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Prefacio

La presente tesis tiene por objetivo principal, implementar un algoritmo y
desarrollar un software, que sirva de complemento a las metodologias usadas hoy
en dia para la toma de decisiones en portafolios de inversion, basandose en la
generacion de Escenarios y la minimizacion del VaR (Value at Risk) por medio
de la programacion lineal, para lo cual se comprueba que es mas factible usar el
CVaR (Conditional Value at Risk) como variable a optimizar.

Para el desarrollo de esto, se propuso como objetivos especificos la
obtencion y manejo de informacion financiera relevante para la toma de decisiones,
lo que incluye riesgos y correlaciones de las acciones seleccionadas, modelacion de
los precios accionarios y la obtencion del portafolio dptimo.

Con respecto a los prondstico de precios, se utilizaron técnicas de
simulacién de Monte Carlo y procedimientos matriciales como la descomposicion
de Cholesky para obtener retornos correlacionados de la misma manera en que se
han correlacionado en el pasado, generando resultados mas acordes a la realidad
dentro de las restricciones y dificultades que existen con respecto a la modelacion
de las fluctuaciones bursatiles.

También se implemento un algoritmo de optimizacion desarrollado por
Uryasev y Rockafellar [7, 17, 19]. Este algoritmo entrega como resultado un
portafolio 6ptimo de inversion en base a la minimizacion del VaR.

Finalmente, se cred una interfaz cuya funcionalidad fue pensada para que el
usuario trabaje de manera sencilla y facil de comprender, su estructura fue
disenada dividiendo las tareas principales, en cada ventana la informacion esta
distribuida de manera practica, es decir, cada evento se lleva a cabo, paso a paso,
no obstante también se cuenta con las ventanas de ayuda si en algin momento se
tiene alguna duda de lo que se requiera hacer. Otro aspecto importante, es su
diseno visual, el cual cuenta con botones, gréficas, cuadros de didlogo, cuadros de
resultados, ments y ventanas despegables, con el fin de que el usuario tenga una
ambiente de trabajo agradable y sélo se enfoque en el estudio y andlisis de la
informacion.
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1.1 Aspectos Generales del Riesgo en Portafolios

Durante los ultimos anos, las instituciones financieras han realizado
numerosas investigaciones en el drea de administracion de riesgos, con el objeto de
obtener medidas que gestionen eficientemente los riesgos a las que se ven
sometidas.

Los riesgos financieros que afectan a las entidades son los mismos que han
afectado en anos anteriores, sin embargo, han sido las técnicas de medicion de
estos riesgos las que han ido evolucionando con el paso de tiempo, situdndonos
en la actualidad en el concepto del VaR (Valor del Riesgo o Value at Risk), el cual
estima el riesgo de los portafolios de inversidn con bases probabilisticas.

Se entiende por riesgo a la existencia de alguna probabilidad de caer en
pérdidas, donde las pérdidas serian la obtencién de una rentabilidad menor a la
que se esperaba. De esta manera el riesgo financiero se ve reflejado en la pérdida
de valor econdmico de los activos esperados, producto de la variabilidad que
experimentan los retornos, asi el valor econdmico de una cartera de inversion se ve
influenciado por distintos factores de riesgo como son: tasas de interés, tipos de
cambio, precios de acciones, entre otros.

De esta manera, resulta imprescindible la identificacion, medicion y la
gestion de los riesgos financieros que se enfrenta. A continuacidn se muestra
algunos de los riesgos financieros mas comunes:

a) Riesgo de tipo de interés: Este a su vez estd compuesto por diferentes
riesgos (para mas detalle se recomienda ver [1]).

a.1) Riesgo de Mercado: Es aquel que origina pérdidas de capital en el valor
de mercado de los activos, producto de variaciones en la tasa de interés. La mayor
o menor variacion en los precios de los activos ante variaciones de tasas
dependera de las caracteristicas propias de los activos.

a.2) Riesgo de Reinversion: Este se produce cuando la reinversion del
propio activo o de sus flujos de caja debe realizarse a unos tipos inferiores a los
previstos.
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a.3) Riesgo de Volatilidad: Se refiere a aquellos activos que llevan
incorporadas determinadas opciones y cuyo precio depende, ademas del nivel de
los tipos de interés, de factores que puedan influir en el valor de las opciones
incorporadas, como puede ser la volatilidad en los tipos de interés. El riesgo de
volatilidad o volatility risk es el derivado de que un cambio en la volatilidad afecte
negativamente al precio del bono.

b) Riesgo de Crédito: también conocido como Riesgo de insolvencia, se genera ante
la incapacidad de cumplimiento de las obligaciones por parte del emisor de esta.
Dentro de este tipo encontramos el riesgo soberano el cual hace referencia a la
cesacion de pago de las obligaciones de un pais.

¢) Riesgo de Iliquidez: Senala la incapacidad de poseer flujo de caja necesario para
hacer frente a las obligaciones de corto plazo, o dicho de otra manera, la falta de
capital de trabajo suficiente. Ademas se entiende como la incapacidad de vender
un activo a su precio original.

d) Riesgo Legal: Hace referencia a todos los aspectos normativos que puedan
influir directa o indirectamente en los resultados de una compania. Dentro de este
encontramos el riesgo impositivo el cual se generaria ante la posibilidad de que
desaparezcan determinadas ventajas fiscales, producto de estos riesgos legales.

En un inicio, los modelos de riesgo se orientaron a medir el riesgo de los
portafolios de inversiones de las instituciones financieras. Dichas instituciones,
motivadas por el incentivo de reducir los requerimientos de capitalizacion que les
impusieron las autoridades regulatorias, han sido las principales promotoras del
marco metodologico de la administracion de riesgo.

La capacidad de contar con un sistema que evalte el riesgo de mercado de
la cartera de inversion, ha sido una necesidad constante para los inversionistas
institucionales. Es por esto que han florecido a través del tiempo herramientas para
evaluar y administrar la volatilidad que enfrentan los portafolios de inversion.
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De esta forma en los 70’s se empleaba el andlisis Gap para medir la
exposicion al riesgo de tasa de interés, determinado por la diferencia entre activos
y pasivos para distintos tramos de madurez.!

En los anos 80’s se comenzd a emplear la duracion (renta fija) como
herramientas para medir la exposicion al riesgo de tasa de interés. La cual mide la
sensibilidad o elasticidad precio de un instrumento producto de un cambio en la
tasa de interés, es decir, cuanto se podria perder si las tasas suben un tanto por
ciento. Esta medida es un poco mejor a la anterior ya que toma en cuenta la
madurez y cupon especificos de cada activo. Por otra parte, los Betas (renta
variable) miden la sensibilidad de un instrumento financiero ante variaciones del
mercado en su conjunto, representado por un indice.?

"M4s informacion en:
http://www.gestiopolis.com/recursos/documentos/archivodocs/definanzas/sensitasainteres.htm
2 Mis informacion en: http://dspace.uniandes.edu.co:5050/dspace/bitstream/1992/607/1/mi_688.pdf



http://www.gestiopolis.com/recursos/documentos/archivodocs/definanzas/sensitasainteres.htm
http://dspace.uniandes.edu.co:5050/dspace/bitstream/1992/607/1/mi_688.pdf
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1.2 Simulaciones de Monte Carlo

Tomar decisiones bajo condiciones de incertidumbre implica realizar
esfuerzos para proyectar el futuro con el fin de prever situaciones de riesgo,
prepararse para enfrentar condiciones indeseables, evitar opciones erroneas y
aprovechar situaciones favorables.

Para esto, las simulaciones de Monte Carlo son una muy buena herramienta
con base cientifica, con la cual se puede llegar a predecir una serie de situaciones o
posibles escenarios para un evento.

Los origenes de esta técnica estan ligados al trabajo desarrollado por Stan
Ulam y John Von Neumann a finales de los 40’s en el laboratorio de Los Alamos,
cuando investigaban el movimiento aleatorio de los neutrones. En anos
posteriores, la simulacion de Monte Carlo se ha venido aplicando a una infinidad
de ambitos como alternativa a los modelos matematicos exactos o incluso como
unico medio de estimar soluciones para problemas complejos.

Asi, en la actualidad es posible encontrar modelos que hacen uso de
simulaciones de Monte Carlo en las dreas de contabilidad, negocios, finanzas,
biologia, quimica, fisica e incluso investigacién social. En otras palabras, la
simulacion de Monte Carlo esta presente en todos aquellos ambitos en los que el
comportamiento aleatorio o probabilistico desempena un papel fundamental.

Finalmente Nassir Sapag (1998), define los procesos de Monte Carlo como
una técnica de simulacion de escenarios inciertos que permite obtener valores
esperados para variables no controlables, a través de una seleccidn aleatoria, donde
la probabilidad de escoger un resultado corresponde a la dada por su distribucion.
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1.3 Value at Risk (VaR)

En un marco innovador, el banco estadounidense J.P. Morgan en la década
de los 90’s difunde una metodologia compuesta por modelos de VaR los cuales
estiman el riesgo de los portafolios de inversion con bases probabilisticas.

Esta metodologia “RiskMetrics”> fue divulgada en el afo 1995, lo cual
genero una revolucion en la administracion de riesgos, dando paso al conocido
VaR y en los ultimos afos, el Condicional Value at Risk (CVaR).

Desde que el Comité de Basilea anuncio en 1995 que el establecimiento de
las reservas de capital de las instituciones financieras tienen que basarse en las
metodologias de VaR. En la actualidad han surgido diversos estudios y andlisis de
la amplia variedad de metodologias que cabe aplicar en las instituciones
financieras, [2].

En términos simples, VaR es la necesidad de cuantificar con un determinado
nivel de confianza el monto o porcentaje de pérdida que un portafolio enfrentara
en un periodo determinado de tiempo. En otras palabras, es la medicién de la
maxima pérdida esperada dado un horizonte de tiempo bajo condiciones normales
de mercado y con un nivel de riesgo dado. Y mas especificamente el VaR
representa un quantil de la distribucion de pérdidas y ganancias, el que
comunmente se selecciona como el 95% o0 99% de la distribucion.

La filosofia del VaR es medir la relacion entre rentabilidad y riesgo para
formar la cartera eficiente, introducidos por Markowitz y Sharpe, [3]. Segun
Garman y Blanco [4], el VaR de un portafolio es la minima pérdida esperada para
un horizonte de tiempo y un nivel de confianza determinado, medido en una
moneda de referencia especifica.

* Mas informacion en www.riskmetrics.com/

10
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En general, el supuesto mas utilizado es el de normalidad, lo cual permite
representar todas las observaciones mediante la conocida campana de Gauss y
aplicar sus propiedades estadisticas.

Por lo tanto si queremos determinar el VaR de un portafolio, para un
horizonte de tiempo de un dia y exigiendo un nivel de significacion del 5%. Esto
significa que solamente el 5% de las veces, o 1 de 20 veces (es decir una vez al mes
con datos diarios, o cada 5 meses con datos semanales) el retorno del portafolio
caera mas de lo que senala el VaR.

Se debe multiplicar 1.645 veces (usando una confianza de un 95%) por la

desviacidn estandar respecto al retorno de la cartera.

VaR =1.645-\E(t)- Cov- E(t)" (Ec. 1.1)
Donde:

o E(¢):Vector de ponderadores no negativos que suman uno.

o Cov :Matriz de varianzas y covarianzas para los retornos de los n activos.

o E(t)" : Vector de ponderadores no negativos que suman uno transpuesto

11
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Desviaciéon Estandar

1645*de
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g

VaR Retorno Esperado

Value at Risk Distribucién de Retornos

Figura 1.1 Representacion grafica del Value at Risk
Fuente:[5]

Dado lo anterior, utilizando la metodologia del VaR, el Banco J.P Morgan,
comenzo a calcular todos los dias, la méxima pérdida probable en que incurririan
en las proximas 24 horas, [6].

Producto de la popularidad del VaR, en Chile la Superintendencia de
Valores y Seguros (SVS), dejo este indicador como medida de riesgo para
regulacion bancaria, por lo que fue incorporada por las Companias de Seguros y
las Administradoras de Fondos de Inversion (AFPs) como parte de la normativa
institucional* .

Por ejemplo, si el VaR de un portafolio esta calculado en $ 3.518.033,25
pesos en un dia, con un intervalo de confianza del 95%, no quiere decir que
obligatoriamente se pierdan los $ 3.518.033,25 pesos, sino que, en el caso de haber
pérdidas, lo maximo que se puede perder de hoy a mafiana y con una probabilidad
de 0.95, es $3.518.033,25 pesos. De esta forma se puede ajustar el capital necesario.

* Norma de caracter general N° 148, emitida por la Superintendencia de Valores y Seguros (SVS), sobre
sistema de evaluacion del riesgo de mercado de la cartera de inversiones de las entidades aseguradoras y

reaseguradoras, (VaR)

12
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1.4 Condicional Value at Risk (CVaR)

El VaR, como medida de riesgo, es inestable y dificil de trabajar
numéricamente cuando las pérdidas no estan “normalmente distribuidas”, lo cual
en la practica es el caso mas frecuente, ya que las distribuciones tienden a presentar
“colas anchas” [7]. Por lo que ha mostrado ser coherente s6lo cuando esta basado
en la desviacion estandar de distribuciones normales de los retornos de los activos,
ya que bajo una distribucion normal el VaR es proporcional a la desviacion
estandar de los retornos de los instrumentos.

Por otro lado, el VaR posee caracteristicas matematicas indeseables tales
como falta de subaditividad y convexidad, para mas detalle ver [8].

De esta manera, cuando los retornos no se distribuyan normales, la falta de
subaditividad produce que el VaR asociado a un portafolio que combina dos
instrumentos sea mayor que la suma de los riesgos VaR de los portafolios
individuales.

La funcion VaR, la cual denotaremos por £, (x), se define como el percentil

de la funcion de distribucidon de pérdidas mediante la formula:

£, (x)=min{ eRly(x,)>a } (Ec. 1.2)

Donde v (x,{) es la funcién de distribucion resultante de la funcién de

" _rm

pérdida y “x” es la posicion o pesos en el portafolio de inversion.

Para entender el concepto de subaditividad, veamos el caso siguiente: Sea

£, (x;) la medida de VaR asociado con el portafolio x,, entonces diremos que ¢,

es subaditiva si dados los portafolios x, y x,, se tiene que:

Co (X +x)) <6, (x) +6,(x,) Vi, X, (Ec. 1.3)

13
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Es decir, la combinacién de dos portafolios deberia tener asociado un riesgo
menot, producto de la diversificacion “no poner todos los huevos en la misma canasta”.

Sin embargo, esto no se satisface por el VaR y producto de su mal
comportamiento como medida de riesgo, nos conduciria a subdividir las
inversiones o portafolio para reducir el riesgo. Contradiciendo rotundamente la
teoria de la diversificacion, [9].

Por otro lado, al no cumplir la convexidad, la minimizaciéon del VaR no nos
asegura haber obtenido el portafolio dptimo que minimice la funciéon objetivo
(pérdidas), ya que podria tener extremos locales multiples.

Finalmente, una deficiencia muy importante del VaR es que éste no
proporciona una indicacion sobre la magnitud de las pérdidas que podrian
experimentarse mas alla del monto indicado por su medida, ya que simplemente
proporciona un limite menor para las pérdidas en la cola de la distribucion de
retornos, [8].

En este contexto ha surgido una medida alternativa que cuantifica las
pérdidas que podrian ser halladas en la cola de la distribucion de pérdidas,
llamada Condicional Value at Risk (CVaR), el cual puede ser empleado como una
herramienta dentro de modelos de optimizacion de portafolios de inversion, la
cual tiene propiedades superiores al VaR en muchos aspectos.

El CVaR mantiene la consistencia con VaR en el limitado escenario donde el
calculo de éste ultimo es tratable (cuando las pérdidas se distribuyen
normalmente), donde trabajar con CVaR, VaR o minima varianza de Markowitz
producen los mismos resultados [7], es decir conducen al mismo portafolio éptimo.
Ademas en la practica la minimizacion del VaR produce un portafolio 6ptimo
cercano a la minimizacion del CVaR, ya que por definicion la pérdida calculada en
funcién del CVaR es menor o igual a la pérdida obtenida con el VaR.

Esta medida, para distribuciones continuas es también conocida por Mean
Excess Loss, Expected Shortfall o Tail VaR. Sin embargo, para distribuciones
discretas, el CVaR puede ser distinto. Por definicion, para distribuciones continuas,
el a-CVaR es la pérdida esperada que excede al a-VaR, en otras palabras, es el
valor medio de las pérdidas peoresa (1-a)-100% . Para un a=0.99, el CVaR sera al
el promedio sobre el 1% de las peores pérdidas.

14
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En general para funciones de distribuciones de pérdidas (incluyendo
distribuciones discretas) el CVaR se define como el promedio ponderado del VaR
condicionado a las pérdidas que exceden a ésta medida.

El CVaR a diferencia del VaR posee muy buenas propiedades matematicas,
las cuales se pueden ver con mayor profundidad en [7].

Nuestro objetivo, es encontrar el portafolio Optimo, donde el riesgo asociado
(VaR) sea minimo, para ello utilizaremos la notable formulacion matematica
desarrollada por Rockafellar y Uryasev [7], implementando el algoritmo que
optimiza el CVaR, para lo cual se utilizara los datos del “Bloomberg”,
proporcionados por AGF.

Estos datos seran tratados estadisticamente, de modo de obtener las series
de tiempo de las rentabilidades de las diferentes acciones que compondran el
portafolio de inversion y a través de un algoritmo de MonteCarlo, generaremos los
escenarios que se utilizaran en el problema general de optimizacion del CVaR, con
el que se obtendra el vector de pesos a invertir en cada accion del portafolio y cuyo
riesgo asociado (VaR), sera minimo.

15
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1.5 Analisis de los Datos Historicos de un Portafolio de Inversion.

Los datos historicos de las acciones seran obtenidos por “Bloomberg”s,
donde se dispondra de datos diarios de las acciones para un T definido por
nosotros. Para una “buena” estimacion es conveniente contar con un horizonte de
T =10 afios al menos, para los activos que compondra el portafolio. Es importante
dejar en claro que el Bloomberg da la opcion de descargar los precios con sus
respectivos reajustes, de modo que la informacion sea lo mas “real” posible.

Primero que todo es bueno separar las acciones por sector:

Retail Mineria Forestal Telefonica Eléctrica

Ripley CAP Masisa Entel Chile AES Gener
La Polar Soquimich S.A° Copec Telefonica Santander Colbun
D&S Madeco CMPC Sonda BCI Enersis
Fallabela Endesa
Cencosud

Figura 1.2 Ejemplo de Acciones Chilenas agrupadas por Sector

Fuente: Elaboracion propia

> Bloomberg es el abastecedor principal global de datos, noticias y analisis, proporciona datos en tiempo real
y datos financieros y de mercado.
Mas informacion en: http://www.bloomberg.com/
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Las acciones que finalmente compondrén el portafolio tienen que tener un
cierto grado de diversificacion con respecto a distintos mercados, como por
ejemplo: retail (ventas al detalles), mineria, transporte, eléctrica, entre otras.

En palabras simples, la diversificacion es, como ya mencionamos
anteriormente, “No poner todos los huevos en la misma canasta” y su objetivo principal
es el de alcanzar la méxima rentabilidad con el menor riesgo posible, trayendo los

siguientes beneficios.

| Reduce la vulnerabilidad del portafolio ante variaciones severas del

mercado.
o Reduce la volatilidad (riesgo) del portafolio.

Por ejemplo, si se tiene un portafolio con 2 activos:

Diversificacién Ineficiente Diversificacion Eficiente

30 7 30
25 25
20 20
15 15
10 L
i 5

Riesgo Riesgo

— Activo 1 5.36% — Activo 1 5.36%

 — Activo 2 5.36% — Activo 2 5.36%

- Activos 5.36% - Activos 3.31%
Combinados Combinados

Figura 1.3 Ejemplo de diversificar acciones (activos) en un portafolio
Fuente: [10]

En la figura 1.3, se aprecia claramente que con una apropiada
diversificacion de la cartera se reduce el riesgo, esto es cuando se combinan activos
que no estan relacionadas y se logra un menor riesgo.
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El riesgo que eventualmente se puede eliminar por medio de la
diversificacion es el riesgo propio®. El riesgo propio resulta del hecho de que
mucho de los peligros que acechan a una determinada empresa son
especificamente suyos y tal vez de sus competidores inmediatos.

Pero también hay un riesgo que no se puede evitar y aunque uno
diversifique no se puede eliminar, esto se conoce como riesgo de mercado 7 [11]. En
conclusidn, si bien existen beneficios de la diversificacion, el riesgo de un
portafolio no se puede eliminar totalmente sino minimizar.

El riesgo de mercado deriva del hecho de que hay otros peligros que
acechan a la economia que amenazan a todos los negocios, ésta es la razon por la
que los inversionistas estan expuestos a la incertidumbre del mercado, como por
ejemplo la inflacién®, independiente del nimero de acciones de empresas
diferentes que posea el portafolio.

Riesgo de un Portfolio
0,025
g 002 {f
G
T 0,015 1 |
8
4 0,014
5‘ ] — —
e NIl nemnT ]
O T T T T T \I:l\ T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
N° de Acciones en el Portfolio

Figura 1.4 Ejemplo de diversificar aumentando el nimero de acciones del portafolio
Fuente: Elaboracion propia

% El riesgo propio, también se conoce como riesgo no sistematico, riesgo residual, riesgo especifico o riesgo
diversificable.

" El riesgo de mercado, se conoce también como riesgo sistematico o riesgo no diversificable.

® Es un desequilibrio econémico caracterizado por la subida general de los precios y provocado por la
excesiva emision de billetes de banco, un déficit presupuestario o por falta de adecuacion entre la oferta y la
demanda. (mas informacion en: http://www.gestiopolis.com)
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También serdn incluidas las empresas mexicanas obtenidas del programa

Bloomberg, las cuales se muestran a continuacion.

Empresas Mexicanas:

ALFAA MM Equity

GFNORTEO MM Equity

AMXL MM Equity

GFAMSAA MM Equity

ARCA MM Equity

GFINBURO MM Equity

TELECOA1 MM Equity

GMEXICOB MM Equity

CEMEXCP MM Equity

GMODELOC MM Equity

CICSAB1 MM Equity

TLEVICPO MM Equity

ARA MM Equity

IDEALB1 MM Equity

COMERUBC MM Equity

ICHB MM Equity

GEOB MM Equity

PENOLES MM Equity

HOMEX MM Equity

KIMBERA MM Equity

ICA MM Equity

PINFRA MM Equity

FEMSAUBD MM Equity

SARE MM Equity

GRUMAB MM Equity

SORIANAB MM Equity

GAPB MM Equity

TELMEXL MM Equity

OMAB MM Equity

TVAZTCPO MM Equity

BIMBOA MM Equity

URBI MM Equity

GCARSOA1MM Equity

WALMEXV MM Equity

ELEKTRA MM Equity

Figura 1.5 Empresas Mexicanas que conforman la base de datos obtenidas del programa
Bloomberg
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CAPITULOII

MARCO TEORICO
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2.1 Seleccion de las acciones que forman el portafolio de la tesis

Primero que todo por medio del Bloomberg, obtenemos los precios diarios
de cierre para todas las acciones del IPSA (Indice de Precio Selectivo de Acciones
es el principal indice bursatil de Chile, elaborado por la Bolsa de Comercio de
Santiago) desde el 13 de enero de 1994 hasta el 10 de agosto del 2007.
Posteriormente se ordenan las acciones por fecha de inicio de forma ascendente.

El criterio de seleccion del portafolio es el siguiente:

> Mas de diez afios de datos histdricos en los precios de cierre.

» Presencia bursatil igual a un 100%.

Al tener una gran presencia bursatil, esto asegura que las acciones son bien
liquidas en el mercado accionario.

Por consiguiente las acciones que cumplen estos requisitos y que se utilizaran
en esta tesis se veran en la Figura 2.1, las que estan destacadas de color gris, son las
seleccionadas.

De esta manera, las acciones con las que se trabajara corresponden a la mitad
del IPSA, dsea un total de 20 acciones, con datos histdricos desde el 22-05-1997 al
10-08-2007, con lo cual se llega a tener mas de 10 afios de informacién con 2667
muestras por cada empresa.

En la figura 2.2 se muestra la evolucion de precios para las acciones
seleccionadas (1997 al 2007).
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N |N_seleccionadas |Accion Fecha inicio |Presencia bursatil %
1 1 CCU ene-94 100,00
2 2 CTCA ene-94 100,00
3 3 COLBUN ene-94 100,00
4 4 ENDESA ene-94 100,00
5 5 ENTEL ene-94 100,00
6 6 CMPC ene-94 100,00
7 7 COPEC ene-94 100,00
8 8 ENERSIS ene-94 100,00
9 9 ALMEN jun-94 100,00

10 10 BCI jun-94 100,00

11 CAMPOS jun-94 92,78

12 11 CAP jun-94 100,00

13 12 VAPORES jun-94 100,00

14 EDELNOR jun-94 98,33

15 13 IANSA jun-94 100,00

16 14 MADECO jun-94 100,00

17 SMCHILEB jun-94 97,22

18 15 SQM/B jun-94 100,00

19 CONCHA jun-94 99,44

20 TATTER jun-94 73,33

21 16 LAN jun-94 100,00

22 INVERC dic-94 92,78

23 SECUR jul-95 95,56

24 17 FALAB nov-96 100,00

25 18 DYS dic-96 100,00

26 19 ANDINAB abr-97 100,00

27 20 BSAN may-97 100,00

28 QUINENC jun-97 95,00

29 CHILE nov-97 100,00

30 AGUAS/A nov-01 96,67

31 CORPBANC nov-02 100,00

32 LAPOLAR sep-03 100,00

33 CENCOSUD may-04 100,00

34 MASISA may-04 100,00

35 COLO/B jun-05 95,00

36 RIPLEY jul-05 100,00

37 SK oct-05 99,44

38 INVERMAR nov-05 99,44

39 IAM nov-05 100,00

40 ANTAR ago-07 100,00

Figura 2.1 Ejemplo de Acciones Chilenas Seleccionadas para la Memoria
Fuente: Elaboracion propia®

? Los datos historicos del precio de todas las acciones del IPSA del viernes 10 de agosto del 2007 fueron
obtenidos por el Bloomberg, proporcionado por AGF.
La Presencia Bursatil (%), fue obtenido desde: www.bolsadesantiago.cl, el dia mencionado.
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Figura 2.2 Evolucion de precios para las acciones seleccionadas (1997 al 2007)
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En la figura 2.3 se muestran las rentabilidades de las acciones que
conforman el portafolio para las empresas chilenas.

Rentabilidad Promedio 97- 07
Accion Diaria | Semanal
ALMEN 0,12% 0,62%

BCI 0,08% 0,44%

BSAN 0,06% 0,33%
CAP 0,12% 0,63%
ccu 0,06% 0,31%
CTCA 0,00% -0,01%

VAPORES 0,08% 0,43%
COLBUN 0,06% 0,31%
DYS 0,06% 0,32%
ANDINAB 0,03% 0,19%
ENDESA 0,05% 0,28%

ENTEL 0,07% 0,35%

CcMPC 0,07% 0,37%

COPEC 0,08% 0,40%

IANSA 0,03% 0,18%

ENERSIS 0,01% 0,05%
LAN 0,12% 0,68%
MADECO -0,06% -0,27%
FALAB 0,09% 0,46%
SQM_B 0,07% 0,36%

Figura 2.3 Rentabilidad historica periodo (1997 al 2007)
Fuente: Elaboracion propia

En la figura 2.4 se observa a detalle las rentabilidades anuales de las
empresas chilenas seleccionadas.

Detalle de Rentabilidades Anuales

Accién (97-98) (98-99) (99-00) (00-01) (01-02) (02-03) (03-04) (04-05) (05-06) (06-07)
ALMEN -38,26%  61,77%  15510%  -51,39%  -10,63% 2,69% -2,95%  251,13%  -2,66% 79,97%
BCI 26,46%  26,54%  26,17%  26,54%  26,15%  24,68%  2379%  23,49% = 22,78%  22,92%
BSAN 23,27%  23,78%  20,96%  23,08% 19,11% 16,73% 15,81% 16,01% 13,01% 13,55%
CAP 89,93%  91,84%  90,83%  9584%  9176%  90,35%  88,44%  84,45%  84,70%  87,89%
ccu 58,09%  62,82%  60,61%  59,45%  57,03%  51,85%  5127%  54,96%  47,98%  4515%
CTCA 32,18%  37,15%  31,07%  24,92%  26,62%  20,62%  21,58%  23,14%  20,40%  20,52%

VAPORES 77,42% 78,40% 76,41% 78,33% 80,15% 78,18% 78,63% 85,21% 87,12% 84,85%
COLBUN 30,33% 31,83% 27,52% 26,41% 26,71% 26,37% 29,74% 30,14% 28,22% 27,03%

DYS 99,60% 101,60% 94,74% 92,18% 89,98% 85,88% 88,48% 86,94% 81,53% 83,15%
ANDINAB 34,78% 35,94% 33,78% 32,81% 29,56% 28,39% 27,84% 28,27% 27,84% 28,24%
ENDESA 54,96% 58,08% 56,73% 57,36% 57,42% 53,19% 54,40% 56,37% 51,72% 50,64%

ENTEL 69,88% 71,01% 66,25% 65,50% 63,77% 63,20% 65,47% 65,01% 65,11% 63,17%
CMPC 32,57% 34,34% 34,50% 34,23% 36,53% 32,70% 30,89% 27,96% 27,79% 28,64%
COPEC 74,42% 75,68% 74,88% 75,42% 75,56% 69,92% 67,51% 65,68% 62,00% 60,16%
IANSA -43,80% -44,77% -44,99% -43,72% -44,94% -43,92% -43,57% -44,44% -48,69% -46,83%
ENERSIS 47,14% 49,01% 47,38% 48,84% 46,31% 44,22% 46,20% 49,44% 46,49% 45,73%
LAN 156,45% 157,49% 153,07% 155,52% 157,22% 153,02% 153,13% 156,11% 151,57% 151,14%
MADECO 52,13% 54,08% 52,44% 49,54% 40,78% 39,22% 37,56% 35,83% 31,67% 27,53%
FALAB 67,54% 69,29% 64,66% 63,57% 61,11% 57,20% 59,13% 61,79% 57,45% 54,24%
SQM_B 49,34% 50,83% 49,21% 49,95% 48,82% 47,10% 47,19% 49,55% 47,98% 44,50%

Figura 2.4 Detalle rentabilidades periodo (1997 al 2007)
Empresas Mexicanas
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En la figura 2.5 se muestra un listado con las empresas mexicanas, también

aparece su descripcion para cada empresa asi como la fecha de inicio de sus

transacciones.

No| EMPRESAS DESCRIPCION Fecha de inicio
1 |ALFAS MM Equity Conglomerado mesicano Alka Pelioog-04
2 | AMEL MR Equity telefdnica AMERICA MOYIL-L Mloa-04
3 |ARCA" MM Equity Embotelladara Pelioog-04
4 | TELECOA1 MM Equity Telecomunicaciones Peliog-04
b |CEMEXCF MM Equity Construckora Peliog-04
E |CICSAET MM Equity Construccion & ingenieri a Oct-04
T |ARAY MM Equity Cazas Ara Mloa-04
7 |COMERUEBELC MM Equity Controladora comercial Puloog-04
9 |GEOE MM Equity Constructoras de vivienda Puloog-04
10 | HOMER" MM Equity Dezarrolladora Homes, 58, de CY Pelioog-04
1 |ISAa" MM Equity Empreza de ingenieri a, procuracidn y construccian Pelioog-04
12 | FEMEALUED MM Equity Fomento Econdmico Megicano, S.8. de T, Pelioog-04
13 | GRUMAE MM Equity Productora de Tortilla Peliog-04
14 | GAFE MM Equity Operador de aeropuertos mericano GAFP Feb-0E&
15 |OMAE PR Equity Grupo Aeroportuario del Centro klorke Pelcog-0E
& |BIMEOA MM Equity Empre=sa productora de pan Mloa-04
17 | GEARSOAT MM Equity Controladora comercial Puloog-04
12 | ELEKTHA® MM Equity Tienda especializada Puloog-04
19 | GFMNORTEOQ MM Equity Grupo financiero Banorke Pelioog-04

20 | GFARMEALS MM Equity Tienda especializada [ay-0E
21 | GFINEURO MM Equity Grupo financiero Pelioog-04

22 | GMEXICOE MM Equity Productora de Cobre Pelioog-04

23 | GMODELCC MM Equity Productora de Cerseza Peliog-04

24 | TLEWICFO MM Equity Telecomunicaciones Peliog-04

25 | IDEALET MM Equity Impulsora del Oe=arrallo y &l Empleo Sep-05

2B [ICHE MM Equity Empre=a siderirgica Puloog-04

27 | PE&OLES® MM Equity Indus=tria minera Puloog-04

22 | KIMBERA MM Equity Fabricadora de papel Pelioog-04

29 | PIMNFEA" MM Equity Promotora y Operadora de Infraestructura 5.0, de CW Clic-05

20| SARE MM Equity Sizterna de Apertura Rapida de Empreszas Pelioog-04
H | S0RIAMNAE MM Equity Cadena de supermercados Pelioog-04

32 | TELMEXL MM Equity Indusztria telefanica Peliog-04

33| TVAZTCRO MR Equity Telecomunicaciones Peliog-04

34 |UREI" MM Equity Oe=zarrolladora de proyectos y conjuntos residenciales Mloe-04

35 | WALMERY MM Equity Cadena de supermercados Puloog-04

Figura 2.5 Empresas Mexicanas con su respectiva descripcion y fecha de inicio

Fuente: Elaboracion propia
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Es importante remarcar que los datos histdéricos obtenidos fueron a partir de
la fecha del 30 de noviembre del 2004 hasta el 30 de noviembre del 2007 lo cual
tenemos una base historica de 3 anos, esto es porque las politicas del programa de
Bloomberg no permitia extraer mas informacion de otro pais en este caso México,
sin embargo, para nuestro caso de estudio esta informacion es de gran utilidad
para realizar pruebas optimizacion.

En la figura aparecen marcadas de color gris, las empresas donde sus fechas
de inicio de sus transacciones son diferentes a las demas esto es porque en nuestra
base de datos original aparecen datos nulos, ya que como se puede observar de las
35 empresas obtenidas, 29 comienza sus transacciones el 30 de noviembre del 2004
mientras que las demds comienzan en fechas posteriores, lo cual debe tomar en
cuenta el usuario si desea trabajar con estas empresas.

A continuacion en la figura 2.6, se muestran las graficas del historial de cada
una de las empresas para conocer su desempeno y tener un mejor criterio de que
empresas seleccionar para un portafolio determinado.
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2.2 Generacion de escenarios mediante el proceso de Wiener y la
técnica de simulacion de Montecarlo.

La finalidad de un generador de escenarios es producir un conjunto de
valores de las variables de decisidon involucradas, bajo un determinado horizonte
de planeacidn, cuya salida es un escenario o el conjunto de ellos y que contiene el
comportamiento historico de las variables.

Una alternativa para la generacion de los escenarios de rentabilidades
tuturas es el uso de los procesos de Wiener usando procedimientos matriciales y
técnicas de simulacion de MonteCarlo.

2.3 Introduccion a una Metodologia Estocastica

De cualquier variable cuyos valores vayan cambiando de forma incierta a
través del tiempo, se puede decir que sigue un proceso estocastico. Estos tipos de
procesos pueden ser clasificados como:

e Proceso estocdstico de tiempo discreto: donde el valor de la variable puede
cambiar solo en algunos puntos definidos del tiempo.

e Proceso estocdstico de tiempo continuo: es aquel en donde los cambios pueden
tener lugar en cualquier instante de tiempo.

e Procesos de variables continiias: los valores que pueden tomar las variables
estan definidos por un rango.

e Procesos de variables discretas: se definen una gama de valores posibles, los
cuales quedan fijos durante todo el proceso.

Durante este trabajo, el cual en esta parte, estd orientado a pronodsticos de
precios accionarios de variables continuas y de tiempo continuo, ya que han
probado ser una herramienta muy util para este tipo de propdsitos.
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2.4 Proceso de Wiener

Este proceso es un tipo de proceso estocdstico de Markov también conocido
como Movimiento Browniano, en donde su media es 0 y su varianza es igual a 1.
Este proceso es bastante usado en fisica para describir el movimiento de particulas
que estan sujetas a grandes cantidades de variaciones.

Formalmente, una variable sigue un proceso de Wiener si cumple con las
siguientes propiedades:

Propiedad 1: La variacién 6z durante un pequetio periodo de tiempo Ot
es:
0z = erot (Ec. 2.1).

donde ¢ es una variable aleatoria con distribucion normal estandar $(0,1).

Propiedad 2: Los valores de 6z para dos intervalos pequeiios de tiempo Ot
son independientes.

Siguiendo con lo expuesto en la propiedad 1, en donde por si misma tiene
una distribucion normal con:

E@2)=0 y Var(éz)=0ot (Ec. 2.2).

La segunda propiedad implica que z sigue un proceso de Markov.

Considerando un incremento del valor de z durante aproximadamente un
periodo largo de tiempo T, podemos denotar este incremento por medio de
z(T)-z(0) .
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Por otro lado, esto también podria ser mirado como la suma de pequenos
incrementos de z en N (pequenos) intervalos de tiempo 6¢, en donde:

v=L
ot
Asi,
N
2(T) - 2(0) = Y e, AJor (Ec. 2.3).
i=1

Donde ¢, (i=12,...,N) son variables aleatorias con distribucion ¢(0,1).

Por otro lado de la segunda propiedad del proceso de Wiener, se deduce que las
variables  son independientes entre si. Entonces, siguiendo con lo expuesto
anteriormente en (Ec. 2.3), se deduce que z(T)—z(0) esta normalmente distribuida

con:

E(z(T)-z(0)=0 y Var(z(T)-z(0))=Not=T

2.5 Proceso de Wiener Generalizado

El proceso de Wiener basico dz, tiene una tasa de cambio cero y una
varianza 1 [12]. La tasa de cambio igual a cero, significa que el valor esperado de z
en cualquier instante futuro sera igual a su valor actual. Por otro lado, que la
varianza sea igual a 1 significa que la varianza de los cambios en z en un intervalo
de tiempo T sera igual a T.

Generalizando el proceso de Wiener para una variable x en términos de z
tenemos que:

dx=a-dt+b-dz (Ec. 2.4).

donde a y b son constantes.
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Para entender la ecuacion anterior, es util considerar una suma de dos
componentes independientes, donde el término a-df implica que x tiene una tasa

“"_r

de cambio de “a” por unidad de tiempo. Sin considerar el término representado
por “b”, la ecuacion podria representarse de la siguiente manera:

dx=a-dt

Lo cual por medio de la resolucion de la ecuacion diferencial nos da que:

X =x,+at
Donde x, es el valor de x en el tiempo 0. Esto implica que por cada periodo

de tiempo t el valor de x se ird incrementando a una tasa de az .

El término b-dz de la ecuacion puede ser considerado como un ruido o una
variacion al patron seguido por x. De esta forma la cantidad de ruido o
variabilidad de la ecuacién va a estar definido como b veces el proceso de Wiener.

2.6 Generalizacion de Pronostico de Precios

El modelo de comportamiento de precios accionarios desarrollado
anteriormente, es conocido como Movimiento Browniano Geométrico y en su
forma discreta se representa por medio de:

d—;=u'8t+6'8'\/§ (Ec. 2.5).
(0]
dS=p-S-0t+c-S-¢-ot (Ec. 2.6).

La variable dS representa el cambio en el precio de la accion, en un pequeno
intervalo de tiempo 0t y & es una variable aleatoria proveniente de una
distribucién normal estandar (con media cero y desviacion estandar 1).

La parte izquierda de la ecuacion (2.5) corresponde al retorno de la accion
en el intervalo de tiempo 0¢ . El término pu -0t corresponde al valor esperado de

los retornos y o -¢-4/0t representa la componente estocastica de los retornos.
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La ecuacidn (2.5) muestra que 0S/S estd normalmente distribuido con
media u-9¢ y desviacién estandar o -4/t , en otras palabras:

a%:w-ar,c-@)

2.7 Modelo Predictivo

Se usaran los procesos de movimiento browniano como modelo para la
generacion de rentabilidades futuras. Para ello se generaran numeros aleatorios
normales a los cuales se les incorporan las rentabilidades esperadas, desviaciones
estdndares y las correlaciones aleatorias de los activos, en base a los datos
histdricos, generando asi un pronostico de las rentabilidades futuras.

Segun lo expuesto anteriormente, la forma en la cual se pronosticaran las
rentabilidades diarias futuras sera de la forma propuesta en (2.3.1), con la salvedad
de que al trabajar con informacion diaria y querer pronosticar un dia, el diferencial
del tiempo sera igual a 1. De esta forma, para este caso particular, la ecuacién
quedara definida por'® :

%=H+G-B’-8 (Ec. 2.7).

Para cada valor de la variable aleatoria ¢, con distribucion normal, se
genera un escenario de rentabilidad futura para la siguiente unidad de tiempo.
Esto se repite un nimero grande veces y se usan todos esos escenarios para
obtener medidas como la rentabilidad promedio y la varianza de las acciones. Esto
es lo que se conoce como simulacion de Monte Carlo.

10 Esta forma de modelacion es la recomendada en los articulos [12] y[13].
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2.7.1 Correlacion de los retornos

En el analisis de retornos es muy importante evaluar la correlacion de estos,
ya que este indicador nos da una idea del comportamiento de un activo al
producirse una variacion en el valor de otro activo.

En otras palabras el coeficiente de correlacion nos indica en qué medida dos
acciones se mueven en un mismo sentido.

Al generar numeros aleatorios y obtener los distintos escenarios de
rentabilidades esperadas por medio de la ecuacién (2.7), tanto los retornos como
las volatilidades corresponderdn aproximadamente a los obtenidos a través de los
datos historicos (en teoria son iguales), pero el comportamiento de las acciones
entre si no estara modelado.

Esto quiere decir que al no tomar en cuenta en la modelacion de los retornos
las correlaciones, éstas serdn totalmente independientes unas de otras (coeficientes
de correlaciones cercanos a cero), lo cual al momento de construir portafolios
significa obtener prondsticos bastante alejados de la realidad.

Una alternativa para modelar esto utiliza la descomposicion de Cholesky,
que se analiza en la siguiente seccion.
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2.7.1.1 Descomposicion de Cholesky

La forma en que se pueden generar prondsticos de retornos correlacionados
de la misma forma en que se han correlacionado en el pasado, es por medio de la
descomposicion o factorizacion de Cholesky.

En algebra lineal, la descomposicion de Cholesky corresponde a una
descomposicién matricial, en la cual una matriz simétrica definida positiva se
descompone en el producto de dos matrices.

Teorema 1: Toda matriz A simétrica es definida positiva si y sélo si existe una
matriz S triangular superior con diagonal estrictamente positiva tal que:

A=S8"-§

Esta descomposicion de la matriz A, se conoce como factorizacién de
Cholesky.

Una de las aplicaciones mas importantes de las factorizaciones triangulares
presentadas es que permiten resolver un sistema como dos sistemas triangulares,
es decir mediante dos procedimientos de sustitucion: uno hacia adelante y otro en
reversa.

A continuaciéon se demostrard cémo por medio de la descomposicion de
Cholesky se pueden obtener series de datos correlacionadas a partir de datos que
no estaban correlacionados.

Sean:

i : Lamedia de los datos historicos

2:  Sumatriz de varianzas y covarianzas.

R: La matriz de correlacidon de los datos historicos.
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Entonces:
R=D"-X-D (Ec. 2.8).

Donde D es una matriz diagonal con el elemento
-1/2
D, = (Ei,i) (Ec. 2.9).

Es decir, D es la matriz que tiene en la diagonal las inversas de las
desviaciones estandares.

Sea S la descomposicidon de Cholesky de la matriz X:
=58
Sustituyendo esta expresion en (2.8), se obtiene:
R=D"-S"-S-D
R=(S-D)-(S-D)

Lo cual significa que la matriz de la factorizacion de Cholesky de R esS-D

A continuacion se demostrara que a partir de un vector ¢: N(0,/) , o sea

independientes y premultiplicdindolo por la matriz B" de la descomposicién de
Cholesky de R, se obtiene un vector normal correlacionado de la misma forma que
los datos historicos; es decir que:

corr(B'-€)=R
Se sabe que,

corr(B' -¢)=D, -Var(B' -¢)- D,
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y que,
Var(B' -¢)=B' -Var(¢)-B

=B'-1-B
-B'-B
=R

Sustituyendo esta ecuacion en la anterior, tenemos que:

corr(B'-€)=D, -R-D,

De la ecuacion (2.9) se tiene que D, es una matriz diagonal cuyos elementos

son los inversos de los elementos diagonales de la matriz R, los cuales al ser R una
matriz de correlacion, estos valores seran iguales a 1. Por lo tanto D, es igual a la

matriz identidad, por lo tanto queda demostrado que:

corr(B'-€)=R

2.7.2 Generacion de los escenarios

Una vez obtenidos los numeros aleatorios correlacionados, se usa la
ecuacion (2.6) para restituir la media y la desviacion estandar histdrica de los
datos. Matricialmente esto se puede expresar como:

Y=u+D"-B'-¢
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De esta manera, se genera un vector aleatorio con media y desviacion
estandar igual a los valores historicos, lo cual se demuestra por:

E(Y)=E(D" B -e+u)

EY)=E(D"-B &)+ E(n)

E(Y)=D"'-B"-E(¢)+E(u)
Donde E(g)=0 , por lo tanto:
EY)=E(u=up
Para el caso de la varianza:
Var(Y)=Var(D™" -B' -& + )
Var(Y)=Var(D™" -B' -¢)

Var(Y)y=D""-B' -Var(g)-B-D™'

Pero como Var(e)=1,

Var(Y)=D"'-B'-B-D™"

Y como B'-B =R, entonces:

Var(Y)=D"'-R-D™

Premultiplicando y postmultiplicando por D', vemos que:
D'-R-D"'=%
Por lo tanto:

Var(Y)=Y_

Con esto se ha demostrado que por medio de la ecuacién (2.5) y la
descomposicion de Cholesky se pueden generar escenarios con media y matriz de

varianzas y covarianzas iguales a las histdricas.
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Cabe destacar que el programa entregara dos alternativas de generacion de
escenarios, una como ya vimos, utilizando la media histérica 1 que se obtiene por
la ecuacion.

T
E[R]= % 'R, (Ec. 2.10)
j=1

Y la otra por medio de datos del juicio experto, en nuestro caso por el
software “Bloomberg” el cual otorgara los datos de la ecuacion 2.9, conocida como
“Modelo de Valoracion de Activos de Capital” o “Capital Asset Pricing
Model”(Capm), este es un modelo frecuentemente utilizado en la economia
financiera. Sugiere que, cuanto mayor es el riesgo de invertir en un activo, tanto
mayor debe ser el retorno de dicho activo para compensar este aumento en el
riesgo.

Donde:

Rf :Tasa libre de riesgo o en Chile bonos reajustables del Banco Central a 5 afios

Rm Tasa de mercado, en nuestro caso seria el IPSA anual.
E(Rm - Rf): Es el exceso de rentabilidad de la cartera de mercado.

B : El coeficiente beta, se emplea para medir el riesgo no diversificable. Se trata
aqui de un indice del grado de respuesta de un activo ante un cambio en el
rendimiento de mercado. El coeficiente beta que caracteriza al mercado es 1; todos
los demas coeficientes se juzgan en relacion con este valor.

Las betas de los activos pueden adoptar valores ya sean positivos o
negativos, si bien aquellos (positivos) constituyen la norma. La mayor parte de los
coeficientes beta se hallan entre 0,5 y 2!,

Capm=Rf +(Rm—Rf)- B Ec. (2.11).

Posteriormente transformamos el Capm a la pu_semanal , por medio de la

siguiente ecuacion:

=1+ Capm)" > r

semanal

1+7 = (1+ Capm)"* —1 Ec. (2.12)

semanal

"' Mas informacién en: [11]
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Aplicando la ecuacion. 2.12 y utilizando el 8 de cada activo, queda lo siguiente:

Accién beta |Rf (BCU5anos)) Rm (IPSA) | CAPM | u semanal
ALMEN 0,96 6,16% 12,14% 11,90% 0,22%
ANDINAB 0,87 6,16% 12,14% 11,36% 0,21%
BCI 0,77 6,16% 12,14% 10,76% 0,20%
BSAN 0,95 6,16% 12,14% 11,84% 0,21%
CAP 1 6,16% 12,14% 12,14% 0,22%
ccu 0,91 6,16% 12,14% 11,60% 0,21%
CMPC 0,97 6,16% 12,14% 11,96% 0,22%
COLBUN 0,8 6,16% 12,14% 10,94% 0,20%
COPEC 0,95 6,16% 12,14% 11,84% 0,21%
CTCA 1,06 6,16% 12,14% 12,50% 0,23%
DYS 1,01 6,16% 12,14% 12,20% 0,22%
ENDESA 1,08 6,16% 12,14% 12,62% 0,23%
ENERSIS 1,15 6,16% 12,14% 13,04% 0,24%
ENTEL 1,01 6,16% 12,14% 12,20% 0,22%
FALAB 1,07 6,16% 12,14% 12,56% 0,23%
IANSA 0,78 6,16% 12,14% 10,82% 0,20%
LAN 1,1 6,16% 12,14% 12,74% 0,23%
MADECO 1,1 6,16% 12,14% 12,74% 0,23%
SQM_B 0,98 6,16% 12,14% 12,02% 0,22%
VAPORES 1,14 6,16% 12,14% 12,98% 0,23%

Figura 2.7 Ejemplo de la obtencion de la media semanal por medio del CAPM

Fuente: Elaboracion propia

De la figura 2.7 se tiene las medias semanales (u_semanal) para los 20
activos que se reemplazaran en la ecuacion 2.7, la cual proviene del desarrollo del
proceso de Wiener. Asi se obtiene una matriz que representa una serie de
escenarios posibles en términos de retornos para cada una de las acciones del
portafolio para un horizonte de tiempo correspondiente a una semana.
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2.8 Value at Risk, Marco teorico

El VaR es una de medida de riesgo uniforme que cuantifica el monto o
porcentaje de la potencial pérdida en valor de un portafolio producto de los
cambios en los factores de mercado dentro de un intervalo de tiempo especificado.
Esta pérdida es valorada con un determinado nivel de incertidumbre ().

Sea /1R YR” =R yna funcién de pérdida, la cual depende del “vector de
pesos x”, perteneciente al conjunto de factibilidad definido por x cR" y de un
“vector aleatorio” y < R". Se supone que el vector aleatorio y esta regido por una
medida de probabilidad P, que es independiente de x . Para cada x, se denota por
W(x,£) en R como la funcidn de distribucidn resultante de la funcion de pérdida, es

decir:

Y(x,$)=P{y/ f(x,y)<(} (Ec. 2.13)

Por consiguiente, si se asume que el vector aleatorio y tiene una funcién de
densidad de probabilidad p(y), es decir, un vector aleatorio continuo, entonces

para un x fijo, la funcién de distribucion acumulada de la pérdida asociada al

vector x viene dada por:

e O)=[ Py (Ec. 2.14)

Se tiene que las formulas (2.1) y (2.2) representan la probabilidad de que la

funcion de pérdida no exceda el umbral C.
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En ambos casos, la funcion VaR, la cual denotaremos por Ca(x), se define

como el percentil de la funcién de distribucidon de pérdidas mediante la formula:
§,(x)=min{{ e R:y(x,{)>a} (Ec. 2.15)

El problema de optimizacion que se estudiara en esta memoria, asociado
al VaR es:
min §,(x) (Ec. 2.16)

xeXcR"

Donde el conjunto X representa las condiciones impuestas sobre los pesos o
politicas de inversion asociadas al portafolio. Por ejemplo, si no se le pide nada en
especial al portafolio, entonces el conjunto X viene dado por:

X= {x eR" D x =Lx, 20V, } (Ec. 2.17)

Sin embargo, si se le agrega un cierto nivel de diversificacion al portafolio
(para mas detalle se recomienda ver [14]), entonces el conjunto X queda definido

por:
X={xe9%”|2xi:1, 0<x, <D, V,_, } (Ec. 2.18)

i=1

Donde D, representa el maximo peso de inversion para cada uno de los

activos del portafolio, por ejemplo para todo, lo que se interpreta como la
prohibicion de tener mas de un 30% de toda la inversién en un soélo activo del
portafolio. Si ademads, le exigimos un retorno minimo al portafolio, entonces X
viene dado por:

X:{xem” 1> %, =1 y,-x, 2R, 0<x, <D, ¥, ”} (Ec. 2.19)

i=l i=1

En el cual R corresponde al retorno minimo requerido y son los retornos
pronosticados para cada activo, en el periodo de tiempo predefinido.
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Por ultimo, es importante destacar que el objetivo de la tesis, no es calcular
el riesgo asociado a un portafolio de inversion, con los pesos en cada activo
predefinido, sino encontrar la politica de inversion o pesos de la cartera que hacen
que el riesgo de ésta sea minimo, dicho de otro modo, brindar una herramienta
que ayude a la toma de decision de cuanto invertir en cada uno de los activos de
un portafolio de inversion dado.

2.9 Condicional Value at Risk, Marco teorico

En el caso que se considere una distribucion continua, el CVaR se define
como el valor esperado de las pérdidas bajo la condicion de que ellas excedan al
VaR, (el cual se denotara por & ,(x)). Se define la funcion del CVaR, y se denotara

por ¢,(x), como:

1
(X =T ) e o] O VIPY (Ec. 2.20)

Donde p(y) esla funcion densidad asociada a la medida de probabilidad P.
En general, para funciones de distribucion de cualquier indole, incluyendo las
distribuciones discretas, el CVaR se define como el promedio ponderado del VaR y
las pérdidas que exceden a éste, el cual denotaremos por ¢, (x), es decir, la

esperanza de las pérdidas condicionales que estrictamente exceden al VaR. De esta
manera, el CVaR queda definido de la siguiente forma:

¢, (x) = A, () +(1-2A)¢,” (x) (Ec. 2.21)
Tal que:
PRt fa(x))_“ e [0.] (Ec. 2.22)
-

En el caso de considerar una distribucién continua para la funciéon de
pérdida, ¥(x,{,(x)) =ay porlo tanto, 4 =0.

El CVaR es una medida coherente de riesgo, en el sentido definido en [15],
determinado por medio un percentil y que a diferencia del VaR posee buenas

propiedades matematicas, las cuales se pueden ver con mayor profundidad en los
documentos, [7] [16], [17].
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En particular, el CVaR definido por (2.20) es una cota superior del VaR ya
que:

¢, (x )—— ) Py (Ec. 2.23)

1
>
1—q /@2t

¢, (x)p(y)dy

LW

l—a If(x,y)zcﬂm

p(y)dy

=6, (%)

En general la minimizacion del CVaR y del VaR no son equivalentes. Puesto
que la definicién del CVaR involucra explicitamente a la funciéon VaR, es decir, a la
funcién ¢, (x), por consiguiente, se torna muy engorroso de trabajar y optimizar el

CVaR, sin embargo, si se considera la siguiente funcion auxiliar:

F,(x,6)=¢ +— o (S =) p(y)dy (Ec. 2.24)

PACH

De forma alternativa, se puede escribir F, (x,) de la siguiente manera:

F,(x,¢)=¢ +— I (f(x,2) =) p(»)dy (Ec. 2.25)
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Donde a® =max{a,0}. Para x e X fijo, es bueno considerar, la siguiente

funcion de ¢ :

FL©=FGa0)=Cr—]  (f@n-Op0)dy (e 2.26)
A AC D=

Esta ultima funcién de ¢, tiene las siguientes propiedades que son muy

utiles a la hora de calcular el VaR y el CVaR:

a) F, .({)esuna funciéon convexaen ¢ .
b) El a—VaRen x, es un minimo de F, ({), es decir, {,(x) = arg min {Fa . (;)}.
c) El valor minimo de la funcionF, ({)es el a—CVaRen x,es decir,

8, (x) = min_ F, (§)

Como una consecuencia inmediata de estas propiedades, se puede inferir que el
CVaR se puede optimizar mediante la optimizacion de la funcién auxiliar F, (x,¢)

con respectoa x ya { de forma simultanea.

mi)r(l ¢, (x) = mi)r(l mgin F, . ({)=min F_(x,() (Ec. 2.27)

xeX,C

De tal forma, se puede optimizar el CVaR directamente, sin la necesidad de
calcular primero el VaR. Ademas, F,(x,{)es una funcidon convexa en la variable

del portafolio cuando la funciéon de pérdida f(x,y) es también convexa con
respectoa x.
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Usualmente no es posible calcular o determinar la funciéon de densidad de
los eventos aleatorios en la formulacion propuesta, sin embargo, es posible tener
un numero de escenarios.

Por ejemplo; con, los cuales representan algunos valores histdricos de los
eventos aleatorios, por consiguiente; la serie de tiempo histdrica de la rentabilidad
o de los precios de las activos del portafolio, o puede ser valores obtenidos via
simulacion computacional, en nuestra memoria el proceso estocastico de Wiener.
En todo caso, una parte importante de esta investigacion es el de estudiar las
diferentes alternativas para la obtencion de los escenarios.

Posteriormente, se obtiene una aproximacion de la funcion F, (x,{) usando

una distribucién empirica de los eventos aleatorios basados en los escenarios
disponibles:

- 1 J .
Fa(xaC)=C+m;(f(xayj)—C) (Ec. 2.28)

De esta manera, el problema min¢,(x) se aproxima reemplazando a
xeX

F,(x,¢) por F.(x,C) en la ecuacion (2.27):
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Ahora bien, si se introduce las variables auxiliares z, para reemplazar
(f(x,y,)-¢)" asignando las restricciones z; > f(x,y,)~¢ y z, 20, se tiene el

siguiente problema de optimizacion:

1 J
ey (Ec. 2.29)

S.a: xelX
f,y)=¢ <z, j=12,.,J

2,20 j=12,..,J

Finalmente, se puede observar que si la funcién de pérdidas f(x,y) es
lineal con respecto a x, entonces el problema de optimizacién en la ecuacion
(2.29), se puede reducir a un problema de programacion lineal, eso si, se debe dejar
en claro, el tamafio de éste depende de la cantidad de escenarios generados y por
lo tanto, se debe emplear técnicas de programacion lineal de gran escala.

En [7] se propone un algoritmo heuristico, para la resoluciéon de este
problema. Una parte importante de esta memoria es la de implementar el
algoritmo antes mencionado y obtener una comparacion entre la rentabilidad
versus el VaR (De tal manera como lo hace Markowitz con la frontera eficiente

[18]).
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2.10 Algoritmo de optimizacion para el calculo del VaR

Por definicion, el « -VaR es el valor mas pequeno, tal que la probabilidad
de que la pérdida serd menor o igual a este valor es mas grande o igual a « .
Basados en la simulacion de los escenarios, el portafolio a -VaR; portafolio cuya
probabilidad de que la pérdida sea menor o igual al VaR es mayor oiguala « , se
estima como la pérdida en un Z, escenario k, donde la probabilidad total de todos

los escenarios con pérdidas menores o iguales a L, es al menos « .

La linea general de pensamiento detrds del algoritmo heuristico que se
considerard en este trabajo es bastante simple. Esta comienza con un portafolio
optimo que se obtiene al aplicar una aproximacién al minimo CVaR, luego se
reduce sistematicamente el VaR del portafolio solucionando una serie de
problemas de CVaR usando técnicas de programacion lineal. Estos problemas de
CVaR son obtenidos restringiendo y "desechando" los escenarios que van
mostrando grandes pérdidas.

El objetivo del algoritmo es ir construyendo limites superiores para el VaR,
para luego minimizar estos limites. El primer limite superior para el a -VaR es el
a -CVaR, el cual se minimiza. Luego se dividen los escenarios en los cuales las
pérdidas exceden o -VaR y se "descarta" la porcion superior de estos escenarios
(véase figura 2.2). El nimero de escenarios que se desechan es determinado por el
parametro & (e.g. si & esigual a 0.5 entonces se desecha la mitad superior). La
figura 2.2 muestra el primer paso del acercamiento, cuando se desechan los
escenarios con grandes pérdidas y se excluyen (haciéndolos "inactivos"). Luego se
calcula un nuevo o, de tal forma que el CVaR con este nuevo «, sea un limite

superior para el VaR del problema original. Este «a,-CVaR es la pérdida esperada

de los escenarios activos con pérdidas que exceden al «-VaR, es decir, los
escenarios entre el a -VaR y la linea punteada de la figura. De esta forma se va
reduciendo al minimo el limite superior. Resumiendo, el procedimiento consta de
la construccion de una serie de limites superiores que se van reduciendo al minimo
hasta no poder seguir descartando escenarios activos. Al final de este
procedimiento se procede a usar la heuristica considerada en [15] el cual minimiza
la perdida L,, mientras se asegura que las pérdidas en los escenarios que exceden

a L, estdn guardadas en L,. Este acercamiento requiere solucionar una serie de

problemas de programacion lineal.
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Probabilidad

Activas Inactivas

Y

Tamano de las perdidas

Figura 2.8 Ejemplo Grafico del Algoritmo Implementado.
Fuente: [19]

De la Figura 2.8, se observa que en el Segundo paso del algoritmo se
restringen y se descartan los &-(1-a)-J escenarios que muestren las mayores

pérdidas (haciéndolos inactivos). Asi un nuevo CVaR es generado, de tal manera
que este CVaR sea un limite superior del VaR.

2.10.1 Algoritmo CVaR

En esta seccion se da una descripcion formal del algoritmo antes

introducido.

Paso 0: Inicializacion

i) Fijar ay=a,i=0, Hy={j:j=1....,J}

ii)  Asignar un valor a la constante £, 0 <& <1.
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Paso 1: Sub-Problema de Optimizacion

i) Minimizar o,-CVaR

min § +v, ) z,
x,2,8,y /EZH:, J
Syjeto a:

xe X,

z,2 f(x,y;)-C, 2,20, jeH,
fxy)<y, jeH,
fxy)zy, jeH,

donde

v,=(1-a,)J)".

Ec. (2.30).

Ec. (2.40).

Ec. (2.41).

Ec. (2.42).

Ec. (2.43).

Ec. (2.44).

Notar que la solucion de este problema de optimizacion esta dada por x;.
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ii)  Con respecto al valor de la funcion de pérdidas

f(x;,y,), ordenar los escenarios, j=1,...,J, en orden ascendente,

denotando los escenarios ordenados por j,, /=1,...,J .

Paso 2: Estimacion del VaR.

Calcular la estimacion del VaR, ¢, = f(x;, ,,,), donde

lo)=min{l:l/J>a}.

Paso 3: Criterio de parada del algoritmo

Si H,=H,,, detener el algoritmo. Donde x; sera la estimacion

optima del portafolio y el VaR serd iguala &, .

Paso 4: Re inicializacion

i) i=i+l.
i) b=a+(-a)1-&)ya =alb,
ity H,={jeH._:l1/J<h}.

iv) Iral paso 1.
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Una vez definido el problema formalmente, se explica con mas detalle cada
uno de los pasos anteriores.

El paso 0 inicializa el algoritmo definiendo o, como el nivel de confianza

a ,y fijando el contador de las iteraciones i en cero.

Los escenarios incluidos en el sub-problema de optimizacion del CVaR
(ecuacion 2.30), se definen como activos. Inicialmente todos los escenarios son
activos y se denota por el conjunto Ho (este conjunto lo que realmente denota, es el
conjunto de indices de los escenarios activos).

En los pasos siguientes, a medida que se va solucionando el sub-problema
de optimizacion definido por el CVaR, solamente se irdn considerando el conjunto
de escenarios activos, definido por Hi (recalquemos que Hi es el conjunto de
indices de los escenarios activos en el Paso i).

Los escenarios llamados inactivos corresponden a los que han sido
excluidos en las iteraciones anteriores. El parametro £ define la proporcion de
escenarios de la cola que sera excluida en cada iteracion. Por ejemplo, si £=0,5, la
mitad de la cola se excluye en cada iteracion. Mas adelante se le daran diferentes
valores a esta variable para ver como influyen estas variaciones en el algoritmo.

El paso 1 soluciona el sub-problema de optimizacion de reducir el «,-CVaR,
el cual es un limite superior del a -VaR. La variable y es una variable libre que

asegura que las pérdidas en los escenarios inactivos excedan a aquellas que
corresponden a los escenarios activos.

En el paso 2, el VaR se estima como la pérdida en el escenario tal que la
probabilidad acumulada de los escenarios con pérdidas menores o iguales a la de
este escenario es mayor oiguala o .

En el paso 3, el algoritmo se detiene cuando la optimizacién del sub-
problema se ha realizado sobre solo uno de los escenarios activos, es decir, cuando
se han reducido al minimo las pérdidas en el escenario que corresponde a la
estimacion del o -VaR.
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De esta forma, la cantidad de iteraciones a realizar, antes de obtener una
solucion optima, dependera de la magnitud de los siguientes parametros:

J: Cantidad de muestras o escenarios a modelar.
Alfa (o ): Nivel de confianza. (a -VaR)
Chi (¢):  Proporcion de escenarios de la cola que serd excluida en cada iteracion.

En el paso 4, a, se define de tal forma de que «,-CVaR, el cual es

calculado solamente en funcién de los escenarios activos sea un limite superior del
a -VaR original. Minimizando el o,-CVaR sobre los escenarios activos, da lugar a

una minimizacién del valor medio de la cola activa que excede al « -VaR. En la
tfigura 2.8 se ejemplifica esta situacion.

Ademas, en este paso se excluyen del sistema de escenarios activos Hi la
parte superior de los escenarios activos que exceden al a -VaR. Por ejemplo, segiin
lo ilustrado en figura 2.8, en la primera iteracion la cola estad dividida en dos partes,
la parte superior de la cola se hace inactiva y la parte inferior corresponde al
conjunto H: de escenarios activos.
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CAPITULO III

INTERFAZ
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3.1 Entorno de Trabajo

La plataforma que se utilizd para programar la optimizacién de CVaR fue
MATLAB R2007, ya que es un potente lenguaje para la programacion
computacional. El nombre proviene de Matrix LABoratory, es utilizado en
computaciéon matematica, modelado y simulacion, andlisis y procesamiento de
datos, visualizacion y representacion de graficos, asi como desarrollo de
algoritmos.

Otra herramienta de gran importancia en este proyecto fue el uso del
compilador TOMLAB/CPlex ya que su implementacion en Matlab permite resolver
problemas de optimizacion ademas de calcular de manera mas rapida procesos
que consumen recursos de la CPU, la licencia de este producto fue adquirida por la
Universidad Diego Portales ya que no estd implementada como un toolbox en
Matlab.

En lo que respecta en la parte de hardware se utilizo un equipo Intel(R)
Xeon (TM), con 2 procesadores Dual Core a 3.4 GHz y 2Gb de RAM con sistema
operativo Microsoft Windows Server 2003, de esta manera contamos con
herramientas muy potentes para el desarrollo de Escenarios y la optimizacidén del
CVaR.

3.2 Metodologia para el desarrollo de la interfaz

3.2.1 Analisis para la creacion de Escenarios y Optimizacion de CVaR

Conociendo ahora cdmo se comporta la generacion de Escenarios y el
modelo de CVaR explicado anteriormente en el Capitulo II procedemos a
identificar los factores que intervienen en la creacion Escenarios y optimizacion de
CVaR, para crear un algoritmo que nos facilite la solucién del problema de
optimizacion para posteriormente crear una interfaz facil de manejar para el
usuario.
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A continuacién se hara un listado de los factores que influyen para poder
realizar la generacion del arbol de Escenarios:

Base de Datos con las acciones de la bolsa de valores de Chile (1994-2007).
Depuracién de la base de datos.

Historial de cada accion.

Seleccion de las acciones.

Matriz de precios.

Matriz de rentabilidad diaria.

Matriz de Rentabilidad semanal.

Horizonte de inversion.

VVVYVYVVYVYYVY

Numero de Escenarios.

Base de Datos:

La base de datos fue obtenida gracias al programa de Bloomberg de la
Empresa “Cruz del Sur”, esta base contiene la informacion diaria de las acciones
entre los periodos 1987-2007 la cual es nuestra base principal para poder trabajar
mas adelante con la generacion de Escenarios.

Depuracion de la base de datos:

Revisando la base de datos se identifico que no existen precios desde el afio
1987 por lo que se requiere de una depuracion de datos ya que si no se eliminan
estos espacios crearian conflicto en el calculo de matrices y los resultados no serian
los esperados provocando errores, de esta manera es importante contemplar una
depuracion en la creacion del algoritmo para la generacion de Escenarios.

Historial de cada accion:

Una vez que tengamos depurada nuestra base de datos es necesario que en
nuestra interfaz se pueda visualizar el historial de precios de cada empresa para
que el usuario tenga una mayor certeza de que activos tienen un historial similar,
no obstante, podrd trabajar si asi lo desea con acciones que tengan diferente
historial de precios.
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Seleccion de las acciones:

Conociendo el historial de las acciones se procede a seleccionar las empresas
que mejor se deseen no obstante se tomaron 20 acciones como modelo para realizar
pruebas experimentales pero esto no implica que el usuario tenga que seleccionar
las mismas acciones, la interfaz esta disefiada para que pueda escoger las acciones
que mejor le convengan, de acuerdo al historial de cada empresa.

Matriz de precios:

Teniendo las acciones deseadas conforme su historial se tiene una matriz
final de precios la cual puede variar segin el nimero de empresas seleccionadas
asi como el periodo en que se eligid, y es esta la matriz con la trabajaremos para
poder generar Escenarios.

Matriz de rentabilidad diaria y semanal:

Para la generacion de Escenarios se necesita la matriz de rentabilidad diaria
o semanal y el usuario tiene la opcion de escoger con que matriz desea trabajar por
eso mismo se calculan ambas matrices.

Horizonte de inversion:

El horizonte de inversion es el nimero de dias o semanas que se desean
pronosticar es decir si se desea pronosticar 4 semanas los resultados pronosticados
seran de la fecha actual de la base de datos en adelante lo mismo sucede para los
dias.

Numero de Escenarios:
Como su nombre lo dice genera los Escenarios segun el nimero indicado

por el usuario, estudios revelan que mientras mayor se ha el nimero de escenarios
mejor serd el prondstico del portafolio.
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Una vez entendido los factores que intervienen para la creacién de
Escenarios procedemos a identificar qué pasos son necesarios para realizar la
optimizacion de CVaR.

Como se analizo en el algoritmo de la optimizacion de CVaR necesitamos
los siguientes parametros de entrada que son:

Alfa (a).

Chi (&).

Div.

Rt.

Precios finales.
Precios iniciales.

VVVYVY VYV

Retorno pronosticado.
Alfa (o):
Nivel de confianza (a -VaR)
Chi (¢):
Proporcion de escenarios de la cola que sera excluida en cada iteracion.
Div:
Maximo nivel de diversificacion.
Rt:
Retorno minimo esperado.

Los parametros precios finales, precios iniciales y retorno pronosticado son
calculados dentro del algoritmo de la generacion de Escenarios.
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3.2.2 Actor y Casos de uso
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U000
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3.2.4 Diagrama de Flujo
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3.2.5 Algoritmo de la Interfaz

El desarrollo del algoritmo fue divido en funciones para facilitar su
programacion y con la flexibilidad de poder modificar las lineas de instruccion de
una funcion sin afectar las demads funciones.

A continuacion se presenta de forma modulada el algoritmo, con una breve
explicacion de su funcionamiento:

Funcién “optimiza” es la que engloba todo el algoritmo pero a su vez
depende de otras funciones que veremos mas adelante.

Funcién optimiza
import datos.xls
print(Empresas)
si VerHistorial==‘si’ entonces

print(Historial)

fin si
Guardar EmpresasSeleccionadas
Obtener Precioslniciales
Seleccionar_Periodo
Seleccionar_dia
Matriz[Periodo,EmpresasSeleccionadas]

si Verifica_Matriz == Nal entoces
print(Matriz con datos nulos)

fin si

else

Funcion Genescenarios
Funcion CVar
Fin else

Fin funcion
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Funcion “Genescenarios”, su tarea es tomar la matriz de precios creada y
solicitar al usuario el método de generacion de escenarios, la matriz de
rentabilidad semanal o diaria, horizonte de inversion y nimero de escenarios para
finalmente crear la matriz de precios finales para si obtener el vector de precios
finales, y retorno pronosticado.

Funcion Genescenarios

metodo=SeleccionarMetododeGenescenario
mrenta=SeleccionarMatrizdeRentabilidad
horizonte=IngresarHorizontedeInversion
nescengen=IngresarNumerodeEscenario

si SeleccionCAPM=="si ’ entonces
rf=IngresarParametroRF
rm=IngresarParametroRM
fin si

de=DesviacionEstandar(MatrizdeRentabilidad)
Corre=MatrizdeCovarianza(MatrizdeRentabilidad)

para i<-horizonte hasta nescengen hacer

Calcular MatrizdeRentabilidadFinal(de,Corre)
fin para
p=MatrizdeRentabilidadFinal

pfinales=ObtenerPreciosFinales
retpron=ObtenerRetonoPronosticado

print(‘Matriz de Precios Finales creada’)

Fin funcion
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Funcion “CVar”, se encarga calcular con los parametros de entrada que son
alfa, chi, maximo nivel de inversion por accién y minimo retorno esperado junto
con los vectores de PreciosFinales y PreciosInciales creados en las funciones
anteriores la estimacidn del Var minimizando CVaR.

Funcion CVAr
//incializamos variables de entrada

beta=alfa

chi=xi
div=maximo_nivel_de_inversion
RT=retorno_minimo

Y=precios_finales

m=precios_iniciales

RetPron=retorno_pronosticado

band=0 //bandera para evitar calculos si existe error

//Funcidn "verifica" que se encarga de checar que el Retorno minimo dado
//no se ha mayor que el retorno maximo calculado
sidiv<=0
band=1;
else
[retmax]=verifica(div,RetPron);
si retmax < RT
band=1;
fin si
fin si
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//Matriz principal
if band==

MatrizA=(precios_iniciales- precios_finales)/precios_inciales
l=ceil(beta*fila)

Ib=lower bound (n,1)

ub=upper bound (n,1)

Aeg=MatrizA(1,n)

beqg=1

bine=((2*fila)+1,1)

//Primera Estimacion
[z fval exitflag]=linprog(c,Aine,bine,Aeq,beq,lb,ub);

//Tteraciones

parada=false

i=1

mientras (parada==false)&é&(i<fila)

[z fval exitflag]=linprog(c,Aine,bine,Aeqg,beq,lb,ub)
laux=fix(fila*b)
laux1=fix(fila*b1)
si laux==laux1
parada=true
fin si
i=i+1
fin mientras
print(Var)
print(Vector de precios)

print(Retorno)

fin si

Fin funcion
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3.3 Interfaz

3.3.1 Descripcion General

Una vez programado los algoritmos y verificados que trabajen de manera
correcta se procedid a realizar la “Interfaz”, que es gracias a la herramienta
llamada “GUI” que ofrece el lenguaje de programaciéon MATLAB.

En un principio se cred la interfaz para trabajar con los 20 activos mas
rentables a partir de la fecha en comun del inicio de sus transacciones de la base de
datos obtenida, esta fecha es el 22 de mayo de 1997. Pero esto seria una limitante
para el usuario final ya que no le permitiria elegir otro portafolio distinto del
establecido para obtener un prondstico, para un portafolio deseado asi como
trabajar con un periodo diferente. Asi mismo la programacion de la interfaz y de
los algoritmos se llevo a un plano mds general.

El disefio de esta “Interfaz” fue hecha también de una manera sencilla y facil
de entender para que el usuario solo se concentre en los resultados para los
portafolios estimados. No obstante la “Interfaz” cuenta con ventanas de ayuda
para comprender mejor el funcionamiento del programa.

Cabe destacar que MATLAB crea un programa “.exe” para poder ser usado
en otra computadora pero en este caso el compilador TOMLAB por derechos de
Autor y Lincencia no permite para este caso crear un ejecutable para ser portable.

Otro aspecto importante es que la base de datos se encuentra guardada en
formato Excel con el nombre de “datos.xls”, ya que MATLAB es muy estricto en
la lectura de archivos importados ya que si no se lee correctamente el documento,
no se podra continuar con la optimizacion del portafolio, de este modo si el
usuario desea trabajar con otra base diferente debe seguir el mismo formato de la
base anterior para poder trabajar con los datos nuevos. A continuacion se presenta
la base obtenida de Bloomberg y la base modificada para poder trabajar con los
precios de las empresas. En la figura 3.1 la forma en que se obtuvo la base de
Bloomberg y en la figura 3.2 la forma en que se modifico la base para que
MATLARB lea los datos y prosiga con el funcionamiento del programa.
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B c D I G H J K L M N 0 i

1 | AGUASIA CC Equity ALMEN CC Eqguit ANTAR CC Equity CHILE CC Equity BCI CC Equity BSAN
2 |Date Px Last Date IF‘x Last _l Date Px Last Date Px Last Date Px Last Date

3 10/08/2007 2256 10/08/2007 5462 10/08/2007 10050 10/08/2007 41.02 10/08/2007 16801 10/0
4 | 09/08/2007 2256 09/08/2007 5549 09/08/2007 10100 09/08/2007 M7 09/08/2007 16300 09/0
5 | 08/08/2007 2285 08/08/2007 56.2 08/08/2007 10250 08/08/2007 41.91 08/08/2007 16939 08/0
6 | 07/08/2007 22764 07/08/2007 559 07/08/2007 10200 07/08/2007 42 07/08/2007 16800 07/0
T | 06/08/2007 227 06/08/2007 55.51 06/08/2007 10300 06/08/2007 42 06/08/2007 16800 06/0
8 | 05/08/2007 2302 05/08/2007 56 05/08/2007 10442 05/08f2007 4236 05/08/2007 16937 05/0
9 | 04/08/2007 2302 04/08/2007 56 04/08/2007 10442 04/08/2007 42.36 04/08/2007 16937 04/0
10 03/08/2007 2302 03/08/2007 56 03/08/2007 10442 03/08/2007 4236 03/08/2007 16937 03/0
11| 02/08/2007 230 02/08/2007 56.5 02/08/2007 10600 02/08/2007 429 02/08/2007 17000 02/0
12 01/08/2007 230 01/08/2007 57 01/08/2007 10599 01/08/2007 43 01/08/2007 17000 01/0
13 31/07/2007 230 31/07/2007 577 31/07/2007 10600 31/07/2007 43 31/07/2007 17050 31/0
14 30/07/2007 229 30/07/2007 56.5 30/07/2007 10600 30/072007 435 30/07/2007 17101 30/0
15 29/07/2007 225 29/07/2007 5517 29/07/2007 10400 29/07/2007 4335 29/07/2007 16905 29/0.
16 28/07/2007 225 28/07/2007 8517 28/07/2007 10400 28/07/2007 43.35 28/07/2007 16905 28/0.
17| 27/07/2007 225 27/07/2007 5517 27/07/2007 10400 27/0712007 4335 271072007 16905 2710,
18| 26/07/2007 225 26/07/2007 55.53 26/07/2007 10200 26/07/2007 44 26/07/2007 16809 26/0
19 25/07/2007 22756 26/07/2007 57 25/07/2007 10500 25/07/2007 448 25/07/2007 17250 2410,
20 24/07/2007 2261 24/07/2007 57 24/07/2007 10475 24/07/2007 4519 24107/2007 17250 2410
21 23/07/2007 232 23/07/2007 57.85 23/07/2007 10450 23/07/2007 45621 23/07/2007 17350 2310,
22 2210712007 23 22/07/2007 57.01 22/07/2007 10451 22/07/2007 45 22/07/2007 17350 220
23 21/07/2007 231 21/07/2007 57.01 21/07/2007 10451 21/07/2007 45 21/07/2007 17350 2110,
24 20/07/2007 23 20/07/2007 57.01 20/07/2007 10451 20/07/2007 45 20/07/2007 17350 20/0
25 19/07/2007 231 19/07/2007 582 19/07/2007 10530 19/07/2007 4479 19/07/2007 17500 19/0
26 18/07/2007 228.51 18/07/2007 58 18/07/2007 10500 18/07/2007 453 18/07/2007 17499 18/0
27| 17/07/2007 2285 17/07/2007 58 17/07/2007 10500 1710712007 45 17/07/2007 17505 1710
28| 16/07/2007 228.51 16/07/2007 57.71 16/07/2007 10326 16/07/2007 4477 16/07/2007 17538 16/0
29 15/07/2007 228.51 14/07/2007 57.71 15/07/2007 10326 15/07/2007 4477 16/07/2007 17538 1a/0
30 14/07/2007 228.51 14/07/2007 57.71 14/07/2007 10326 14/07/2007 4477 14/07/2007 17538 1470
31| 13/07/2007 22851 13/07/2007 57.71 13/07/2007 10326 13/07/2007 4477 13/07/2007 17538 13/0

32| 12/07/2007 2281 12/07/2007 57.75 12/07/2007 10199 12/07/2007 4525 12/07/2007 17575 12/0

44+ M| IPSA Weight . IPSA Historico | datos CDS .~ #J

Figura 3.1. Base obtenida de Bloomberg gracias a la Empresa Cruz del Sur.

Empresas
de la Base

/\

Yl N

A B H | i

Fecha actual 1 AGUAS/A CCALIEN CC EANTAR CC E CHILE CC EcBCI CC Equit BSAN CC Eq COLO/B CC ICAMPOS CC CAP CC Equ CENCOSUD CCU CC Equ CTCA CC Eq VAPORES € COLBUN CC CORP!
|—plooezy 256 s4s2 0080 4102 f601 225 308 T4 1630 2069 %783 11499 1220 128
de la base 3 09082000 256 g549 10100 M7 1800 2276 30 755 12648 2050 3730 1143 38 11387
4 0BNN07T 2285 662 WA 4181 1699 2333 M 169 138 211 B0 1798 12146 14
5 oT0s00 22764 89 10200 £ 6800 2344 3t T 12469 20683 36605 160 11702 11301
5| 06082007 27 s 100 2 600 238 ) 799 1202 2098 36305 M5 1763 11072
705082007 2302 8 042 423 1607 2387 33w w5 12 2086 B0 11895 11894 T
8 008007 2302 8 042 423 1607 2387 33 w5 12 2086 B0 11896 11894 1
9| o30e00 2702 6 M2 423 1697 28T 3nw w5 1279 2086 B0 1896 11394 i
10 021082007 230 85 10600 29 00 244 318 w5 1293 20098 3820 1180 T 0961
11 01082007 20 s 108 8 M 238 31 8 1206 215 3840 1200 1294 1108
12| 310772007 230 §77 10600 8 M Ut 37 8 12600 M0 I 126 e 11389
13 300772007 29 565 10600 I 241 37 B0 1 21310 3192 1190 1100 13
14 290072007 2 SN A000 4335 1605 2403 318 75 12800 20921 BO 414 1084 11199
16 280772007 26 AT 1000 4335 16905 2403 318 75 1m0 20821 W0 414 1084 11199
16 210772007 26 AT 100 4335 1605 2403 318 s t200 20824 B0 1414 1084 11199
17, 260772007 25 555 1000 M e 424 379 5 1269 090 78 11403 10804 i
18 207007 275 s 1080 uy A0 244 ) T45 1M1 21386 3640 1181 s i2n
19 20072007 2061 5 1475 4519 17250 248 318 o s 260 3601 129 11148 11426
20 23072007 M2 G785 10450 462 170 243 3 T8 1IN 21787 3620 1260 11201 11588
21, 22072007 B0 S0 108t P 20 W 125w 2160 3560 249 11 M3g
2 20072007 P I (T 5 70 24 £ W 12w 2160 3560 1249 1A 138
23 20072007 31 S0 108t 5 a4 20 W 125w 2160 3560 249 1211 M3s
2 190772007 231 682 WS 479 750 2430 1% 795 11900 21635 W75 12681 1130 116
2% 180707 22851 10800 63 e uB m 91190 2174S 3600 21 102 11408
% AT 2985 8 10500 45 s 243 % W 1201 21438 BO 2609 1575 10T
2 1607007 2851 STTI 1036 4T A58 43 W 799 10 21577 3600 237 1eTE 11046
2 15072007 2881 STTI 1026 47T 13 243 W 199 12100 21577 3600 237 1618 11046
29 W0 2851 STTI 1036 4T ATEB 43 w799 120 21577 3600 237 1618 11046
30 1307007 2881 STT 03 47T 58 A W 199 12100 21577 3600 1237 1678 11046
3 ROTAT 281 5T75 W19 4625 7505 244 330 B 2722 3124 21 11 1123
3210772007 228 E 900 4572 1783 A5 09 B AMTR0 21792 3660 1240 11618 11168

Figura 3.2. Base de datos modificada en este caso se guardan 2 matrices una que
contiene las fechas de la base asi como los nombres de las empresas y en la otra
guarda solo los precios de la empresas, lo cual facilita los calculos matriciales.
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3.3.2 Ejecucion de la Interfaz

A continuacion se muestra el funcionamiento de la “Interfaz” de una forma
general para la optimizacién de CVar con la generacion de Escenarios.

En la figura 3.3 se muestra en la ventana inicial MATLAB R2007, por
default MATLAB trabaja en “\Mis documentos\MATLAB” pero uno puede
especificar la ubicacion del archivo donde se encuentra el programa.

) MATLAB 7.4.0 (R2007a) (&[]
Eile Edit Debug Deskiop Window Help

Shortcuts (2] How ko Add (7] What's New

Current Directory_ = O 7 x I -
Bk & | B - CEET |
Airies - I -
Lebisplines
Comlabh ouickguide
tab.
[About MATLAB <]

=
Comman: d History w0 a x
= |

fefila 4.0.287 (R20074)
o7

9, 201

b1
[
“-help limprog

urmber. 161081

1 ; Prove e e e
D - = Et g a Vo
- = ime you starc Tomlaw |
4 | 4
4 start |Resdy =
#itnicio| | @& [ 4 |[4matLap 7.4.0 (Rz007... | E| [ @I E 604

Figura 3.3. Ventana inicial de MATLAB R2007a.

Una vez establecida la direccion donde se encuentra la ubicacion donde esta
el programa se procede a escribir el nombre la funcidn principal para este caso se
llama “optimizacion” y de esta manera de ejecuta la interfaz como se muestra en
la figura 3.4.

Current Directory * [ 7 x |Workspace || (SRR AT WO A%
[ 0 Y| | B - > optimizacion]

4l Fies [Tvee & |

(2] Thurnbs_dh DE Fila -

9 prughas doc DOC File

betag.asv Editor Autozave
calculo.asy Editor Autosave
=] CVar.asy Editor Autosave
=] fecha. asv Editor Autosave
=) frontera asy Editor Autosave
=) GenEscenarios asv  Editor Autosave
=) GenEscenarios2.asv  Editor Autosave
@] limpia.asv Editor Autosave
= opciones asv Editor Autosave
optimizacion. asy Editor Autosave
=) rentasemanal. asy Ed\mrAumsava_l;l
v

[EY

Figura 3.4. Comando para entrar al sistema llamado “optimizacion”.
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En la figura 3.5 se muestra la ventana principal que muestra una

bienvenida, el nombre de la universidad donde fue realizado el programa, el

objetivo del programa asi como sus autores, tambien se muestran los botones

principales en la parte superior izquierda.

—BEIENYERNIDO

s Dr. Paul Bosch P

UNIVERSIDAD DIEGO PORTALES

FACULTAD DE INGENIERIA

Gerardo Yussef Mata Esma

Felipe Rodrigo Zanberk VWalter

SANTIAGO - CriLE S |

Figura 3.5. Pantalla principal del programa de optimizacion

Como se menciono anteriormente se cuenta con ventanas de ayuda en caso

de tener alguna duda sobre el uso del programa, si es asi el caso damos click en el

boton “help” y nos aparecera un ventana automaticamente que explica el

funcionamiento de la ventana activa como se ve en la figura 3.6.

optimizacion

Archivo  Herramientas | Help

=B I EMNYEMNIDO

Autores Dr. Paul Bosch P

UNINE

Gerard

— Bienvenid

Para inisiar pulse el botén " Archiva " v enseguida pulse sl botén "Cargar Datos” para incluir 1a bass
de datos al programa

Herramientas:

Este botdn aparecerd depués de que la base de datos se haya cargado exitosamente
enseguida muestra 3 opciones para manejar |a base de datos

Mostrar Acciones:

Este hotdn muestra las Empresas encontradas en |a base de datos junto a ellas
aparecen dos kotones uno circulary ofro cuadro el primero es para ver el Historial de 13 Empresay
el segundo 85 para seleccionar la empresa

Seleccionartodas Las Acciones,

Mo es necesario seleccionartodas la empresas una por una, este botdn
se encarga de seleccionar todas las empresas.

Limpiar:

Comao su nambre lo dice este botan limpia empresas seleccionada y borra historial

Recomendado,

Este botdn escoge 20 empresas que despuss de un estudia financiero fueran las mas
rentables

Aceptar

Este hotdn guarda las acciones seleccionadas.

Salir

=

=

no.

SANTIAGO - CHILE Pulzar para Cordinuar
2007

Figura 3.6. Despliegue de la ventana de ayuda indicando al usuario las tareas

que puede realizar.
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Para iniciar damos click en el boton “Archivo” y enseguida volvemos a dar
click en el boton “Cargar Datos Chilenos” o “Cargar Datos Mexicanos” como se
muestra en la figura 3.7, es importante remarcar que el archivo de la base de datos
debe estar en la misma carpeta donde se encuentra el programa.

A optimizacion

archiso Help

—argar Daktos Chilenos —Erl+a

Cargar Daktos Mexicanos  Ckrl+-B

Salir _krl+5

Figura 3.7. Ventana que muestra que tipo de base de datos desea usar el usuario.

Una vez cargada la base de datos se activa el boton “Herramientas” que a su
vez activa el botén de “Ver Acciones” en este damos click para poder ver las
empresas que estan en la base de datos como se aprecia en la figura 3.8, 3.9.

= optimizacion

archivo | Herramientas  Help

Mostrar Acciones

Seleccionar kodas Las Acciones

Limpiat;

Figura 3.8. Boton “Mostrar Acciones” despliega las acciones de la base de datos.

.} optimizacion M=
Archivo  Herramientas  Help
— EMPRESA
O AGUASIA CCEquty [ ALMEN CC Equity T ANTAR CC Equity [ CHILE CC Equity - | BCI CC Eauity [T BSAN CC Equity
¢ [ COLOME CC Equity [ CAMPOS CC Equity o H CAP CC Equity [~ CENCOSUD CC Equity ' M CCU CC Equity [ CTCA CCEguity
[~ VAPORES CC Equity ¢ " COLBUN CC Equity [ ZORPBANC CC Ecuity [ D¥S CCEquty T ANDINAE CC Equity [ EDELNOR CC Eguity
¢ [T ENDESA CC Eguity ¢ [~ ENTEL CC Equity T CMPC CC Equity [T COPEC CC Equity - IANSA CC Equity [T EMERSIS CC Equity
¢ [T SECUR CC Equity = [ INVERC CC Equity [ 1AMCC Eouity [~ INVERMAR CC Equity [ LAPOLAR CC Equity = LAN CC Equity
[T MADECO CC Equity [T MASISA CC Equity [T QUINERIC ©C Ecuity [T RIPLEY CC Ecuty = [T FALAE CC Equity - Sk CC Equity
I smcHLEB coEquty  © 1 somiB cc Equity " TATTER G2 Ecuity T COMCHA CC Eauity
Recomendada | Aceptar |

Figura 3.9. Nombre de las acciones de la base de datos segun lo escogido por el
usuario.
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En la figura 3.10 se muestra que una vez pulsado el boton “Mostrar
Acciones” se activan los botones “Seleccionar todas Las Acciones” y “Limpiar”, el
primero como su nombre lo indica selecciona todas las empresas mostradas en
pantalla y el segundo borra las acciones seleccionadas.

archivo |Herramientas Help

Moskrar Accioness
|— Er

Figura 3.10. En esta ventana se muestran las opciones que puede realizar el
usuario.

Seleccionar todas Las Acciones
Lirmpiar

En la figura 3.11 donde se muestran las empresas aparecen 2 botones el
primero “recomendado” selecciona las 20 empresas mds rentables y el segundo
“Aceptar” que guarda las empresas seleccionadas por el usuario o las
recomendadas.

) optimizacion
Archivo  Herramientas Help

- [0fx]

~EMPRESA,

O moUssiCoBpity M JEIMEMCCEGEYY 1 ANTAR CCEouity T CHLE CC Equity ¢ PUECICCEmER  C [ [BSEMCCENY
[ COLOBCCEwty ([ CAMPOSCCEwty [ [ICAPCCEGty £ CENCOSUD CC Equity v [NCCUCCERiyN v [NCTCACCEGN
[ {#APORESCCEqity [ [COLBUNCCEGY] [~ CORPBANC CC Equily [l T T v [BNDNAECCEgly) ¢ [ EDELNOR CCEcuily
¢ |ENESAECERM| - 7 NENECCCEREN @ NOWCOCEWN ¢ JEOPECCCEWYN & NANSHOCEMEY) 7 |ENERSSCCEW)
[ SECUR CC: Euity [ INVERG CC Equity O lAMCC Ecity £ [ INVERMAR CC Eauity " LAPOLARCCEquty ¢ [v [IILANCCERN

I | HEDECOICE RG]

T SMCHILEB CC Equty

[T MASISA CC Eouity

7 | SomiE o0 Equi]

7 QUINENG CC Ecuity

T TaTTER CC Equity

" RPLEY ©C Eculty

T cancHa oo Equity

[ |EFAABCCE

Recomendacda

T SKCcEquity

Aceptar |

Figura 3.11. Las empresas seleccionadas aparecen marcadas de otro color para
distinguirse de las demas.
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Junto a cada empresa aparece un cuadro que en el momento de darle click
selecciona la empresa y un circulo que muestra el historial de la empresa desde
1994 hasta 2007 como se observa en la figura 3.12.

-} optimizacion [_[olx]
Archivo  Herramientas  Help
— EMPRESA:
[T AGUASIA CC Eouity ¢ [V [FALMERCE Eduity T ANTAR CCEquity T CHILE CCEquity (el BCI ¢ Equity ¥ [ BEERCE Equity
[~ COLOMBCC Ecuty © [ CAMPOSCCEauty ¢ [v [CAPICC ity [~ CENCOSUD CT Ecuity v [CCUCE iy 7 [CTCACT Edvity
¢ [v VBPCRESCCESUG [ [COLBUNCCEGWY] [ CORPBANC CCEquity  |v |IDYSICoEsiy v [BNDNEBECEGlfy| [ EDELNOR CC Equity
¢ [V |ENDESHICC Eguity ¢ | [NENTECCCIEqity 7 [ChiPC CC Equity [V [ SOPES OC Equity’ 7 [IBRSACC Bty [ |ENERSIS ©C Equity
[~ SECUR GO Equity ¢ [~ INVERC CC Equity [ 1AM CC Equity [ INYERMAR CC Exuity [ LAPOLAR CC Exuity ¢ 7 [ LANGCE Exity
[V MADECO CC Equity [T MASISA CCEquity [T QUINENC CC Equity [ RIPLEY CC Equity [V FALAB CCEquity cr SK CC Equity
© T SMCHILEB CC Exuity o~ ¥ ISEMIEICE Eqif T TATTER €€ Ecuity 1™ concHa o Equity
/ Recomendada | Beeptar
SQM/B CC Equity
historial E
-5 Bom !
3
W
® G000 -
<
o 400 b B
=
8 2000 g
a
0 1 1 Il Il Il Il Il 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 000
Periodo desde 1994 hasta 2007

Figura 3.12. Historial graficado de la empresa seleccionada para tener una mejor
referencia.

Una vez escogido las empresas que se desean, damos click en el boton
“Aceptar” y enseguida nos aparece una nueva ventana que nos pide desde que
periodo se desea trabajar con las empresas seleccionadas en nuestro caso se escogio
22 de mayo de 1997 para las empresas recomendadas ya que como se explico
anteriormente la empresas coinciden en esta fecha para el inicio de sus

transacciones, esto se aprecia en la figura 3.13 .
= L |

Help  wer

| Creacian de hMatriz v Generacion de Escenarios

— Ingrese La Informacicn Reguerida

Seleccione el periodo de la Base de Datos

sceptar |

campiar Base |

Figura 3.13. Seleccion de fecha como punto de partida.
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En la figura 3.14 muestra que una vez escogida la fecha para las empresas
seleccionadas se solicita que indique el dia actual de la base de datos, es
importante especificar este dato no puede ser fijo, debido a que si el usuario
cambia la base de datos este dato ya no serviria para la depuracion de la base de
datos, es por eso que es necesario este dato asi mismo el programa le indica al
usuario cual es la fecha actual de la base de datos y si asi lo desea puede consultar
el calendario que se encuentra ubicado en la parte superior izquierda de la ventana
en el boton “Ver” de esta manera se puede ubicar el dia actual de la base de datos.

-} fecha |
Help | Wer

e e T

Help  Wer

) calendario s E =i
. . — Cal lari
Creacion de Matriz y Generacion de Escenarios
~Ingrese La | 6 Requerid ago 2007 ago ~| [200i~
dom lun mar mié e | vie | lg;lajéj‘
29 30 El 1 2 3 4 |2000_4
2010
Seleccione el periodo de |a Base de Datos g B i ¥ B 2011z
12 13 14 15 [is—" " | 18
jremanest ] 19 20 21 2 23 24 25
Acepter
26 27 25 2 30 31 i
2 5 4 B B 7 o
Indique el dia actual de |a Base de Datos:
 Lunes  Viemes La Fecha Actus d ia
Base de Dalos: |
Salir
 Martes  Stbado 1 0/08/2007 V'l
 Miercoles ¢ Domingo
C Jueves
Acepter
Crear Matriz
Camiar Base

Figura 3.14. Calendario para encontrar la fecha actual de la base de datos.

Enseguida seleccionamos el dia de la fecha actual de la base de datos como
se muestra en la figura 3.15 y luego pulsamos el boton “Crear Matriz”.

Indigque el dia actual de |la Base de Datos

= Lunes = Hiernes La Fecha Actual de Ia

Base de Datos:
i Martes i Sabado 10/08/2007

7 Miercoles - Domingo

T Jusves

==
Figura 3.15. Seleccion del dia de la fecha de actual de la base de datos.
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Enseguida el programa verifica desde el dia actual de la base hasta la fecha
indicada si contiene precios para todas las empresas seleccionadas entonces
aparecera una ventana indicando que se logro crear la matriz (figura 3.16) de lo
contrario aparece otra ventana indicando que no existen precios desde la fecha
indicada por lo que sugiere escoger una fecha mas cercana a la actual de la base de
datos (figura 3.17) y se activa la casilla de fecha para escoger un nuevo periodo.

<) exito Sl .S -3 informacion =
@ Wl La Matriz se ha creado con Exito 1l : : : La Matriz de Datos contiens informacion incosistente,
scsptar | Acsptar
Figura 3.16. Ventana de éxito. Figura 3.17. Ventana Advertencia.

Después si la matriz fue creada correctamente se procede a la generacion de
escenario comenzando por pedir al usuario que método desea utilizar, para
nuestro caso de estudio se utilizo el método sin reactualizacion como se muestra en
la figura 3.18.

— Primer Faso

Método de Generacidin de Escenatios

Ezcoga hstodo
& hietodo Sin Reactuslizaciont

" Método Con Reactualizacion

Aceptar |

Figura 3.18. Seleccidon del método de generacion de escenarios.

Después de escoger el método se prosigue al segundo paso que es escoger
con que matriz se desea trabajar para este caso seleccionamos la matriz de
rentabilidad semanal como se muestra en la figura 3.19.

— Segundo Paso
hatriz de Rentabilidad

E=zcoga Matriz
' matriz de Rentabilidad Diaria

@+ Matriz de Fentabiidad Semanat

Aceptar |

Figura 3.19. Seleccidon de la Matriz de Rentabilidad.
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Finalmente en el tercer paso se proporciona el horizonte de inversion y el
numero de escenarios que se desean generar como en la figura 3.20.

— Tercer Paso
Generacidn de Escenarios

Introduzca los siguientes parametros

Horizonte de Inversidn : I 12 Semanas
Carnticlad de Escenarios : I 2000

Opciones Avanzadas I Aceptar I
Figura 3.20. Entrada de datos para el horizonte de inversion y cantidad de
escenarios.

En este momento tenemos 2 opciones, escoger el boton “opciones
avanzadas” para trabajar con las betas de las empresas seleccionadas y calcular el
CAPM vy desde este punto calcular CVaR y su frontera de Eficiencia, y la segunda
opcion es dar click en el boton “Aceptar” para trabajar con los datos historicos de
las empresas seleccionadas y asi calcular el CVaR y su frontera de Eficiencia, para
continuar con la explicaciéon de la interfaz la dividiremos en dos casos, ya que los
resultados varian dependiendo de la opcidn que se desea usar.

CASO A) Uso de las betas para calcular el CAPM.

Al pulsar el botén “opciones avanzadas” aparece una ventana donde pide al
usuario que ingrese los valores para RF y RM esto se puede hacer también con el
botéon “Recomendado” que coloca los valores que recomendados para estas
variables como se muestra en la figura 3.21.

| <) opciones [_ [T x]

— Praporcione los siguientes Dato

Parametros para &l calculo de CAPM

0.0616 } Inciresa Betas |

U ikik] Cancelar |
Aceptar |

Figura 3.21. Parametros para el calculo de “CAPM”.
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Una vez ingresado los valores se activa el boton “Ingresa Betas” que al
momento de pulsarlo aparece una ventana con las empresas seleccionadas y con
un recuadro a lado para ingresar las betas, si en la pantalla inicial selecciono las
empresas recomendadas puede usar el botén “Recomendado” para que ingrese las
betas para cada una de las empresas, esto se aprecia en la figura 3.22.

<) betas =

Ingrese los valores de las hetas

para cada accidn del portafolio OPCIONES

e

ALMEN ©C Equity 0 56
Bl GG Eruity 077

BSAN G Equity OES aceptar
CAP GG Equity

U O Equity 0.8 Cancelar
CTCA GG Equity TG

VAPORES CC Equit 114
COLBUMN ©C Equity
DS CC Equity 1.01
AMDINAER CC Equity 0.67
ENDESA CC Equity 1.08

RARKGR ARk kN aRkMEkE

ENTEL CC Equity 1.01

CMPC CC Edquity 0.97

COPEC CC Egquity 085

IBMNSA CC Equity 0.78

ENERSIS CC Equity [ 115

LA CC Equity

MADECO CC Equity K]

FALAB G Equity [1or j
SQME O Equity [ oos

Figura 3.22 Valores de las betas para cada accion del portafolio.

Finalmente presionamos “Aceptar” en la ventana de las betas y en la
ventana de opciones y se activara el boton “Calcular Matriz” (figura 3.23), si la
matriz fue creada correctamente aparece una nueva ventana (figura 3.24)
indicando que la matriz de precios finales fue creado con éxito esto es para pasar
enseguida al cdlculo de CVaR.

— Tercer Pa
Generacidn de Escenarios
— Introduzca oz siouiertes parametros Se activa bot6n
Horizorte de Inversion 12 Semanas para c‘alcular
matriz . . —
Carticad e Escenarios : IW | <) exito2 [_T0] =]
Opciones Avanzadas I i 5 Il La Mattiz de Precios Finales
se ha creado con Exita 1l
Calcular Matriz Aceptar
. , . . J o
Figura 3.23. Calculo de la matriz Figura 3.24. Ventana de éxito.

de precios.

79



Estrategias en Portafolios de Inversion: Generacion de Escenarios y Optimizacion del Riesgo I 2008

Ahora estamos en la ventana para optimizar CVaR y obtener el VaR
asociado al portafolio seleccionado, la cual pide al usuario proporcionar los
parametros para las variables alfa, chi, maximo nivel de inversiéon por accién y
retorno minimo, si asi lo desea el usuario puede usar los valores que proporciona
el boton “Datos Recomendados” como se muestra en la figura 3.25.

Help

Dptimizacion Cwar

Introduzeas los siguientes parametros

wealor ohe tAITE [o=s

“walor de la constants “Chit : [ o=

MEximo Mivel de Inversion por Acocicn |T
Minimo Retorno Esperado @ Iﬂ—

Diatos Recomendados |

o
Frontera de Eficiencia I Calcular Cw'ar I

Figura 3.25. Optimizacion CVaR

Después pulsamos el boton “Calcular CVar” y verifica si el retorno minimo
no excede el retorno maximo que se calcula con el parametro “Maximo Nivel de
Inversion por Accion” si llegara a suceder este caso entonces se lanza una ventana
(figura 3.26) indicando el problema y solicitando nuevamente los parametros de
entrada de lo contrario muestra en pantalla la empresas seleccionadas con 2
columnas, una muestra los pesos a invertir en cada empresa y la otra columna
muestra su pronostico de Rentabilidad, también notamos que aparece el Riesgo

(VaR) de color azul y el Retorno Esperado de color rojo como se muestra en la
tigura 3.27.

<) datonovalido =] 3

El Retorno Exigido no ez walido, ponga
un NUMero mas pegquero
Cerrar |

Figura 3.26. Error de retorno no valido.
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Help
— Resultados de la Optimizacidn
Optimizacion CYar War = @.22508 %
Introduzea los siguientes parametros — 7 PESUS:' Invertir Pronostico de
walor de "Alfa" : [o=s porAceion Rentabilidad
ALMERM CC Equity Z.698 % 2.533 %
Walor de la constarte "Chi" : | 0s BCI GO Equity 2202 % 2185 %
BSAN CC Equity 13.83 % 2.548 %
Méxima Mivel de Inversidn por Sccidn : | 03 CAP CC Equity 1 % 24z %
Minimo Retorno Esperadn © I—D cCcuU CC Equity 0817 % 2.483 %
CTCA CC Equity 0.634 % 2479 %
Detos Recomendados | WAPORES CC Equit, 20.56 o 2762 o
COLBUMN CC Equity 1712 o 1.805 o
Frontera de Eficienc DS CC Equity o % 2502 %
AMDIMAE ©C Eguity 0873 % 2.505 %
EMDESA CC Equity 3.463 o 2725 o
ENTEL G Equity B.737 o 3.053 o
CMPC CC Equity 5.806 o 2501 o
COFEC CC Equity 0 % 2754 o
IARSA CC Equity 0.349 % 2.585 %
EMERSIS CC Equity 4.381 o 2.985 o
LAM CC Equity ] % 2726 %
MADECO CC Equity 0 % 3327 %
FALAE CC Equity 1] % 2912 %
SCMIB CC Equity D674 % 2531 %
Suma porcentual = 100 %
Opcion
El Retorno Esperado del portafolio optirmo con respecto
IV Craficar I Limpiar I Salir I a la matriz de Retornos Pronosticados 245737 %

Figura 3.27. Tabla de Resultados de la optimizacion del CVaR.

Si el usuario pulsa el boton “Graficar” aparece una grafica 3D de un pie
indicando el porcentaje a invertir en cada activo del portafolio seleccionado, esto se
muestra en la figura 3.28.

— Resultados de la Optimizacion
Optimizacian CYar war = 8.2z2508 %

Introduzca los siguientes p = F'ESDS: Invertir Fronostico de

“walor de taltat 0.9s porAccion Rentabilidad

ALMER CC Equity Z. 698 % 2,532 %%

“alor de Is constarte "Chit : [ o= Bl oo Equity 2203 %% 2185 9

BSAMN CC Equity 13.83 %% Z.548

M&=imo Mivel de Inversion por Accion I 0.3 CAaP G Equity a o = 743 %

Minime Retorno Esperadao = e CEDF =5 2.483 %

CTCA CC Equity 0.634 o 2479 %

Detos Recomendados | VAPORES GG Equit, 20.56 o 2762 o

CSOLBUMN SO Equity 1712 =5 1.905 <

Fronters ce Eticiencia | Catcuiar cvar | D¥S GG Equity o 2% 2502 %

AMNDINAE CC Equity 0.873 2% 2505 9%

Porcentaje para cada Activo ENDESA CC Equity  2.483 o 2TFI5 o

EMNTEL ©C Equity B.737 oo 2.053 op

B 1366% CMPE CC Equity 5.808 o 2.501 o

COPEC ©C Equity 0 % 2754 o

sExn 17%% IAMSA C©C Eguity 0249 % 2585 %

= EMERSIS CC Equity 4.381 S 2.985 o

L oo Eguity o % 2726 %

MADECO CC Equity O 26 2327 o

FAaLAB O Equity o ) 2912 %

SQnB CC Equity 0674 26 2.521 %

<=1
Suma porcentual = 100 %
Speion

= . El Retorno Esperado del portafolio optimo con respecto
Lorstizer f| _ vmeier | sew | | a la matriz de Retornos Pronosticados: 245737 %

Figura 3.28. Grafica del porcentaje de inversion para cada accién.
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Si se pulsa el boton “Frontera de Eficiencia” aparece una nueva ventana que
P

pide al usuario que ingrese los valores para alfa, chi y diversificacion, del mismo

modo podemos usar el boton “Recomendados” para simplificar el ingreso de los

datos como se nota en la figura 3.29.

) frontera
Help

Frontera de Eficiencia

Cptimizacison CWar

Introduzca los siguientes parametros

Valor de "Alfa" 095
walor de "Chi" : IT
Diversificacion IT
Diatos Recomendados
Aceptar

Figura 3.29. Parametros para el calculo de la frontera de eficiencia.

Enseguida presionamos “Aceptar” y se calculard el rango minimo y maximo
para el retorno y aparece una casilla indicando que ingrese el numero de
portafolios a graficar, el boton “Recomendado” coloca por default 5 portafolios
como se muestra en la figura 3.30.

Help

Frontera de Eficiencia

Optimizacion CWar

Introduzca los siguientes parametros

Walor de "Alfa" IF — Rangos del Retorno
Valor de "Chi" : l? Minimao M&ximo
Bt © IT Jooesszos = | ERCEIA f =
Detos Recomendados ‘k/lvs— _ Caleular cvar |
= Mimera de Portafolios

Figura 3.30. Calculo del CVaR dentro de los rangos del retorno.

Posteriormente pulsamos “Calcular CVar” para que se obtenga los pesos a
invertir, el Var y Retorno de cada portafolio, una vez calculados estos datos se
activa el boton “Graficar” como se muestra en la figura 3.31.

Help

Frontera de Eficiencia

Optimizacion Sy ar

Introduzca los siguisntes parametras

Walor de "Alfa" | IEES Rangos del Retarn
walar de "Chi [ o= Minimo Maxirme
. Dozasrar | <———> EEEEE
BlsEr=iEaei@n o= Recomendacos
omendados CEEHiET SVET
Detos Rec e —=—
7 - Eraficar T
po——— Mamero de Portafolios ]

Figura 3.31. Al terminar la optimizacidn se habilita el boton “Graficar”.
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En la figura 3.32 se puede apreciar que al momento de pulsar el boton
“Graficar” se despliega la frontera de eficiencia con el nimero de portafolios

solicitados y a la derecha se encuentra habilitado una casilla que enumera los

portafolios de la grafica.

<) frontera
Help

[_[C0x

Frontera de Eficiencia

Optimizacion Cvar
Introduzea Ios siguientes parametros 5
“alor de "Alfa" 095 Rangos del Reto
Valor de "Chi" 05 Minimo Maximo
-------- j0.0310127
Diversificacidn : lT DOAETET i Recomendados
Datos Recomendzatios I |5— Calcular Crar
o Mmero de Portafolios
Riesgo vs Retorno
0.032 T T T T
Opciones 0.03 - 2y
Limpiar 52 B
&
Salir 0.029F
s
£
g ooz 3
-3
0.027
oozl (2
0025+
A
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Figura 3.32. Grafica de la frontera de eficiencia.

En la figura 3.33 se muestra el portafolio 1 seleccionado de la casilla,
mostrando las empresas con su vector de pesos a invertir su Riesgo y Retorno.
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— walores de un Partafolio

Optimizacion CYwar
] ForTAroUo
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CAP CC Equity o %
Datos Recomendados I = Ealoulay Gray I CCU CC Equity Dazs %
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Figura 3.33. Acciones del portafolio 1 de la frontera de eficiencia.
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En la figura 3.34 se muestran los portafolios restantes.

— vValores de un Portafolio

— Valores de un Portafolio

FORTAFOLIC
Pezos a Invertir
porAccion
ALMEN CC Eciuity 3.560 %
Bl CC Equity 1475 %
BSAR CC Equity 11.53 %
CAP CC Equity 3390 %
CCU CC Ecity 5351 %
CTCA CC Equity 0556 %
WAPORES CC Equity  23.00 o
COLBUN CC Equity 2257 o
DS CC Equity 0 %
ANDINAE CC ety 3438 %
EMDES& CC Equity 4006 o
ENTEL CC Equity 8119 o
CMPC CC Exuity 6.271 o
COPEC CC Exuity 3148 o
1&RSA CC Eguity 1.747 %
EMERSIS CC Ecpuity 7313 g
LAN CC Equity 0 %
MADECS CC Equity 0.200 <%
FALAS C< Equity 0 %
SEMIEB CC Equity 0.364 %
var = 955913 %
Retorno=  2.61834 %

_z' FORTAFOLIO
Pesos a Invertir
porAccion
ALMER CC Ecquity 1.807 %
BCl CC Equity 1.389 %
ESAN OC Equity 1212 %
CAP OC Equity 3036 %
CCU CC Equity 0717 %
CTCL CC Eeuity 0969 %
VAPORES CC Eeuity  24.30 g
COLEUN €C Equity 2717 o
DS CC Eguity 0 %
ANDIMAB OC Equity 5771 %
EMDES A CC Equity 0 %
EMTEL CC Ecuity 1599 o
CHPC CE Eguity 2383 o
COPEC CC Exuity 4932 o
LARES & ©C Equity 0 %
ERERSIS CC Exuity 1970 g
Lishl 2 Erpity 0321 %
MADECC CC Equity 2.935 g
FALAB CC Equity 0 %
SEMIB CC Equity 0893 %
war = 10208 %
Retorno= 277932 %

— valores de un Portafolio.

PORTAFOLIO
Pesns a Invertir
par Accion
ALMEN GG Equity 0207 %
BCl CC Exuity 0 %
BSAN GG Equity 7106 %
CAP CC Equity 0.633 %
CCU CC Eduity 0 %
CTCA CC Equity 0 %
VAPORES CC Equity 2883 o
COLBUM €C Equity 0 %
DS CC Exjuity 0 %
ANDINAS CC Equity g %
ENDESA CC Equity 0 %
ENTEL CC Equity 2547 g
CMPC CC Equity 0 o
COPEC CC Exuity 1.490 o
18NS A CC Equity 0 %
ERERSIS CC Equity 3241 o
LAN €C Equity 0 %
MADECO CC Equity 11.78 %
FALAE CC Equity 1.949 %
SEME CC Equity 0 %
war = 123384 %
Retorno = 29403 9%

— walores de un Portafolio

Pesos 3 Invertir
por Accion

ALMEN CC Ecuity
BCI G Bty
ESAN CC Eouity
CAP CE Equity
CEU CC Equity
CTCA CC Equity
VAPORES CC Equity
COLBUMN CE Equity
DYS CC Equity
ANDINAB CC Equity
ENDESA, C Exity
ENTEL CC Equity
CHPC CC Equity
COPEC CC Exuity
18NS CC Equity
ENERSIS CC Eguity
LAN EC Equiy
MADECO CC Equity

FALAE CC Ecuty
SAMIE CC Equity

ar =

Retorno= 310127 %

0
]
1}
]
[1}
[1}
i}
[1}
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o
[1}

17.6591
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Figura 3.34. Acciones de los portafolios 2,3,4,5 calculados en la frontera de eficiencia
respectivamente.

Ahora veamos en la figura 3.35 que se muestra la frontera de eficiencia para
12 portafolios asi mismo cada portafolio contiene su vector de pesos a invertir
seguido de su VaR y Riesgo.

<) frontera

JE E3

Help
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et
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0027k 5 4 LB
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2 ]
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Figura 3.35. Ejemplo de una frontera de eficiencia con mas portafolios.
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CASO B) Uso de los datos historicos de las empresas seleccionadas.

Ahora pasemos a ver le caso “B” que es cuando el usuario desea trabajar con
el historial de las empresas seleccionadas y no el CAPM, el proceso es similar al
explicado anteriormente por lo que se muestran los datos resultados obtenidos al
calcular el CVaR junto con su frontera de Eficiencia. En la figura 3.36, como se

observa el procedimiento es el mismo para el cdlculo del CVar, de esta forma se
muestra las empresas seleccionadas con su vector de pesos a invertir su prondstico
de rentabilidad su VaR y Retorno.

I Help

Optimizaciaon Cywar
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T N
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=5 | |

FRERE SRS SR SRS S FAFAER
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Figura 3.36. Optimizacion del CVaR para el caso de “CAPM”.

En la figura 3.37, se muestra la Frontera de eficiencia con las mismas

empresas seleccionadas pero calculada a partir de los datos historicos.
wwweees
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Figura 3.37.

— Valores de un Portafolio

R oRTAroUo

Fesos a Invertir

porAccion
ALMEN CC Equity 3420 %
Bl CC Equity 2617 %
ESAN OC Euity 11.98 %
Cap CC Eduity 4955 %
CCU ©C Eguity 41264 %
CTCA GG Equity o %
WAPORES CC Equity  23.06 o
COLBUN CC Eguity 11.71 =g
DS CC Equity [1} %
ANDINAE CC Eguity o %
ENDESA CC Euity 0914 o
ENTEL CC Equity 5639 o
CMPC CC Ecuity 5.888 o
COPEC CC Eguity o %
1ANS8 CC Equity 1.485 %
ENERSIS ©C Eguity o %
Lar CC Eguity 0384 o%
MADECO CC Exuity o o
Fal&E GO Equity 0106 %
SOMIB CC Exquity o %
war = T.24328 %

Retorno = 4.85471 %

Frontera de Eficiencia con datos “CAPM”.
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En la figura 3.38 se muestran los portafolios restantes de la frontera de
Eficiencia mostrada en la figura 3.39.

— valores de un Portafolio— —Valores de un Portafolig— — Valores de un Portafolio— — Yalores de un Portafolio.
_Z[ PORTAFOLIC _3 PORTAFOLIC l_“ ~] PoRTAFOLID _ZI PORTAFOLIO
Pesos & Invertir Pesos a Invertir Pesos alnvertit Pesos a lnvertir
por Accion par Accian por Accion porAceion
ALMEN CC Equity 6839 % ALMEN CC Ecuity 1316 % ALMEN CC Equity 014 % ALMEN CC Equity 30 %
BCICC Equity 2970 % BCI CC Equity 1062 % BC1 CC Equity 2236 % BCICC Equity o %
ESAN CC Equity 1072 % BSAN CC Ecuty 4484 % BSAN CC Equity 0200 % BSAN CC Equity o %
CAP CC Eruity 1400 % CAP CC Ecuity 1883 % CAP CC Ecuity 747 % CAP CT Equity EL
CCU T Bty 4029 % CCU CC Eguity 2320 % COU CC Eguity 0 % CCU CC Equity 0 %
CTCA CC Equity 0 % CTCA CC Equity 0 % CTCA CC Equity i} % CTCA CC Exquity. 0 %
WAMPORES CCEquity  18.40 o WAPORES CC Eoulty 20,82 o WAPORES CC Equity 8410 o WAPORES CC Equity %
COLBUN CC Eruity 3485 o COLBUN CC Exuity 0121 o COLBURN CC Equity i} % COLBUN CC Ecutty o %
DS CC Equity 0 L DY'S CC Ecuty 0 % DS CC Equity [i} % D& CC Equity 0 %
ANDINAE CCEquty % ANDINAB CC Equty % ANDINAE CCEquty g % ANDINAS CCEquity %
ENDESA CC Bty 1468 o EMDESA CC Ecuity 0154 o ENDES# CC Ecuity ] % ENDESA, CC Equity 0 'S
ENTEL CC Equity 5051 EMTEL CC Ecuity 6.324 o ENTEL CC Eguity 0177 o ERTEL CC Enuity 0 %
CMPC CC Bty 0690 o CMPC CC Eciity 0145 o CMPC CC Equity ] % CMPC CC Eruity 0 %
COPEC CC Bty 0113 o COPEC CC Equity 0 % COPEC CC Equity 0131 o COPEC CC Equity 0 %
1ARISA CC Exuity 0 % IANSA CC Equity i % IANSA, CC Enuity 0,440 % IANSA CC Ecuity 0 %
EMER=IS CC Equity 1} % ENERSIS CC Equity 0 % ENERSIS CC Equity [i} % ENERSIS CC Equity 1} %
LAN CC Ecpity 5501 % LAN CC Equity 1382 =% LAN CC Equity 2005 % LAM CC Equity 30 %
MADECO CC Equity 0 £ MADECO CC Equity 0 % MADECO CC Equity [ % MADECO CC Equity 1] %
FALAE CC Ecuity 0 k3 FALAE CC Equity 0 % FALAB CC Equity 0,683 % FALAR CC Equity 10 %
SEME CC Exutty 0 % SQNIE O Equity 0417 % SOMIB CC Equity a % SOME CC Exuity 0 %
war = 774834 % ar = 879927 % Var = 102003 9% War 13468 %
Retoro= 56114 % Retomno = 636806 9% Retorno= 712477 % Retormo = 7.83148 %

Figura 3.38. Acciones de los portafolios 2,3,4,5 calculados en la frontera de
eficiencia con datos “CAPM”.

En la figura 3.39 se observa un ejemplo de frontera de Eficiencia donde se

calcula con 12 portafolios y datos historicos.
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Figura 3.39.Ejemplo de frontera de eficiencia con mayor namero de portafolios a
partir de los datos “CAPM”.
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CAPITULO IV
RESULTADOS EXPERIMENTALES
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4.1 Resultados para Empresas Chilenas

En esta parte del capitulo se mostrardn los resultados obtenidos por medio
del programa de optimizacion.

Como primer paso, solo se consideraran las variables relacionadas con la
cantidad de escenarios a modelar (J), el nivel de confianza («), que define el a -VaR
y la proporcién de escenarios de la cola que seran excluidos en cada iteracion (&)
obteniendo el comportamiento del VaR en el portafolio seleccionado bajo
restricciones de diversificacion de un 30% y la no exigencia sobre los retornos, este
calculo se realizard de forma andloga para los dos casos de generacion de
escenarios; media historica y la calculada mediante Capm.

Para los casos antes descritos, se toman los siguientes valores:

J=5000 o =0.95 £=0.5

En la figura 4.1 se aprecia que bajo las mismas condiciones, la generacién de
escenarios, el retorno es mas optimista cuando se usa la media histdrica en vez de
la media Capm, este fendmeno era de esperarse ya que la muestra de los activos
que se tomo para el andlisis, contempla sélo los 10 ultimos afos (1997-2007), que es
justamente fue el periodo en donde el mercado bursatil subiéo mas de lo esperado,
por lo que deberiamos tomar en cuenta los resultados del algoritmo usando la
media obtenida por el Capm, ya que son datos mas conservadores.
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t (semanas)
Retorno
VaR
Acciones

ALMEN
ANDINAB
BCI
BSAN
CAP
ccu
CMPC
COLBUN
COPEC
CTCA
DYS
ENDESA
ENERSIS
ENTEL
FALAB
IANSA
LAN
MADECO
sQM_B
VAPORES

suma

Retorno
Cvar
Acciones

ALMEN
ANDINAB
BCI
BSAN
CAP
ccu
CMPC
COLBUN
COPEC
CTCA
DYS
ENDESA
ENERSIS
ENTEL
FALAB
IANSA
LAN
MADECO
sQM_B
VAPORES

suma

4
1,53%
5,49%

2,26%
0,00%
24,37%
15,33%
0,62%
1,65%
7,63%
15,30%
0,00%
0,72%
0,86%
0,59%
0,15%
6,36%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
4,05%
20,11%
100,00%

0,94%
4,31%

1,50%
0,23%
19,97%
20,40%
0,38%
6,29%
5,75%
14,02%
1,11%
2,07%
0,00%
3,05%
0,60%
5,26%
0,36%
0,03%
0,00%
0,00%
2,02%
16,95%

8
3,14%
6,86%

3,20%
0,23%
29,45%
10,20%
4,68%
5,09%
3,44%
15,64%
1,09%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
7,57%
0,00%
0,02%
0,38%
0,00%
3,18%
15,82%

12
4,77%
7,77%

2,76%
0,00%
26,58%
13,58%
7,10%
1,59%
6,63%
18,43%
1,99%
0,00%
0,20%
0,00%
0,25%
2,88%
0,00%
0,00%
0,03%
0,00%
0,87%
17,12%

Con media histérica

16 20 24
6,51% 8,45% 10,56%
8,01% 7,39%  7,72%

Vector X de pesos a invertir
2,85% 6,45% 5,61%
0,00% 0,58%  0,00%
29,84% 27,81% 28,23%
15,93% 14,29% 15,79%
505% 8,55% 6,91%
1,91% 1,59%  4,06%
2,53%  3,38% 1,34%
16,98% 13,12% 13,93%
0,30% 0,12% 0,12%
0,00% 0,33%  0,00%
0,00% 0,38%  0,00%
0,00%  3,31% 1,26%
0,00% 0,00%  0,00%
3,20%  0,00% 1,42%
0,29% 0,64%  0,00%
0,00% 0,00% 0,15%
0,00% 0,51%  0,98%
0,00% 0,00% 0,00%
223% 2,64% 1,02%
18,88% 16,29% 19,16%

100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Con media Capm

1,65%
6,11%

4,30%
0,00%
21,79%
19,37%
0,00%
3,08%
8,40%
15,05%
0,02%
0,00%
0,00%
0,00%
3,72%
3,19%
0,00%
0,00%
0,18%
0,01%
3,23%
17,64%

2,47%
6,88%

0,28%
0,00%
19,77%
19,05%
0,00%
3,03%
8,07%
13,68%
0,00%
2,18%
0,17%
0,00%
1,10%
7,74%
0,00%
0,93%
0,00%
0,00%
3,34%
20,67%

343% 4,41%  5,56%
760% 7,69% 821%
Vector X de pesos a invertir
296% 2,79% 1,64%
0,00% 0,95%  0,46%
22,96% 20,14% 20,79%
15,75% 17,59% 16,46%
0,71%  1,17%  0,02%
6,09% 6,46% 4,23%
4,57%  5,05%  5,55%
14,95% 14,18% 16,64%
0,00% 0,19%  0,32%
0,92% 3,01% 0,12%
0,00% 0,00%  0,00%
0,77% 0,06%  0,00%
500% 1,88% 4,50%
359% 523% 7,58%
0,18% 0,00%  0,00%
0,36% 0,54%  0,00%
0,00% 0,00%  0,00%
0,15% 0,27%  0,00%
3,01% 0,76% 2,15%
18,04% 19,75% 19,55%

28
12,17%
7,91%

3,77%
0,01%
29,03%
16,99%
5,60%
2,09%
4,35%
13,30%
0,76%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
4,09%
0,00%
0,00%
1,93%
0,00%
2,72%
15,36%
100,00%

5,89%
8,78%

1,76%
0,05%
21,87%
18,07%
1,31%
0,91%
4,73%
20,57%
0,15%
0,00%
0,10%
0,00%
3,72%
5,24%
0,00%
0,44%
0,00%
0,00%
2,01%
19,06%

32
14,63%
7,30%

6,41%
0,02%
29,61%
10,29%
6,74%
2,06%
2,40%
12,57%
0,00%
0,00%
0,00%
0,20%
0,00%
3,69%
0,00%
0,00%
0,18%
0,00%
8,87%
16,95%
100,00%

7,12%
8,79%

2,06%
0,32%
19,73%
17,16%
0,04%
5,27%
7,30%
15,48%
0,09%
0,96%
0,01%
0,57%
6,03%
7,711%
0,00%
0,00%
0,05%
0,00%
0,33%
16,89%

100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

36
16,55%
6,93%

6,83%
0,00%
28,44%
12,28%
7,52%
2,31%
9,47%
9,70%
0,00%
0,00%
0,05%
0,51%
0,00%
3,11%
0,28%
0,67%
2,01%
0,00%
0,72%
16,12%
100,00%

8,02%
8,98%

1,64%
0,54%
20,55%
17,41%
0,86%
6,24%
4,38%
15,02%
0,60%
1,24%
0,17%
1,00%
4,37%
6,09%
0,00%
0,46%
0,32%
0,12%
0,98%
18,01%
100,00%

Figura 4.1 Resultados del Algoritmo Implementado
Fuente: Elaboracion propia
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Cabe destacar que el algoritmo por si solo ha optado por activos con
retornos positivos en desmedro de activos con retornos negativos, lo cual da una
idea de la forma en cdmo esta trabajando.

Retorno v/s VaR

——R u_hist — R _capm

20,00%
15,00%

10,00%

5,00% - /

0,00% T T T T T T T T
4,31% 6,11% 6,88% 7,60% 7,69% 8,21% 8,78% 8,79% 8,98%

VaR (Riesgo)

Retorno

Figura 4.2 Grafico comparando las dos alternativas de simulacidon de escenarios
Fuente: Elaboracion propia

Analizando la figura 4.2, se muestra aplicado el principio basico de finanzas,
el que dice que a mayor retorno mayor riesgo (VaR), el cual se aplica para los dos
casos de las medias. Como se menciond en el parrafo anterior se aprecia que al
usar la media histdrica, el prondstico de retorno v/s riesgo es mas optimista que el
de la media Capm, ya que la segunda es mas conservadora.
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Siguiendo con los andlisis, ahora fijando un horizonte a pronosticar de 24
semanas (6 meses), 5000 escenarios (J=5000), intervalo de confianza de un 90
(a=0.9) y € = 0.5 (parametro fijo del algoritmo, indica que la mitad de la cola se
excluye en cada iteracion) y cambiando la diversificacion (div) y exigiéndole
retorno, los resultados son los siguientes:

Horizonte 24 semanas (6 meses)
Alfa 0,9 0,9 0,9 0,9
Diversificaciéon 0,3 0,3 0,3 1 (Libre)
Exigiendole Retorno - 5,5% 6,0% 6,0%
Retorno 5,13% 5,50% Error 6,00%
VaR 8,82% 8,86% Error 12,41%

Figura 4.3 Datos que entrega el software (Tesis)
Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 4.3 se vislumbra, que bajo un mismo escenario (div=0.3), se
permite que el algoritmo “trabaje solo”, es decir, sin exigirle cierto retorno, éste
obtiene un riesgo (VaR) menor que cuando se le exige un retorno del 5.5%.

Ahora exigiéndole al algoritmo que el portafolio de inversion al menos rente
un 6% con la misma diversificacion de un 30%, éste no encuentra el portafolio
optimo con la rentabilidad pedida, ya que en ese periodo no hay acciones mas
rentables, por consiguiente el programa entrega un mensaje de “Error”, “pruebe
una rentabilidad menor”.

De esta manera, si dejamos la diversificacion igual a 1, es decir, que el
algoritmo escoja las acciones mas rentables y invierta de forma libre sin restriccion
de cuando invertir en cada accion y le exigimos al algoritmo que al menos rente un
6%, el riesgo sube de forma categorica al exigirle un mayor retorno, esto
claramente debe cumplirse ya que es uno de los principios basicos de finanzas, que
a mayor riesgo del portafolio mayor es el retorno esperado.
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Ahora analizando otros casos:
Escenarios: 5000 y usando media semanal Capm

Tiempo (semanas) 4 12 20
Alfa 09 [09 ]o099]| 09 Jo95] 09 [ 09 ] 09 | 099

Div 0,2 0,2 0,2
Retorno 0,76% | 1,05%| 1,17%[2,46%]2,48%| 2,51% [4,00%| 4,03% | 4,06%
Riesgo (VaR) | 4,64% |5,85%8,49%|6,88%]9,29%]13,58%]7,96%| 11,18%| 16,17%

Figura 4.4 Variacion del Intervalo de Confianza para tres Periodos de Tiempo
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 4.4 se analiz6 la variacion del nivel de confianza (90%, 95% y
99%) para tres periodos de tiempo 4, 12 y 20 semanas respectivamente, con un
mismo nivel de diversificacion 20% vy sin exigirle retorno. Para los tres periodos de
tiempo se aprecia, que a menor intervalo de confianza del VaR, menor es el riesgo
asociado al portafolio y a medida que se vaya aumentando el nivel de confianza, el
riesgo asociado aumentara considerablemente.

Tiempo 8 semanas
Alfa 0,95
Diversificacion| 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 |1 (libre)
Retorno 1,75% | 1,69%] 1,68%] 1,68%]1,68%|1,69%]1,68%]1,68%]1,68%| 1,68%
Riesgo (VaR) | 8,12% |7,69%|7,67%]7,66%|7,74%|7,70%]7,62%]7,65%]7,68%| 7,70%

Figura 4.5 Variacion del Nivel de Diversificacion para un Horizonte de Tiempo
de 8 Semanas y un Intervalo de Confianza de un 95%.
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 4.5 se aprecia que al ir aumentando el nivel de diversificacion
del algoritmo, el retorno esperado del portafolio y el riesgo asociado a éste son
bastante similares, esto ocurre ya que ésta restriccion lo que hace es ver cuanto es
lo maximo que se puede invertir en cada activo. Por lo general, esta restriccion es
usada por las Administradoras Generales de Fondos ya que la SVS se los impone
bajo la norma N° 148.

92



Estrategias en Portafolios de Inversion: Generacion de Escenarios y Optimizacion del Riesgo I 2008

Finalmente, para un horizonte de tiempo de 12 semanas (3 meses) y con un
nivel de confianza de un 95% y ademas un nivel de diversificacion del portafolio
de un 30% se obtienen los siguientes resultados:

Tiempo 12 semanas
Alfa 0,95
Diversificacion 0,3
Chi 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7

Retorno | 2,41% | 2,40% | 2,42% | 2,41% | 2,41%
Riesgo (VaR) | 9,49% | 9,565% | 9,47% | 9,57%| 9,56%

Figura 4.6 Variacion del C en el Algoritmo
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 4.6 se observa que, al aumentar el parametro chi (&) en el
algoritmo, el retorno esperado del portafolio y el riesgo asociado a éste se
mantienen constantes, éstos resultados son los esperados ya que este parametro
esta al asociado tiempo que toma al algoritmo en converger en la solucidn, en otras
palabras, la cantidad de iteraciones que tiene que realizar para llegar al 6ptimo.
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4.2 Resultados para Empresas Mexicanas

Hasta ahora hemos presentado los resultados para empresas chilenas, en la
siguiente parte mostraremos cuales fueron los resultados para empresas mexicanas
tomando en cuenta que nuestra base historica es diferente, es decir en lugar de
trabajar con el Capm o la media histdrica de 10 afios sdlo trabajaremos con 3 afios
como nuestra media histdrica.

Como se muestra en la figura 4.7 se seleccionaron 20 acciones cuyo periodo
abarca desde el 30 de noviembre del 2004 hasta el 30 de noviembre del 2007.

) optimizacion

Archivo  Herramientas  Help

— EMPRES.

©F AFAEEEN  C F ACEREN  C F ARCAEmNN O WESOAEMW] O F NOEEGREmEN O cksesiswy
C WARAESAGNN 7 COVRGSES] v NGECSERMVNN - WEONEOEWWN  C© WNCSERGNN - IREMSAuSE
P NERMMEEmEN T S4PSEmdy T owamensy ©F pEweosEmmN ¢ |GoassomvEMy] [V [NELKIREENET
| [CENCRTECEGUy| « [ GRAMSAA Eouty " GFINBURD Equity v [ SHMERICOE Equity | " GMODELOC Ecuity £ TLEWICPO Equity
¢ [T IDEALE1 Equity | ICHB Equity ¢ [~ PE&OLES Equity [~ KMBERA Equity o PINFRA Equity - SARE Equity

© ¥ | SORBNEBEguEy] o [TELMEXCERURYY| & [V | TYAZTCRO Eduity ]| T URBIEquity O WWALMEXY Equity

TYAZTCPO Equity
:

Precios de la Accion

I | |
00 1000 1200

| |
L] 200 400

500 L
Periodo desde 2004 hasta 2007

Figura 4.7 Seleccion de Empresas Mexicanas.
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En la figura 4.8 se muestra la seleccién del periodo de la base de datos que
como ya habiamos mencionado antes es desde el 30/11/04 para utilizar todos los
datos, también se muestra la seleccién del método de generacion de escenarios, la
matriz con la que desea trabajar (rentabilidad diaria o semanal) el horizonte de
inversion que en este caso es de 4 semanas (aproximadamente 1 mes) y 5000

) fecha o ] 3 B
Help Wer |
= = Opciones.
. . — Primer
| Creacion de Matriz v Generacion de Escenarios T —
s de EenEEein ¢ EamErEiTs Mad fiESr GEREracion oe Esnenanns;
- — E Mt
—Ingrese La Requerict - oan bl
5 Método Sin Resctusiizacian
© Métada Con Reactualizacisn Salir
Seleccione el periodo de |a Base de Datns ———— Aceptar
011 2/2004 o
= — Segundo P
Wiatriz de Rentahilidad
— Escoua Matriz.
Indique el dia actual de la Base de Dato S m— € Matriz de Rentabilidad Diaria
7 Lunes & Viermes La Fecha Actual de la 1= Malriz de Rentabiidac Semanal
Base de Datos:
; Aceptar
£ Hertes ©Sbadn S ot
£ Wiercoles O Do Tercer P ] 3 |
Generacidn de Escenarios ——
£ Jueves ~ =
. Introcuzes 105 SipuEntes parametros Il L& Matriz de Precios Finales
g N se ha creado con Exito Il
Hotizorte de Inversion 4 Semanas
Gantida de Essenarios . [“goo __ Aowmtwr |
Opciones Avanzadas ﬂl ‘
Cambiar Base
Calcular Matriz

Figura 4.8 Especificacion de parametros para la optimizacion.

Continuando con los pasos para la optimizacion descritos en el Capitulo III
en la figura 4.9 se especifican los pardmetros para la optimizacion cuyos resultados
se muestran en la figura 4.10.

Valor de alfa 0.95
Valor de la constante Chi 0.5
Maximo nivel de inversién 0.3
Minimo Retorno Esperado 0

Figura 4.9 Parametros para la optimizacion.
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Semanas 4 8 12 16

ALFA 0.239% 0% 0% 0%
AMXL 10.73% 17.31% 17.56% 24.80%
ARCA 30% 29.92% 30% 26.45%
TELECOA1 0% 0% 0% 0%
CEMEXCP 0% 0% 0% 0%
ARA 0% 0% 0% 0%
COMERBUC 3.295% 2.548% 5.278% 0%
GEOB 0% 0% 0% 0%
HOMEX 0.017% 0.756% 0% 0%
ICA 0.0077% 0% 0.899% 0%
FEMSAUBD 1.055% 3.248% 1.998% 5.201%
GRUMAB 2.718% 0.219% 0% 7.756%
BIMBOA 13.98% 13.17% 12.92% 10.76%
GCARSOA1 2.904% 0.997% 0.095% 0%
ELEKTRA 16.75% 19.10% 15.62% 6.374%
GFNORTE 0% 0.043% 0% 0%
GMEXICOB 0.082% 0.776% 0.176% 0%
SORIANAB 11.81% 11.88% 11.00% 14.17%
TELMEXL 6.231% 0% 4.435% 4.473%
TVAZTCPO 0% 0% 0% 0%

Figura 4.10 Resultados experimentales

En la figura 4.11 se muestra la grafica de la Frontera de eficiencia para 7
portafolios donde su horizonte de inversién es de 4 semanas con 5000 escenarios,
el valor de alfa es de 0.95, para el valor de chi 0.5 y la diversificacion 0.3.
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Figura 4.11 Frontera de Eficiencia
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Finalmente en la figura 4.12 se muestran los resultados obtenidos por la
optimizacion para cada portafolio en la frontera de eficiencia.

Portafolio 1 2 3 4 5 6 7

ALFA 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

AMXL 11.25% 18.25% 20.45% 24.28% 28.37% 29.20% 30%
ARCA 30% 28.27% 23.46% 17.14% 9.878% 2.917% 0%

TELECOA1 0% 0% 0% 0% 0% 0% 10%
CEMEXCP 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

ARA 0.144% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

COMERBUC 2.149% 6.496% 6.034% 5.529% 3.751% 5.013% 0%
GEOB 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
HOMEX 0% 0.054% 0.078% 0.164% 0.210% 0.407% 0%
ICA 0% 0% 0% 0% 0.263% 0.038% 0%
FEMSAUBD 1.039% 0.070% 0.034% 0% 0% 0% 0%
GRUMAB 2.471% 0.066% 0.020% 0.012% 0% 0% 0%
BIMBOA 14.11% 11.78% 10.21% 6.084% 3.255% 1.182% 0%
GCARSOA1 3.326% 0.142% 0.117% 0% 0.094% 0.306% 0%
ELEKTRA 16.77% 14.62% 14.78% 15.15% 15.33% 13.31% 0%
GFNORTE 0.533% 1.709% 1.639% 1.154% 0% 0.124% 30%
GMEXICOB 0 2.061% 8.418% 15.84% 22.23% 29.58% 30%
SORIANAB 11.99% 16.44% 14.54% 13.93% 16.30% 17.89% 0%
TELMEXL 6.199% 0% 0% 0% 0.300% 0% 0%
TVAZTCPO 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Figura 4.12 Resultados Experimentales de la frontera de Eficiencia

97



Estrategias en Portafolios de Inversion: Generacion de Escenarios y Optimizacion del Riesgo I 2008

4.3 Validacion del Algoritmo de Optimizacion

Para comprobar que efectivamente nuestro algoritmo entrega el vector
Optimo de pesos a invertir en cada acciéon con un riesgo VaR minimo, se hizo lo
siguiente. Se tomé el ejemplo anterior (J=5000, a =0.9, div =0.3, horizonte= 24
semanas y el retorno se dejo libre). Se ejecuto el software y el vector 6ptimo X* se
perturbo de la siguiente manera:

X =X +e > VaRy, E(r)
X=X +e; > VaRy, E(1),
X;=X +e; > VaRs, E(1);

Xo=X +es > VaR,, E()n
Endonde Y e, =0y > X, =1.

Es decir, en el vector X € R*, se perturbd la lera componente en un 1%, al

resto de las componentes se les restd 9-91 , donde n es el numero de componentes
n

que son mayores a 0.01 (para que no sean inferiores a 0 y que la suma de Xi sea

igual a 1). Posteriormente, al nuevo punto X se le calcul6 el retorno esperado y el
VaR.

Para que efectivamente se demuestre que efectivamente estamos en
presencia del 6ptimo, la grafica resultante debe queda asi:

L

No puede
existir ningin
punto q ‘1

¥

VaR

Figura 4.13 Validando el Optimo que entrega el Algoritmo
Fuente: Elaboracion propia
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En la figura 4.13, se tiene que en el II cuadrante no puede haber ningtun
punto, esto es porque si hay un punto superior, quiere decir que bajo un mismo
riesgo (Var) o menor a este obtengo mayor retorno, lo cual es falso por la teoria

financiera.

Cuando ejecutamos la validacién con las perturbacion del 1%, se obtuvieron

los siguientes resultados:
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Figura 4.15 Zoom de las perturbaciones de la figura 4.8

Figura 4.14 Resultados de la validacién del algoritmo
Fuente: Elaboracion propia

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 4.14 se observa que efectivamente el algoritmo arroja el vector
optimo de pesos a invertir con un riesgo asociado minimo, ya que al perturbar el
vector X, los valores resultantes, efectivamente tienen un mayor retorno esperado,

pero con un mayor VaR.

La figura 4.15 es el “Zoom” de las perturbaciones, las cuales forman una

frontera eficiente y no una recta como se ve en la figura 4.14.
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CAPITULO V
CONCLUSION
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En el presente trabajo se ha logrado cumplir con el objetivo propuesto de
implementar computacionalmente un algoritmo de optimizacién asi como su
interfaz para facilitar el manejo de los datos para el usuario, que se encuentra
inexistente en el mercado nacional, que calcula el VaR por medio de la
minimizacién del CVaR.

Aunque este tipo de algoritmo puede ser usado para todo tipo de
transacciones financieras, durante este trabajo la implementacion se realizé para
portafolios de inversiones accionarias, en base a activos transados en mercados
nacionales, pero bajo una metodologia extrapolable a casi cualquier mercado
mundial como es el caso para el mercado Mexicano.

Es importante resaltar que el uso del VaR como medida de riesgo se ha
masificado a través del mundo. En Chile actualmente es un requisito de la
Superintendencia de Valores y Seguros (SVS) como cuantificador de riesgo para
algunos tipos de transacciones. Con respecto a esto, se debe decir que a nivel
nacional, las estimaciones del VaR sélo se resuelven por medio de metodologias
estadisticas, las cuales estan bastante lejos del algoritmo de optimizacion
desarrollado en esta memoria.

En general las evaluaciones del VaR de tipo estadisticas se utilizan para
cuantificar los riesgos, tomando en consideracion portafolios definidos. Por lo
tanto, solo se utilizan para tener una idea del nivel de riesgo tomado, en vez de
usarlo como una herramienta de decision a futuro. Por otra parte, el algoritmo
implementado da como resultado un portafolio éptimo en términos del VaR, es
decir calcula los pesos a invertir en cada activo, obteniendo simultdneamente el
CVaR, medida de riesgo mas deseable (debido a sus propiedades) y mas
conservadora.

Con respecto a la obtencion y generacion de informacion financiera para el
funcionamiento del algoritmo, se debe decir que aunque las proyecciones de
precios accionarios corresponden a materias de gran dificultad a la hora de
modelarlas, debido a su gran aleatoriedad, volatilidad, expectativas y movimientos
bruscos del mercado, las técnicas usadas como las simulaciones de Monte Carlo,
descomposicion de Cholesky y procesos de Wiener fueron de gran ayuda para
obtener pronosticos de las rentabilidades, volatilidades y correlaciones similares a
los historicos exhibidos por las series originales.
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En relacion a los resultados obtenidos con respecto al algoritmo de
optimizacion, se puede apreciar que estan en linea con la teoria financiera en lo
que respecta a la relacion entre el riesgo del portafolio (VaR) y la diversificacion y
el retorno exigido al portafolio dptimo que determina el algoritmo.

En el capitulo III, en la generacién de los escenarios se traté de simular el
comportamiento de las acciones de la forma mas real posible, cambiando la media
histérica de los retornos por el CAPM, ya que los de cada accidn y las tasas libre
de riesgo y de mercado son obtenidas por el juicio experto de personas a nivel
mundial por lo que la visién de éstas es mas bien conservadora que una media
historica sesgada.

En el capitulo IV con respecto al retorno requerido del algoritmo, se observo
que a partir de determinado valor el VaR crece sustancialmente. Un
comportamiento similar que se puede apreciar en el andlisis del nivel de
diversificacion libre versus diversificacion estatica.

Finalmente, otra perspectiva de desarrollo de esta memoria podria ser la
consideracion de carteras de inversion con otros tipos de activos como bonos, asi
como aplicaciones en las areas de seguros o créditos bancarios.
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Glosario:
Ticker IPSA Name
BCI Banco de Credito e Inversiones
BSAN Banco Santander Chile SA
CAP CAP SA
CCu Cia Cervecerias Unidas SA
CTCA Cia de Telecomunicaciones de Chile SA
VAPORES Cia Sudamericana de Vapores SA
COLBUN Colbun SA
DYS Distribucion y Servicio D&S SA
ANDINAB Embotelladora Andina SA
ENDESA Empresa Nacional de Electricidad SA/Chil
ENTEL Empresa Nacional de Telecomunicaciones S
CMPC Empresas CMPC SA
COPEC Empresas COPEC SA
IANSA Empresas lansa SA
ENERSIS Enersis SA/Chile
LAN Lan Airlines SA
MADECO Madeco SA
FALAB SACI Falabella
SQM/B Sociedad Quimica y Minera de Chile SA
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