 0.0721% 0.0306% 0.0430% 0.0498% 0.0254% 0.0205% -0.0181% -0.0372% 0.0031% -0.0276%  0.0395%  0.0687%
Desviacion Estandar 1.0252% 0.5662% 0.7205% 0.8833% 0.8966% 1.2209%  1.0947% 1.3255% 0.8152% 0.9363% 0.9567% 0.9307%  0.9322%
\CUENTZ] 0.0105%  0.0032%  0.0052%  0.0078%  0.0080%  0.0149% 0.0120% 0.0176% 0.0066% 0.0088% 0.0092%  0.0087%  0.0087%
Minimo -3.0650% -15165% -2.1961% -2.6562% -2.3967% -3.5821% -3.3334% -4.0157% -2.3465% -2.8500% -2.6920% -24465% -2.5367%
Maximo 29068% 1.6416% 2.0646% 2.7474% 2.6845% 3.5980% 3.1073% 3.9555% 24181% 27114% 2.6062% 2.5841% 2.5689%

Tabla 9 - Matriz de Varianzas y Covarianzas.

] USA FRANCIA ALEMANIA ITALIA ESPANA BRASIL CHILE MEXICO COLOMBIA CHINA JAPON

PERU 0.000105 0.000023 0.000022 0.000022 0.000022 0.000028 0.000023 0.000051 0.000027 0.000033 0.000022 0.000017 0.000004
USA 0.000023 0.000032 0.000017 0.000022 0.000022 0.000027 0.000022 0.000023 0.000012 0.000024 0.000010 0.000005 -0.000004
UK 0.000022 0.000017 0.000052 0.000048 0.000046 0.000055 0.000047 0.000033 0.000021 0.000031 0.000016 0.000018 0.000010
(o 0.000022 0.000022 0.000048 0.000078 0.000071 0.000086 0.000075 0.000037 0.000024 0.000036 0.000017 0.000017 0.000005
VRSN 0.000022 0.000022 0.000046 0.000071 0.000080 0.000079 0.000069 0.000033 0.000025 0.000035 0.000017 0.000019 0.000006
(LRI 0.000028 0.000027 0.000055 0.000086 0.000079 0.000149 0.000109 0.000044 0.000029 0.000042 0.000019 0.000017 0.000000
NN 0.000023 0.000022 0.000047 0.000075 0.000069 0.000109 0.000120 0.000036 0.000025 0.000035 0.000016 0.000014 0.000007
=TI 0.000051 0.000023 0.000033 0.000037 0.000033 0.000044 0.000036 0.000176 0.000045 0.000060 0.000039 0.000023 0.000010
CHILE 0.000027 0.000012 0.000021 0.000024 0.000025 0.000029 0.000025 0.000045 0.000066 0.000036 0.000030 0.000021 0.000007
/19{[¢ol8 0.000033 0.000024 0.000031 0.000036 0.000035 0.000042 0.000035 0.000060 0.000036 0.000088 0.000032 0.000020 0.000006
(Wo] Mol |11l 0.000022 0.000010 0.000016 0.000017 0.000017 0.000019 0.000016 0.000039 0.000030 0.000032 0.000091 0.000012 0.000006
(¢, 11\.\ 0.000017 0.000005 0.000018 0.000017 0.000019 0.000017 0.000014 0.000023 0.000021 0.000020 0.000012 0.000087 0.000024
N).(o] ' 0.000004 -0.000004 0.000010 0.000005 0.000006 0.000000 0.000007 0.000010 0.000007 0.000006 0.000006 0.000024 0.000087
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Tabla 10 - Matriz de Correlaciones

B rsRu usa UK FRANCIA ALEMANIA ITALIA ESPANA BRASIL MEXICO COLOMBIA CHINA

PERU 1 0.39696 0.30250 0.24813  0.23945 0.22343 0.20882 0.37205 0.32311 0.34871 022133 0.17828 0.03747
USA 0.39696 1 041350 044709 043494 038465 0.35208 0.30533 0.24975 044654  0.18303 0.09713 -0.07319
UK 0.30250  0.41350 1 075278 072015 0.62202 0.59732 0.35013 0.35584 046207 0.23558 0.27455 0.14182
() 0.24813 044709 0.75278 1 089657  0.79945 0.77824 0.31266 0.33461 043160 0.19790 0.20862 0.06491
RPN 023945 043494 0.72015  0.89657 1 072702 069942 028022 0.34143 041789  0.19533  0.22530 0.07681
ITALIA 022343 038465 0.62202 0.79945  0.72702 1 081277 026960 0.28703 0.36415  0.16647 0.14663 -0.00243
ST\ 020882 035208 059732 077824 069942  0.81277 1 0.24582 0.27616 034256  0.15173  0.14233 0.06685
LTI 0.37205 0.30533  0.35013  0.31266  0.28022  0.26960  0.24582 1 041869 048259  0.30486 0.18544 0.08360
CHILE 032311 024975 0.35584 0.33461  0.34143 028703 0.27616 0.41869 1 047786 038472 0.28160 0.09833
190l 034871 044654 046207 043160 041789 0.36415 0.34256 048259 047786 1 0.35994  0.23054 0.06602
(o{o] Mol |- 022133 0.18303 0.23558 0.19790  0.19533  0.16647 0.15173 0.30486 0.38472 0 1 0.13175 0.06780
CHINA 0.17828 0.09713 0.27455 020862 0.22530 0.14663 0.14233 0.18544 0.28160 0.23054  0.13175 1 0.28139
JAPON 003747 -0.07319 0.14182 0.06491 0.07681 -0.00243 0.06685 0.08360 0.09833 0.06602  0.06780  0.28139 1
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5.2. Marco Regulatorio de las AFP’s

Como ya se menciond, la presente investigacion estara enfocada al portafolio del fondo
de pensiones tipo 3, conocido también como fondo de apreciacién de capital, el cual
estd compuesto en su mayoria por activos de renta variable o acciones, las cuales se
caracterizan por ser los activos mas riesgosos, por ello la denominacién de fondo
agresivo.

La regulacién elaborada por la Superintendencia de Banca, Seguro y AFP e indicada
en el Texto Unico Ordenado de la Ley del SPP, establece ciertos niveles o limites para
invertir en determinados activos, segun sea la composicién del portafolio por cada tipo
de fondo, para esta investigacion los limites de inversion para el fondo 3 se muestran
en la tabla 11.

Tabla 11 - Limites de inversion del Fondo 3

Categoria % del Valor del Fondo

Instrumentos Representativos de Derechos sobre Participacion Patrimonial 80%
0 Titulos Accionarios.

0,
Instrumentos Representativos de Derechos sobre Obligaciones o Titulos de Deuda. 0%

Instrumentos derivados para cobertura y gestion eficiente de Portafolio. 20%

Instrumentos Representativos de Derechos sobre Obligaciones de Corto Plazo o
Activos en efectivo.
Instrumentos Alternativos. 20%

30%

Adicional a los limites de inversion por cada tipo de fondo, segun el Texto Unico
Ordenado de la Ley del SPP — Articulo 25 — D, se establecen limites generales que se
deben cumplir. Para la presente investigacion, es preciso dar mayor énfasis al inciso d
del Articulo 25 — D del Texto Unico Ordenado de la Ley del SPP, la cual menciona que:
“La suma de las inversiones en instrumentos emitidos por Gobiernos, entidades
financieras y no financieras cuya actividad econémica mayoritariamente se realice en el
exterior serd como méaximo cincuenta por ciento (50%) del valor del fondo. El limite
operativo seguira siendo fijado por el Banco Central de Reserva”.
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De lo sefalado, es necesario indicar que para la gestién del portafolio del fondo se
debe aplicar el limite operativo establecido por el Banco Central de Reserva del Per
como limite de inversion del exterior, tal y como lo sefiala el del Articulo 25 — D del
Texto Unico Ordenado de la Ley del SPP:

“El Banco Central de Reserva del Perlu podra establecer porcentajes maximos
operativos y/o sublimites a los establecidos en el presente articulo, debiendo contarse
con la opinidon de la Superintendencia. Las inversiones de los fondos de pensiones solo
podran efectuarse en dichos porcentajes. En el caso en que el Banco Central de
Reserva del Pert no determine los porcentajes maximos, se entenderan aplicables los
sefalados en la presente Ley’.

Segun la nota informativa del 17 de setiembre del 2014 del Banco Central de Reserva
del Pert (BCRP)?, se decidié elevar el limite operativo de inversion en el exterior de las
Administradoras Privadas de Fondo de Pensiones de 40 a 42 por ciento.

Ese limite operativo de inversidon en el exterior es un limite global aplicado a los tres
fondos, sin embargo para el desarrollo de la presente investigacion es necesario
determinar el limite operativo de inversion en el exterior, solo para el fondo 3. Para ello
se calculd, en base a la informacion de los montos negociados e inversiones realizadas
por las cuatro AFP’s que operan en el Peru en el fondo 3 en el exterior de los meses de
Julio y Agosto del 2016, tal y como se muestra en la tabla 12 y tabla 13.

Tabla 12 - Limite de Inversion Fondo 3, julio 2016

180,992 59.42% 4,684,242 57.44% 3,656,551 63.09% 4,751,392 62.29% 13,273,178 | 60.76%

2 Nota Informativa del 17 de Setiembre del 2014 — BCRP Eleva el Limite de Inversidn en el Exterior de las
AFP.
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Tabla 13 - Limite de Inversion Fondo 3, Agosto 2016

183,929 57.94% 4,901,905 58.98% 3,664,373 62.47% 4,583,488 58.90% 13,333,695 60%

Se puede notar que en promedio el limite de inversion para el exterior que se usa en el
fondo 3 es de 60%, por ello para la presente investigacion se considerara dicho valor

como limite maximo para inversiones en el exterior, para el portafolio del fondo 3.

5.3. Eleccion de la Medida de Riesgo Coherente

Para la toma de decision relacionada con la eleccion de la mejor medida de riesgo, es
necesario tomar en cuenta el concepto de medida coherente de riesgo, descrito en el
apartado 2.4.

Por lo general el VaR es considerado la herramienta mas usada para la gestion y
valorizacion del riesgo, Artzner, Delbaen, Eber, and Heath (1998) demuestran que el
VaR no cumple las caracteristicas para ser considerada una medida de riesgo
coherente, las cuales son la falta de subaditividad y la no convexidad.

5.3.1. Subaditividad

Como se desarrollé en el apartado 2.4 el principio de subaditividad indica que el efecto
de diversificacion hace que la medida de riesgo (en este caso el VaR) de un portafolio
sea menor o igual que la suma de la medida de riesgo (VaR) de cada uno de los
activos que componen el portfolio, para un caso particular de dos activos se tiene lo
siguiente

Se define la medida de riesgo Ca (X1) como la medida VaR asociada con el portafolio
X1, entonces (, es subaditiva si dados los portafolios X1y X se tiene que

Ca (X1+ X2) £ CQa (X1) + Ca (X2) vV X1, X3
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Para demostrar la falta de subaditividad, se tomaran los estudios realizados por Servan
— Tantalean (2008), donde calculan el VaR y CVaR para los activos BVLC1, que
corresponde a la accién de la BVL, y el BCP Dinamico, que corresponde al portafolio
del BCP (a junio del 2008), conformado por los activos de la tabla 14, donde cabe
precisar que a fecha de hoy algunas acciones de empresas han cambiado de
denominacion, por ejemplo tal es el caso de CEMLIMC1, que correspondia a
Cementos Lima, hoy en dia denominado UNACEM.

Tabla 14 - Composicion del Portafolio BCP Dindmico a junio del 2008.

Agrarias Bancgs y Diversas Industrial Mineras Se,m.c 108
Financieras Publicos
CASAGRC1| CONTINC1 | FERREYC1 | ALICORC1 | BROCALC1 | EDEGELC1
POMALCC1 BAP GRAMONCI1 | AUSTRAC1 BVN EDELNOC1
CEMLIMC1 | MILPOC1 [ ENERSUC1
CEMLIMI1 | MINSURI1 LUSURC1
CORAREI1 | VOLCABC1
CORJRLI1 | CVERDEC1
CPACASC1 PCU
CPACASI1
SIDERC1
RELAPAC1

Fuente: Servan — Tantalean (2008)
Empleando el VaR Histérico para el calculo, se obtienen los resultados de la tabla 15.

Tabla 15 - Resultados VaR, CVaR del portafolio.

VaR Historico

VaR (BCP Dindmico) 2,072,479.33 3,006,753.18

VaR (BVLC1) 2,774.22 4,759.03

VaR (BCP Dinamico) + VaR (BVLC1) 2,075,253.55 3,011,512.21
VaR (Cartera Agregada) 2,084,028.56 3,007,934.54

Fuente: Servan — Tantalean (2008)

De los resultados de la tabla 15, se puede demostrar que el VaR del portafolio formado
por el activo BVLC1 y el portafolio BCP Dindmico es mayor a la suma del VaR de los
activos individuales, lo cual podemos concluir que no cumple el principio de
subaditividad para que sea una medida coherente de riesgo, caso contrario es el
CVaR, donde el CVaR de la cartera agregada es menor a la suma del CVaR de los
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activos individuales, es por ello que aqui si se cumple el principio de subaditividad y el
efecto de diversificacion.

5.3.2. Convexidad

La propiedad de convexidad nos indica que existe un solo minimo para la funcion a ser
analizada, en este caso, nuestro objetivo es minimizar la medida de riesgo, por ende
bajo este principio podemos inferir que debe existir un Unico vector de pesos, de
manera que las pérdidas potenciales sean minimas.

Por tanto es de esperar que la grafica del calculo del VaR respecto al peso invertido en
un activo del portafolio, sea no convexa y tenga varios valores minimos.

Para demostrar lo indicado en primer lugar, tomaremos como caso particular a un
portafolio formado por dos acciones (Alicorp y BVN) y en segundo lugar, un portafolio
formado por tres acciones (Alicorp, BVN y Credicorp).

5.3.2.1. Andlisis para portafolio de dos acciones

En el analisis de un portafolio de dos acciones (Alicorp y BVN) se calcul6 el VaR y el
CVaR del portafolio para cada variacion de pesos (wl, w2) que son las proporciones
invertidas en cada activo, donde el wl va desde 10% hasta 90%. La figura 12 muestra
la evolucion del VaR y el CVaR versus el aumento de porcentaje invertido en la accién
de BVN (Buenaventura), para el analisis se ha empleado un nivel de confianza del 95%

y el célculo realizado es diario, es decir, un horizonte temporal de un dia.
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Convexidad VaR y CVaR de un Portafolio de dos activos
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Figura 12 - Convexidad VaR y CVaR de un portafolio de dos activos.

Estudios realizados demuestran que al construir un portafolio de dos acciones, el VaR
posee problemas de convexidad, es decir, posee varios puntos minimos, a diferencia
de la medida de riesgo CVaR, la cual si posee un Unico punto minimo, lo que nos hace
suponer que es una funcién optimizable que nos permitird obtener un Unico 6ptimo.

Si bien en la figura 12 no se puede notar con exactitud si la curva que representa al
VaR es no convexa, se puede observar que tiene ciertos puntos minimos, que nos
hacen suponer la falta de convexidad, sin embargo para analizar esta propiedad se
construira otro portafolio con las mismas acciones y agregando una accibn mas
(Credicorp — BAP).

5.3.2.2. Analisis para portafolio de tres acciones

En el andlisis del portafolio de tres acciones, de manera similar al caso anterior, se
tomaron las acciones de Buenaventura (BVN), Alicorp (ALICORC1), y adicionado a
Credicorp (BAP), para este caso, se procedio a calcular el VaR por cada peso invertido
en las tres acciones (w1, w2, w3), el peso de BVN (wl) va desde 10% hasta 42%, el
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peso de Alicorp va desde 10% a 50%, y el peso de Credicorp (W3 = 1-wl-w2) es lo
restante, tal que el peso de las tres acciones sea el total del portafolio (100%). Se
calcul6 el VaR del portafolio considerando el portafolio de tres acciones, con un nivel
de confianza de 95% y un horizonte de tiempo diario, las observaciones del precio
transcurren desde el 28/02/2014 hasta el 19/03/2015, el grafico del VaR se muestra en
la figura 13.

De la figura 13 se puede observar que el grafico del VaR presenta problema de
convexidad, esto debido a que presenta varios puntos minimos (existencia de optimos
locales) y no presenta un Unico punto minimo (falta de un éptimo general), al presentar
este problema, hace que el proceso de optimizar un portafolio, usando al VaR como
medida de riesgo, no sea exacto y se esté considerando un punto minimo como

6ptimo, cuando puede existir otro que sea mas 6ptimo.

VaR para Portafolio de tres activos
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Figura 13 - VaR para Portafolio de tres activos.
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De manera similar y considerando los mismos datos y supuestos, se realizd el calculo
del CVaR. Para este caso se puede notar que no posee problemas de convexidad,
debido a la existencia de un Unico punto minimo que optimizara el portafolio, por tanto
se puede considerar al CVaR como medida coherente de riesgo. El grafico del CvVaR

se puede observar en la figura 14.

CVaR para Portafolio de tres activos

CWaR Portafolio

0.5

0.3

Peso ALICORP 0.1 0.4 Peso BVN

Figura 14 - CVaR para Portafolio de tres activos.

5.4. Desarrollo de los modelos de optimizacion

Con la finalidad de conseguir el portafolio 6ptimo del fondo 3, es necesario aplicar los
modelos de optimizacion descritos en el Marco Metodolégico. Para un mejor
entendimiento, se definen los siguientes nombres para cada indice de referencia o

benchmark elegido, los cuales se muestran en la tabla 16.

48



Tabla 16 - Nombre de variable asociado a cada indice

PAIS Indices representativos (USD) Variable
PERU MSCI All Peru Capped Index Net wil
EEUU MSCI USA Index Net w2

REINO UNIDO (UK)| MSCI United Kingdom Index Net w3
FRANCIA MSCI France Index Net w4
ALEMANIA MSCI Germany Index Net w5
ITALIA MSCI ltaly Index Net w6
ESPANA MSCI Spain Index Net w7
BRASIL MSCI Brasil Index Net w8
CHILE MSCI Chile Index Net w9
MEXICO MSCI Mexico Index Net w10
COLOMBIA MSCI Colombia Index Net wll
CHINA MSCI China Index Net wl2
JAPON MSCI Japan Index Net w13

Una vez nombradas las variables, se definen los modelos de optimizacion del marco
metodoldgico, considerando los limites de inversién en el exterior.

5.4.1. Modelo de Media Varianza — sin restricciéon de limites de inversién
Este modelo de optimizacién, basado en el modelo de Media — Varianza de Markowitz,
nos permitird calcular y obtener los pesos y la frontera eficiente del portafolio 6ptimo sin
considerar los limites de inversién en el exterior como restriccion.

Para obtener los pesos éptimos y la frontera eficiente, se correra diez veces el modelo,

dado diez rendimientos, de manera que se pueda obtener diez puntos que permita

dibujar la frontera eficiente y obtener los pesos 6ptimos por cada corrida.
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El modelo de optimizacion sin restricciones de limites en el exterior, se detalla a

continuacion

13 13
min wsw= D> Woyw, (29)
i-1 j=1
st u'W= g (30)
13
d>ow =1 (31)
i=1
w, >0. (32)

5.4.2. Modelo de Media Varianza — con restriccién de limites de inversién

Usando el mismo enfoque anterior, se detalla el modelo de optimizacién de Media —
Varianza, considerando los limites de inversion del exterior. Para ello se adiciona la
restriccibn de sumatoria de pesos de los indices de referencias o benchmarks de

paises del exterior como un peso maximo de 60% del portafolio, segin se indicé en la

parte 5.2.
13 13
min wisw= Y > WoyW, (33)
i=1 j=1
St W= ity (34)
13
QW= (35)
13
> w <06 (36)
i=2
w; > 0. 37)

Los indices de referencias o benchmarks de paises del exterior son las variables w2

hasta la variable w13.
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5.4.3. Modelo CVaR —sin restricciéon de limites de inversién

De manera similar al enfoque usado en la seccién 5.4.1, se detalla el modelo de
optimizacion usando como medida de riesgo el Conditional Value at Risk (CVaR), y

usando un nivel de confianza del 95%.

MiN CVaR,(X) = AVaR,(X) + (1 —2) CVaRE(X) ,0<1<1 (38)

St p W= gy (39)
13
dow =1 (40)
i=1
w, >0. (41)

5.4.4. Modelo CVaR - con restriccién de limites de inversion

Usando el mismo enfoque del modelo de optimizacién del CVaR, ahora se considerara
el limite de inversion del exterior, el cual como ya fue descrito, sera un limite maximo
de 60% de inversion para activos del exterior. EI modelo de optimizacion se detalla a

continuacion

MiN CVaR,(X) = AVaR,(X) + (1 —2) CVaRE(X) ,0<1<1 (42)

st u'W= g (43)
13
dow =1 (44)
i=1
13
> w, <06 (45)
i=2
w, > 0. (46)
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Los indices de referencias o benchmarks de paises del exterior son las variables w2

hasta la variable w13.

5.5. Portafolios 6ptimos y pesos 6ptimos

5.5.1. Modelo de Media — Varianza sin limites de inversién

Para la obtencion del portafolio y peso 6ptimo es necesario resolver matematicamente
este modelo de programacién cuadrética, sin embargo con la ayuda del Matlab, se
optimiza el proceso de desarrollo matematico y nos permite obtener el punto éptimo
que resuelva el modelo de programacién cuadrética

Como ya se menciond, el modelo de optimizacion de Media — Varianza implica como
restriccion un rendimiento dado, de manera que a ese nivel de rendimiento se obtenga
el minimo riesgo para el portafolio. En este caso, se ha realizado diez corridas, cada
una a un nivel de rendimiento dado distinto, de manera que se obtengan diez puntos
Optimos que permitan graficar la frontera eficiente, y se obtenga un mapeo de los
pesos Optimos por cada corrida.

Para este modelo de Media — Varianza, que no considera limites de inversion, los
resultados de la optimizacion se muestran en la figura 15, mediante el gréfico de la
frontera eficiente, que nos indica los puntos Optimos a distintos niveles de rendimiento
y riesgo, en este caso va desde el punto de rendimiento 0.0483% diario y riesgo

0.4286% diario, hasta el punto de rendimiento 0.0721% diario y riesgo 0.5662% diario.
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<107 Frontera Eficiente - Modelo Media - Varianza
7.5~ ; . ; : ; . ;

Rendimiento
=
o n

&
n
T
L

45 i i 1 L i i 1
4.2 4.4 4.6 4.8 5 5.2 5.4 5.6 5.8

Riesgo (desviacion estandar de los retornos) %1073

Figura 15 - Frontera eficiente: Modelo _Media_'— Varianza sin restricciones de limite de
inversion

Por otra lado, la figura 16, muestra la evolucién del peso 6ptimo por cada una de las
diez corridas realizadas al modelo, de donde se puede observar que el porcentaje
invertido en el activo proxy MSCI USA Index Net, aumenta desde un valor de 48.82%
hasta el 100%, siendo el indice mas representativo del portafolio por el porcentaje de
inversion, lo cual es coherente, puesto que se esta comparando un indice de un pais
desarrollado con paises que en su mayoria son mercados emergentes, sin embargo
en las corridas iniciales, si se observa el porcentaje invertido en los indices de los otros
paises desarrollados como China, Jap6n y Reino Unido (UK).

Se puede observar que en la primera corrida el portafolio esta compuesto por 48.92%

del indice MSCI USA Index Net, 7.085% del indice MSCI United Kingdom Index Net,
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8.313% del indice MSCI Chile Index Net, 8.48% del indice MSCI Colombia Index Net,

8.28% del indice MSCI China Index Net y 18.90% del indice MSCI Japan Index Net.

Adicionalmente, se muestran las siguientes caracteristicas:

Los indices MSCI USA Index Net y MSCI Japan Index Net aumentan su
participacion en el portafolio, a medida que aumenta el rendimiento del
portafolio, llegando a tener una participacion de 69.107% para el caso del indice
MSCI USA Index Net y 25.392% para el caso del indice MSCI Japan Index Net
en la corrida 9. Sin embargo el indice MSCI USA Index Net compone el 100%
del portafolio en la Gltima corrida.

El indice MSCI China Index Net aumenta su participacion hasta la corrida 6,
llegando a tener una participacion de 9.14% del portafolio y generando un
portafolio de rendimiento 15.37% anual en esa corrida, sin embargo a partir de
alli, va disminuyendo su participacion en el portafolio, sin afectar el rendimiento
general del portafolio, que continlla aumentando.

Los indices MSCI United Kingdom Index Net, MSCI Chile Index Net y MSCI
Colombia Index Net, presentan una disminucion de su participacion en el

portafolio, conforme va aumentando el nivel de rendimiento del portafolio.
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Figura 16 - Mapeo de Pesos Portafolio Media — Varianza, sin limites de inversiéon

El porcentaje invertido por cada corrida y por cada activo proxy usado en el modelo se

muestran en la tabla 17.

A manera de resumen, la tabla 18 muestra el rendimiento / riesgo diario y anual 6ptimo

para cada corrida, que permitié esbozar la frontera eficiente. El rendimiento anual dado

va desde un nivel de 12.06% hasta 18.01% anual, mientras que el nivel 6ptimo de

riesgo asociado al portafolio va desde un nivel de 6.77% hasta 8.95% anual,

respectivamente por cada tipo de corrida.
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Tabla 17 - Pesos 6ptimos por cada corrida del modelo Media — Varianza sin limites de inversion

Corrida
PERU
USA
UK
FRANCIA
ALEMANIA
ITALIA
ESPANA
BRASIL
CHILE
MEXICO
COLOMBIA
CHINA
JAPON
Wi

0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000%
48.9263% | 50.9467% | 52.9672% | 54.9876% | 57.0081% | 59.0856% | 61.8256% | 64.5656% | 69.1067% 100.0000%
7.0854% 6.7299% 6.3744% 6.0189% 5.6634% 5.2317% 3.9156% 2.5995% 0.0000% 0.0000%
0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000%
0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000%
0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000%
0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000%
0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000%
8.3131% 6.6237% 4.9342% 3.2448% 1.5554% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000%
0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000%
8.4807% 7.7487% 7.0166% 6.2846% 5.5525% 4.7145% 2.6470% 0.5795% 0.0000% 0.0000%
8.2874% 8.4652% 8.6430% 8.8208% 8.9987% 9.1458% 8.9375% 8.7292% 5.5013% 0.0000%
18.9071% | 19.4858% | 20.0645% | 20.6432% | 21.2219% | 21.8223% | 22.6743% | 23.5263% | 25.3920% 0.0000%
100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Tabla 18 - Rendimiento y riesgo diario y anual del portafolio 6ptimo

Corrida
Renidmiento diairo

Riesgo diario

Renidmiento anual

Riesgo anual (desv.)

0.0483% | 0.0509% 0.0535% 0.0562% 0.0588% 0.0615% 0.0641% 0.0668% 0.0694% 0.0721%
04286% | 0.4290% 0.4302% 0.4322% 0.4350% 0.4385% 0.4431% 0.4489% 0.4571% 0.5662%
12.0648% | 12.7259% | 13.3870% | 14.0481% | 14.7092% | 15.3703% | 16.0313% | 16.6924% | 17.3535% | 18.0146%
6.7775% | 6.7838% 6.8026% 6.8339% 6.8775% 6.9331% 7.0056% 7.0981% 7.2270% 8.9526%
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5.5.2. Modelo CVaR sin limites de inversién

Siguiendo la misma metodologia, se obtiene la frontera eficiente del Modelo CVaR, sin
considerar los limites de inversion en el exterior, a partir del rendimiento y riesgo
(CVaR) obtenido del proceso de optimizacién del modelo CVaR. En la figura 17 se
puede observar la frontera eficiente del modelo CVaR, que va desde el punto de
rendimiento 0.0492% diario y riesgo 0.8573% diario, hasta el punto de rendimiento

0.0721% diario y riesgo 1.1683% diario.

104 Frontera Eficiente - Modelo CVaR
7.5 . ? ? ? .

Rendimiento
o

085 0.009 0.0095 0.0 0.0105 0.011 0.0115 0.012
Conditional Value at Risk

Figura 17 - Frontera eficiente: Modelo CVaR sin restricciones de limite de inversion
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Por otro lado, para los pesos 6ptimos de este modelo de optimizacion CVaR, la Figura

18 muestra la evolucion de los pesos optimos de los indices de referencias o activos

proxys que compone el portafolio por cada tipo de corrida.

Se puede observar que en la primera corrida el portafolio esta compuesto por 48.775%

del indice MSCI USA Index Net, 5.492% del indice MSCI United Kingdom Index Net,

7.130% del indice MSCI Chile Index Net, 8.081% del indice MSCI Colombia Index Net,

12.604% del indice MSCI China Index Net y 17.918% del indice MSCI Japan Index

Net.

Adicionalmente, se muestran las siguientes caracteristicas:

Los indices MSCI USA Index Net y MSCI Japan Index Net aumentan su
participacion en el portafolio a medida que aumenta el rendimiento del
portafolio, llegando a tener una participacion de 64.814% para el caso del indice
MSCI USA Index Net y 30.548% para el caso del indice MSCI Japan Index Net
en la corrida 9. Sin embargo el indice MSCI USA Index Net compone el 100%
del portafolio en la Gltima corrida.

El indice MSCI China Index Net aumenta su participacién hasta la corrida 6,
llegando a tener una participacion de 13.609% del portafolio y generando un
portafolio de rendimiento 15.4788% anual en esa corrida, sin embargo a partir
de alli, va disminuyendo su participacion en el portafolio, sin afectar el
rendimiento general del portafolio, que continla aumentando.

El indice MSCI United Kingdom Index Net aumenta su participacion en el
portafolio solo hasta la corrida 3, llegando a tener una participacion de 6.446%
del portafolio y generando un portafolio de rendimiento 13.5769% anual en esa
corrida, sin embargo a partir de alli presenta un comportamiento variado,
llegando a tener en la corrida 6 una participacion de 8.285%, y luego disminuir
hasta la corrida final.
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e Los indices MSCI Chile Index Net y MSCI Colombia Index Net, presentan una
disminucion de su participacion en el portafolio, conforme se va aumentando el
nivel de rendimiento del portafolio, a excepcion de la participacion del indice
MSCI Colombia Index Net en la corrida 4, donde presenta una participacion de

7.264%, para continuar disminuyendo hasta la corrida final.

Pesos Portafolio CVaR
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Figura 18 - Mapeo de Pesos Portafolio CVaR — sin limites de inversion

Para las demas corridas de la optimizacion del portafolio, la tabla 19 muestra el
resumen de los pesos invertidos por cada tipo de activo proxy seleccionado.

A manera de resumen, la tabla 20 muestra el rendimiento / riesgo diario y anual optimo
por cada corrida realizada, que permitié obtener la frontera eficiente. Para este caso, el
rendimiento anual dado del portafolio, va desde un nivel de 12.309% hasta 18.014%
anual, mientras que el nivel 6ptimo de riesgo asociado al portafolio va desde un nivel

de 13.5544% hasta 18.4728% anual, respectivamente por cada tipo de corrida.
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Corrida

Tabla 19 - Pesos 6ptimos por cada corrida del modelo CVaR sin limites de inversion

PERU
URT
UK
FRANCIA
ALEMANIA
[TALIA
ESPANA
BRASIL
CHILE
MEXICO
COLOMBIA
CHINA
JAPON
Z Wi

0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
48.775% 49.863% 52.196% 54.346% 56.036% 56.014% 59.093% 60.757% 64.814% 100.000%
5.492% 6.333% 6.446% 4.950% 6.053% 8.285% 6.869% 1.754% 0.000% 0.000%
0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
7.130% 5.476% 3.983% 1.142% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
8.081% 7.128% 6.166% 7.264% 5.470% 1.592% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
12.604% 12.087% 12.109% 12.301% 12.425% 13.609% 12.376% 10.559% 4.638% 0.000%
17.918% 19.113% 19.100% 19.996% 20.015% 20.499% 21.662% 26.929% 30.548% 0.000%
100.000% | 100.000% | 100.000% | 100.000% | 100.000% | 100.000% | 100.000% | 100.000% | 100.000% 100.000%

Corrida
Rendimiento diario

Tabla 20 - Rendimiento y riesgo diario y anual del portafolio 6ptimo

CVaR diario

Renidmiento anual

(OVZIRENE]

0.0492% | 0.0518% 0.0543% 0.0568% 0.0594% 0.0619% 0.0645% 0.0670% 0.0695% 0.0721%
0.8573% | 0.8593% 0.8629% 0.8684% 0.8760% 0.8847% 0.8974% 0.9166% 0.9413% 1.1683%
12.3090% | 12.9429% | 13.5769% | 14.2108% | 14.8448% | 154788% | 16.1127% | 16.7467% | 17.3807% | 18.0146%
13.5544% | 13.5862% | 13.6442% | 13.7309% | 13.8509% | 13.9883% | 14.1898% | 14.4933% | 14.8840% | 18.4728%
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5.5.3. Modelo de Media — Varianza con limites de inversion

Considerando ahora los limites de inversion del exterior que estan reglamentados y
supervisados por la Superintendencia de Banca, Seguros y AFP’s para el proceso y
manejo del portafolio de cada fondo existente en las AFP’s, se vuelve a optimizar el
modelo de Media — Varianza.

Como se ha descrito en la parte 5.2 sobre el Marco regulatorio a las AFP’s y en el
modelo de optimizacion de la parte 5.4.2., el limite de inversion a considerar es de 60%
para activos del exterior. Resolviendo el modelo de optimizacion, se obtiene la frontera
eficiente del portafolio, la cual se muestra en la figura 19, donde se puede observar que
la frontera eficiente parte del punto de rendimiento diario 0.0155% vy riesgo diario

0.5647% hasta el punto de rendimiento diario 0.0244% y riesgo diario 0.6278%.

104 Frontera Eficiente - Modelo Media - Varianza
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Figura 19 - Frontera eficiente: Modelo Media — Varianza con restricciones de limite de
inversion
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Por otro lado, para los pesos 6ptimos de este modelo de optimizacién de Media -
Varianza, la Figura 20 muestra la evolucion de los pesos 6ptimos de los indices de
referencias o activos proxys que compone el portafolio por cada corrida.

Se puede observar que en la primera corrida el portafolio estd compuesto por 40% del
indice MSCI All Peru Capped Index Net, 27.712% del indice MSCI USA Index Net,
2.571% del indice MSCI United Kingdom Index Net, 5.467% del indice MSCI Colombia
Index Net, 5.417% del indice MSCI China Index Nety 18.833% del indice MSCI Japan
Index Net.

Adicionalmente, se muestran las siguientes caracteristicas:

e EIl indice MSCI All Peru Capped Index Net presenta un porcentaje de
participacion en el portafolio constante e igual a 40%.

e Los indices MSCI USA Index Net y MSCI Japan Index Net aumentan su
participacion en el portafolio, a medida que aumenta el rendimiento del
portafolio, llegando a tener una participacion de 36.869% para el caso del indice
MSCI USA Index Net y 22.398% para el caso del indice MSCI Japan Index Net
en la corrida 9.

e Para la corrida 10, el portafolio estd compuesto de 40% del indice MSCI All
Peru Capped Index Net 'y 60% del indice MSCI USA Index Net.

e Los indices MSCI United Kingdom Index Net, MSCI China Index Net y MSCI
Colombia Index Net, presentan una disminucion de su participacion en el

portafolio, conforme va aumentando el nivel de rendimiento del portafolio.
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Pesos Portafolio Media-Varianza

Figura 20 - Mapeo de Pesos Portafolio Media - Varianza — con limites de inversion

Para las demas corridas de la optimizacion del portafolio, la tabla 21 muestra el
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resumen de los pesos invertidos por cada tipo de activo proxy seleccionado.

A manera de resumen, la tabla 22 muestra el rendimiento / riesgo diario y anual optimo
por cada corrida realizada, que permitié obtener la frontera eficiente. Para este caso, el
rendimiento anual dado del portafolio, va desde un nivel de 3.8748% hasta 6.102%

anual, mientras que el nivel 6ptimo de riesgo asociado al portafolio va desde un nivel

de 8.9286% hasta 9.9268% anual, respectivamente por cada tipo de corrida.
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Tabla 21 - Pesos 6ptimos por cada corrida del modelo Media — Varianza con limites de inversion

Corrida

PERU 40.000% 40.000% 40.000% 40.000% 40.000% 40.000% 40.000% 40.000% 40.000% 40.000%
USA 27.712% 28.738% 29.763% 30.789% 31.815% 32.840% 33.715% 34.863% 36.869% 60.000%
UK 2.571% 2.079% 1.586% 1.093% 0.601% 0.108% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
FRANCIA 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
ALEMANIA 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
ITALIA 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
ESPANA 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
BRASIL 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
CHILE 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
MEXICO 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
COLOMBIA 5.467% 4.693% 3.919% 3.145% 2.371% 1.598% 0.691% 0.000% 0.000% 0.000%
CHINA 5.417% 5.339% 5.261% 5.183% 5.105% 5.027% 4.868% 3.888% 0.733% 0.000%
JAPON 18.833% 19.151% 19.470% 19.789% 20.108% 20.427% 20.726% 21.249% 22.398% 0.000%

2 Wi 100.000% 100.000% 100.000% 100.000% 100.000% 100.000% 100.000% 100.000% 100.000% 100.000%

Corrida

Renidmiento diairo
Riesgo diario

Renidmiento anual
Riesgo anual (desv.)

Tabla 22 - Rendimiento y riesgo diario y anual del portafolio 6ptimo

0.0155% | 0.0165% 0.0175% 0.0185% 0.0195% 0.0204% 0.0214% 0.0224% 0.0234% 0.0244%
0.5647% | 0.5648% 0.5650% 0.5654% 0.5659% 0.5665% 0.5673% 0.5683% 0.5705% 0.6278%
3.8748% | 4.1223% 4.3698% 46172% 4.8647% 5.1122% 5.3596% 5.6071% 5.8546% 6.1020%
8.9286% | 8.9298% 8.9332% 8.9390% 8.9470% 8.9574% 8.9701% 8.9862% 9.0201% 9.9268%
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5.5.4. Modelo CVaR con limites de inversién

De manera similar al modelo anterior, para el desarrollo y solucion del modelo de
optimizacion CVaR, se considerard los limites de inversion que regula la
Superintendencia de Banca, Seguros y AFP’s, se considerara un limite de inversion de
60% para activos del exterior, tal y como se ha demostrado y mencionado en la parte
5.2y5.4.4.

Resolviendo el modelo de optimizacion CVaR, se obtiene la frontera eficiente del
portafolio, la cual se muestra en la figura 21, donde se puede observar que la frontera
eficiente inicia en el punto de rendimiento diario 0.0166% y riesgo diario 1.1549% hasta

el punto de rendimiento diario 0.0244% vy riesgo diario 1.2986%.
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Figura 21 - Frontera eficiente: Modelo CVaR con restricciones de limite de inversiéon
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Por otro lado, para los pesos 6ptimos de este modelo de optimizacion de Media -

Varianza, la Figura 22 muestra la evolucion de los pesos 6ptimos de los indices de

referencias o activos proxys que compone el portafolio por cada corrida.

Se puede observar que en la primera corrida el portafolio estd compuesto por 40% del

indice MSCI All Peru Capped Index Net, 27.6724% del indice MSCI USA Index Net,

5.3690% del indice MSCI United Kingdom Index Net, 2.928% del indice MSCI

Colombia Index Net, 6.2635% del indice MSCI China Index Net 'y 17.7671% del indice

MSCI Japan Index Net.

Adicionalmente, se muestran las siguientes caracteristicas:

El indice MSCI All Peru Capped Index Net presenta un porcentaje de
participacion en el portafolio constante e igual a 40%.

Los indices MSCI USA Index Net y MSCI Japan Index Net aumentan su
participacion en el portafolio, a medida que aumenta el rendimiento del
portafolio, llegando a tener una participacién de 37.8236% para el caso del
indice MSCI USA Index Net y 21.761% para el caso del indice MSCI Japan
Index Net en la corrida 9.

Para la corrida 10, el portafolio esta compuesto de 40% del indice MSCI All
Peru Capped Index Net, 59.9955% del indice MSCI USA Index Net, 0.0041%
del indice MSCI Japan Index Net, 0.0001% del indice MSCI China Index Net,
0.0001% del indice MSCI Francia Index Net y 0.0002% del indice MSCI
Germnay Index Net.

El indice MSCI China Index Net presenta un comportamiento variado,
aumentando su participacion hasta la corrida 6 llegando a tener 7.4116% de
participacion, y generando un portafolio de rendimiento 5.2376% hasta esa

corrida, y luego disminuir hasta la corrida final.
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Los indices MSCI United Kingdom Index Net, y MSCI Colombia Index Net,

presentan una disminucidon de su participacion en el portafolio, conforme va

aumentando el nivel de rendimiento del portafolio.
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Figura 22 - Mapeo de Pesos Portafolio CVaR — con limites de inversion

Para las demas corridas de la optimizaciéon del portafolio, la tabla 23 muestra el
resumen de los pesos invertidos por cada tipo de activo proxy seleccionado.

A manera de resumen, la tabla 24 muestra el rendimiento / riesgo diario y anual éptimo
por cada corrida realizada, que permitié obtener la frontera eficiente. Para este caso, el
rendimiento anual dado del portafolio, va desde un nivel de 4.1572% hasta 6.1019%
anual, mientras que el nivel 6ptimo de riesgo asociado al portafolio va desde un nivel

de 18.2611% hasta 20.5326% anual, respectivamente por cada tipo de corrida.
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Tabla 23 - Pesos 6ptimos por cada corrida del modelo CVaR con limites de inversion

Corrida
PERU 40.0000% 40.0000% 40.0000% 40.0000% 40.0000% 40.0000% 40.0000% 40.0000% 40.0000% 40.0000%

USA 27.6724% | 29.1387% | 30.2526% | 31.4859% | 32.9121% | 33.9396% | 34.9690% | 36.2644% | 37.8236% 59.9955%
UK 5.3690% 3.9792% 2.9631% 1.9170% 0.7043% 0.1406% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000%
FRANCIA 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0001%
ARSI  0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0002%
ITALIA 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000%
ESPANA 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000%
BRASIL 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000%
CHILE 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000%
MEXICO 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000%
COLOMBIA pwRspIie 2.5408% 2.1511% 1.5667% 1.1155% 0.3772% 0.0000% 0.0000% 0.0000% 0.0000%
CHINA 6.2635% 6.5611% 6.3397% 6.8119% 7.0846% 7.4116% 5.9986% 3.1916% 0.4147% 0.0001%
JAPON 17.7671% | 17.7802% | 18.2935% | 18.2185% | 18.1834% | 18.1310% | 19.0324% | 20.5440% | 21.7617% 0.0041%
Z Wi 100.0000% | 100.0000% | 100.0000% | 100.0000% | 100.0000% | 100.0000% | 100.0000% | 100.0000% | 100.0000% | 100.0000%

Tabla 24 - Rendimiento y riesgo diario y anual del portafolio 6ptimo

Corrida
RENIIEC M 0.0166% 0.0175% 0.0184% 0.0192% 0.0201% 0.0210% 0.0218% 0.0227% 0.0235% 0.0244%

CVaR diario 1.1549% | 1.1550% 1.1552% 1.1558% 1.1565% 1.1580% 1.1601% 1.1636% 1.1691% 1.2986%
RENOINIENICEWTEIN 4.1572% | 4.3733% 4.5894% 4.8054% 5.0215% 5.2376% 5.4537% 5.6698% 5.8859% 6.1019%
CVaR anual 18.2611% | 18.2625% | 18.2661% | 18.2741% | 18.2861% | 18.3092% | 18.3429% | 18.3989% | 184847% | 20.5326%
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5.6. Comparacion de fronteras eficientes e impacto de los limites de
inversion

En esta seccion se realizara un analisis comparativo de las fronteras eficientes para los
modelos de Media — Varianza y el CVaR, inicialmente sin considerar los limites de
inversion y luego considerando los limites de inversién para observar que efecto tiene
la inclusion de los limites de inversion en los resultados de los pesos 6ptimos del

portafolio.

5.6.1. Fronteras eficientes sin restricciéon de limites de inversiéon

Para este primer caso, no se tomaran en cuenta los limites de inversién. De los
resultados de pesos 6ptimos, rendimientos y riesgos éptimos obtenidos en los modelos
de Media — Varianza y CVaR, se realizara la comparacién de las fronteras eficientes
obtenidas, para ello se debe agregar los resultados obtenidos en el modelo de
optimizacion CVaR al modelo de optimizacion de Media — Varianza, esto se realiza
reemplazando los pesos obtenidos del modelo CVaR en el modelo de Media —
Varianza y calcular por cada corrida el rendimiento y riesgo del modelo CVaR para
compararlo con el modelo de Media — Varianza y asi obtener un comparativo de las
fronteras eficientes de ambos modelos en una sola medida de riesgo (desviacion
estandar).

La figura 23 muestra el comparativo de fronteras eficientes, donde se puede observar
que la frontera eficiente del modelo de Media — Varianza obtiene un mejor resultado
que la frontera eficiente del modelo CVaR, esto debido a que a un mismo nivel de
rendimiento, el modelo de Media — Varianza presenta menos nivel de riesgo que el

modelo CVaR.
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Figura 23 - Comparativo de fronteras eficientes Media — Varianza / CVaR.

5.6.2. Fronteras eficientes con restriccion de limites de inversion

Para este caso, si se va a considerar los limites de inversion que por reglamento de la
Superintendencia de Banca, Seguros y AFP’s se debe tomar en cuenta para las
inversiones de un fondo de AFP. Como se ha mencionado, el porcentaje maximo para
activos del exterior del fondo 3 es de 60%, limite que ha sido considerado para obtener
las fronteras eficientes de los modelos de Media — Varianza y CVaR.

Siguiendo la misma metodologia que el caso anterior, se debe uniformizar la medida
de riesgo, en este caso a la desviacion estandar o riesgo del portafolio de Media —
Varianza; para ello se reemplazan los pesos obtenidos del modelo CVaR en el modelo
de Media — Varianza, y se obtienen los rendimientos y riesgos por cada corrida para el

modelo CVaR.
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La figura 24 muestra el comparativo de las fronteras eficientes de los dos modelos de
optimizacion, para este caso, podemos notar que la frontera eficiente del modelo CVaR
supera a la frontera eficiente del modelo de Media — Varianza en gran parte del tramo
de la curva, para ser mas exactos, la tabla 25 muestra el nivel de rendimiento / riesgo
diario y anual del modelo CVaR agregado al modelo de Media - Varianza y que
ademas nos permite compararlo con el nivel de rendimiento / riesgo del modelo de
Media — Varianza que se muestra en la tabla 26, con esto se logra tener una misma
medida de riesgo (desviacion estandar o volatilidad) que nos permite concluir que el

modelo CVaR es mas eficiente que el modelo de Media — Varianza.
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Figura 24 - Comparativo de fronteras eficientes Media — Varianza / CVaR.
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Tabla 25 - Rendimiento / riesgo diario y anual del modelo CVaR agregado al modelo de Media - Varianza

Corrida

Renidmiento diairo

Riesgo diario

Renidmiento anual
Riesgo anual (desv.)

Corrida

Renidmiento diairo

Riesgo diario

Renidmiento anual
Riesgo anual (desv.)

0.0166% | 0.0175% 0.0184% 0.0192% 0.0201% 0.0210% 0.0218% 0.0227% 0.0235% 0.0244%
0.5652% | 0.5653% 0.5654% 0.5659% 0.5665% 0.5673% 0.5677% 0.5685% 0.5706% 0.6275%
41572% | 4.3733% 4.5894% 4.8054% 5.0215% 5.2376% 54537% 5.6698% 5.8859% 6.1019%
8.9363% | 8.9374% 8.9394% 8.9474% 8.9571% 8.9702% 8.9758% 8.9894% 9.0222% 9.9212%

Tabla 26 - Rendimiento / riesgo diario y anual del modelo de Media — Varianza.

0.0155% | 0.0165% 0.0175% 0.0185% 0.0195% 0.0204% 0.0214% 0.0224% 0.0234% 0.0244%
0.5647% | 0.5648% 0.5650% 0.5654% 0.5659% 0.5665% 0.5673% 0.5683% 0.5705% 0.6278%
3.8748% | 4.1223% 4.3698% 46172% 4.8647% 5.1122% 5.3596% 5.6071% 5.8546% 6.1020%
8.9286% | 8.9298% 8.9332% 8.9390% 8.9470% 8.9574% 8.9701% 8.9862% 9.0201% 9.9268%
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Capitulo 6. RESULTADOS

En el presente capitulo, se mostrara los resultados de la presente investigacion, de las
dos principales primeras corridas para cada caso: Modelo Media — Varianza sin y con

limites de inversion, asi mismo el Modelo CVaR sin y con limites de inversion.

6.1. Impacto del limite de inversion en el exterior

Para este caso, analizaremos el impacto de los limites de inversién en el exterior que
segln normativa de la SBS (Superintendencia de Banca y Seguro) y el BCR, se ubica
en 42% (limite operativo de inversién para los tres fondos). Del cual, como se
desarrollé y calculo, para el fondo tres, el limites considerado es de 60%.

De las corridas desarrolladas, para el andlisis de fronteras, podemos notar el impacto
que se genera en volatilidad y rendimiento del portafolio al considerar dicho limite de
inversion.

La tabla 27 muestra el comparativo del portafolio optimizado, considerando el modelo
de media — varianza, de donde podemos notar la disminucion del rendimiento del
portafolio al considerar la restriccion de limite de inversién en el exterior (de 12.06%
anual a 3.8748%), l6gicamente, al incluir una restriccién en el proceso de optimizacion

la volatilidad es distinta, pues el portafolio considera otros activos en su seleccion.

Tabla 27 — Comparativo rendimiento / riesgo anual del modelo de Media — Varianza.

Sin restricciones Con restricciones
Corrida 1 2 1 2

Rendimiento anual

12.0648%

12.7259%

3.8748%

4.1223%

Riesgo anual (desv.)

6.7775%

6.7838%

8.9286%

8.9298%
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De manera similar, la tabla 28 muestra el comparativo del portafolio optimizado,
considerando el modelo CVaR, de donde de igual forma, se puede notar la disminucion
del rendimiento del portafolio al considerar la restriccion de limite de inversion en el

exterior (de 12.3090% anual a 4.1572%).

Tabla 28 — Comparativo rendimiento / riesgo anual del modelo CVaR.

Sin restricciones Con restricciones
Corrida 1 2 1 2
Rendimiento anual | 12.3090% | 12.9429% 4.1572% 4.3733%
Riesgo anual (desv.) [ 13.5544% | 13.5862% | 18.2611% | 18.2625%
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Capitulo 7. CONCLUSIONES

La presente investigacion realiz6 como primer objetivo, un andlisis del impacto que
generan los limites de inversion en la gestion de los portafolios de los fondos tipo 3 de
las AFPs en el Peru. El analisis realizado se desarrollé sobre la base de los tipos de
clases de activos que invierten las AFP, es decir, sobre la base del sistema de
pensiones del Perd, y no sobre una AFP en especial. Para esto se dividid en tipos de
clases de activos como el mercado de Renta Variable Local (RVL) y Renta Variable
Extranjera (RVE), debido a que es conocido que el Fondo Tipo 3 de las AFPs es el
MAas riesgoso en comparacion con los otros 3 fondos que existen (fondo tipo 0, fondo
tipo 1 y fondo tipo 2). Sobre la base de esas dos subclases de activos se separd en
paises, como se describié en el apartado 5.4 y se seleccion6 los activos proxys del

MSCI para cada subclase (paises).

Una vez obtenido los activos proxys o indicadores de referencia (benchmark) se
desarroll6 los modelos de optimizacibn de tal manera que nos permita obtener
resultados que demuestre la hipotesis planteada en la presente investigacion.

En primer lugar, el empleo de una medida coherente de riesgo fue fundamental en el
proceso de optimizacion del portafolio, para ello se formé un portafolio simple de dos
activos (acciones), y se demostré que el Value at Risk (VaR) no es una medida
coherente de riesgo, debido a que no cumple dos propiedades importantes, tales como
la falta de convexidad, es decir la existencia de un Unico minimo que permita obtener el
punto de portafolio minimo y éptimo con certeza; y sobre todo no cumple la propiedad
de subaditividad, es decir que el VaR del portafolio formado por los activos sea menor

a la suma del VaR de cada activo por individual, caso contrario a lo que ocurre con el
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CVaR que si cumple dichas propiedades, por tanto se concluyé que el CVaR si es una
medida coherente de riesgo y puede ser usado en la optimizacién del portafolio.

Una vez definido las medidas de riesgo a usar, en este caso la volatilidad
(representada por la desviacién estandar de los retornos) y el CVaR, se desarrollaron
los modelos de optimizacion, sin considerar y considerando los limites de inversion, de
tal forma que nos permitié evaluar en primer lugar qué medida de riesgo es mas optima

y en segundo lugar evaluar el impacto de los limites de inversion.

Por altimo, se concluyd que el modelo CVaR es méas 6ptimo que el modelo de media
varianza (representando por la volatilidad de los rendimientos), esto fue comprobado
calculando y esbozando las fronteras eficientes de cada modelo, y observar qué
modelo entrega un menor riesgo a un mismo nivel de rendimiento, o qué modelo

entrega un mayor rendimiento a un mismo nivel de riesgo.

Asi mismo se comprob6 el impacto de los limites de inversién en el exterior (segin
reglamentacién) en la gestion de los portafolios. Esto se desarrolld adicionando
restricciones que limiten el porcentaje invertido en activos del exterior, segin normativa
de la SBS. Por lo que se concluyé que el uso de limites de inversidon genera un impacto
a la gestion del portafolio, limitando la diversificacion del portafolio en activos de
mercados desarrollados, y limitando obtener mayores niveles de rendimiento para el
portafolio, sin embargo, es preciso mencionar que este tipo de regulaciéon para las

AFP’s es necesario a fin de evitar portafolio expuestos a niveles altos de volatilidad.
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ANEXOS

ANEXO 1

El anexo 1 muestra las composiciones de acciones de todos los indices que se ha
usado en la presente investigacion, asi como la capitalizacion de mercado, el
porcentaje total que representa las acciones mas representativas del indice, asi como

el sector al que pertenecen.

MSCI EUROPA

Accion Country (Ugﬂstéﬁ?:ns) % w del index Sector
NESTLE 214.09 Cons Staples
HSBC HOLDINGS (GB) GB 157.24 215 Financials
ROCHE HOLDINGS GENUSS CH 156.35 213 Health Care
NOVARTIS CH 154 2.1 Health Care
ROYAL DUTCH SHELL A GB 108.22 148 Energy
BP GB 107.04 146 Energy
TOTAL FR 106.39 145 Energy
BRITISH AVERICAN TOBACCO GB 102.33 14 Cons Staples
ROYAL DUTCH SHELL B GB 99.14 1.35 Energy
SANOFI FR 93.51 1.28 Health Care
1298.31 17.72

MSCI JAPON
Accion Country (UZEI)(LBiCI;I?:ns) % w del index Sector
TOYOTAMOTOR CORP 155.82 5.36 Cons Discr
MIT SUBISHI UF J FIN GRP 74.96 258 Financials
SOFTBANK GROUP CORP 56.58 1.94 Telecom Srves
SUMITOMO MIT SUIFINL GRP 49.59 1.7 Financials
KDDI 48.28 1.66 Telecom Srves
HONDAMOTOR CO 47.67 1.64 Cons Discr
MIZUHO FINANCIAL GROUP 4229 1.45 Financials
JAPAN TOBACCO 38.09 1.31 Cons Staples
SONY CORP 36.43 1.25 Cons Discr
FANUC 33.15 114 Industrials
582.86 20.03
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Accion

TENCENT HOLDINGS LI (CN)
ALIBABAGROUP HLDG ADR
CHINAMOBILE
CHINACONSTRUCTION BKH
BAIDU ADR
ICBCH
BANK OF CHINAH
PING AN INSURANCE H
CNOOC
CHINALIFE INSURANCE H

Accion

APPLE
MICROSOFT CORP
EXXON MOBIL CORP

AMAZON.COM
JOHNSON & JOHNSON

JPMORGAN CHASE & CO
FACEBOOKA
WELLS FARGO & CO
GENERAL ELECTRIC CO
AT&T

MSCI CHINA

Country

Mkt. Cap
(USD Billions)

% w del index

Sector

140.95 131 Info Tech
105.57 9.81 Info Tech
67.04 6.23 Telecom Srvcs

62.7 583 Financials

453 4.21 Info Tech
4518 42 Financials
36.15 3.36 Financials
28.83 2.68 Financials
2252 2.09 Energy
21.63 2.01 Financials
575.87 53.52

MSCI USA

Country

Mkt. Cap
(USD Billions)

% w del index

Sector

653.89 347 Info Tech
478.6 2.32 Info Tech
347.86 1.69 Energy
331.83 1.61 Cons Discr
309.84 15 Health Care
305.68 148 Financials
302.73 147 Info Tech
270 1.31 Financials
266.15 1.29 Industrials
259.37 1.26 Telecom Srvcs
3525.95 171
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MSCI ALL PERU CAPED INDEX

, Mkt. Cap ,
Accion Country (USD Billions) % w del index
CREDICORP Financials
SOUTHERN COPPER CORP PE 47 12.44 Materials
BUENAVENT URAMINAS ADR PE 3.83 1013 Materials
ALICORP PE 1.67 441 Cons Staples
INTERCORP FINANCIAL PE 155 4.11 Financials
HOCHSCHILD MINING GB 1.29 3.41 Materials
VOLCAN COMPANIAMINERAB PE 1.24 3.27 Materials
CIAMINERAMILPO PE 1.22 3.23 Materials
INRETAIL PERU CORP PE 1.12 297 Cons Staples
FERREYCORP PE 1.07 2.84 Industrials

26.04 68.89

Sector

MSCI CHILE
Accion Country Mid ,C?p % w del index Sector
(USD Billions)
FALABELLA SACI Cons Discr
EMPRESAS COPEC 442 9.29 Energy
CENCOSUD 419 8.82 Cons Staples
BCO SANTANDER CHILE (NEW) 3.58 7.53 Financials
ENERSIS AMERICAS 3.21 6.75 Utiliies
BANCO DE CHILE 2.77 5.83 Financials
SOQUIMICH PREF B 2.75 5.79 Materials
LATAM AIRLINES GROUP 265 5.58 Industrials
EMPRESAS CMPC 257 542 Materials
ENEL GENERACION CHILE 205 4.32 Utilities

33 69.46
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MSCI COLOMBIA
Mkt. Cap
(USD Billions)
BANCOLOMBIA PREF 3.85 229 Financials
GP INVSURAMERICANA 2.72 16.22 Financials
ECOPETROL 2.13 12.69 Energy
GRUPO ARGOS 1.71 10.2 Materials
CEMENTOS ARGOS (NEW) 1.65 9.82 Materials
GRUPO AVAL ACCIONES PREF 1.34 7.96 Financials
INTERCONEXION ELEC (NEW) 1.26 748 Utilities
GP INVSURAMERICANA PREF 1.14 6.76 Financials
CORP FIN COLOMBIANA 1 598 Financials
16.8 100.0

Accion Country % w del index Sector

MSCI MEXICO
Mkt. Cap
(USD Billions)
AMERICAMOVIL L Telecom Srvcs
FEMSAUNIT UBD 14.44 10.58 Cons Staples
GRUPO FIN BANORTE O 12.03 8.81 Financials
CEMEX CPO 10.95 8.03 Materials
GRUPO MEXICO B 10.49 769 Materials
GRUPO TELEVISACPO 10.16 744 Cons Discr
WALMART MEXICO V 9.66 7.08 Cons Staples
FIBRAUNI ADMINISTRACION 4 293 Real Estate
GRUPO BIMBO A 3.81 2.79 Cons Staples
ALFA 3.74 2.74 Industrials
98.72 72.34

Accion Country % w del index Sector
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