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RESUMEN

Este trabajo muestra una aplicacion del método de Componentes Principales en la Simulacion del Valor en Riesgo de
un Portafolio de acciones del Indice de Precios Selectivo de Acciones (IPSA). En particular, mediante el analisis
espectral de la matriz de covarianza de los precios, se aproxima la variabilidad del sistema con unos pocos factores
estocasticos los cuales se utilizan para la simulacidn de los cambios en el valor del portafolio y, posteriormente, para la
determinacion del valor en riesgo asociado a una cierta probabilidad.

Los resultados muestran que, para un portafolio compuesto de una accién de cada miembro del IPSA, es suficiente
utilizar cinco factores estocasticos para explicar el 99.2% de la variabilidad total del indice. El valor calculado en riesgo
diario de dicho portafolio al 90%, 95% y 99% nivel de confianza, es comparado con el estimador paramétrico
tradicionalmente utilizado, obteniendo resultados muy cercanos. Este resultado demuestra que la potencialidad de esta
metodologia de simulacion, reside en su posibilidad de ser aplicada a portafolios que incluyen instrumentos derivados,
los cuales presentan respuestas no lineales a cambios en las variables de estado.

El analisis interpretativo de los coeficientes (loadings) del modelo para las variables expresadas en tasas de retorno,
demuestra la existencia de co-movimientos entre los activos, consistente con la identificacion o nocién clésica de
sectores del indice.

Palabras Claves: Portafolio, Valor en Riesgo, indice de Precios, Método de Componentes Principales, Simulacion
Monte Carlo.

1. INTRODUCCION

Con el transcurso de los afios aumentaron la diversidad de productos financieros y las oportunidades de inversion en los
mercados locales e internacionales. Cada dia, los activos financieros se exponen a un sinnimero de riesgos para los
cuales es necesario tomar las medidas para establecer mecanismos efectivos que permitan administrarlos y protegerse de
ellos.

La posicion que toma un inversionista en un determinado portafolio de activos, en este caso en acciones, conlleva que él
necesite monitorear, medir, reportar y controlar los sucesos que afecten positiva 0 negativamente al valor de su
portafolio. Los sucesos que afectan al valor del portafolio son riesgos como el de mercado (por ejemplo, movimientos
en los precios de las acciones, tasas interés, tipos de cambio, etc.); riesgo de crédito (posibilidad de incumplimiento de
la contraparte); riesgo de liquidez (incapacidad para desarrollar una posicidn cercana al precio de mercado); riesgo
operacional (falla en los sistemas de control interno) y el riesgo legal, entre otros.

Linsmeier y Pearson [8] mencionan la importancia de la medicion del riesgo de mercado para los distintos
administradores de portafolios, tanto de empresas financieras como no financieras, ya que a partir de 1973 se tuvo
fuertes volatilidades en los tipos de cambio, tasas de interés, precios en acciones, etc. Por esta situacion, una de las
respuestas ante los grandes cambios en las variables de mercado fue la proliferacion de instrumentos derivados, tales
como forwards, futuros, opciones y swaps, que facilitan la proteccion ante las posibles volatilidades del mercado; ya
que muchos de ellos pueden ser transados de manera rapida y con el menor costo. Sin embargo, los autores mencionan
que los instrumentos derivados fueron utilizados muchas veces para otro fin, como por ejemplo, la especulacidn.
También, los autores sostienen que tanto la proliferacién de derivados, el incremento de activos financieros, el
crecimiento en oportunidades de inversion y el mejoramiento de las relaciones financieras internacionales dieron como
resultado que muchas empresas presenten portafolios con gran nimero y complejos instrumentos financieros, donde no
son obvias las magnitudes de los riesgos de los portafolios de dichas compafiias. Esto ocasiond que se necesite de una
medida estadistica que cuantifique el riesgo de mercado de un portafolio y que sirva de reporte a los administradores de
cudl seria la pérdida méxima esperada en unidades monetarias de dicha cartera, esta medida se la conoce con el hombre
del Valor en Riesgo o Value at Risk (VaR).
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El objetivo de este trabajo es simular eficientemente el calculo el VaR del portafolio arbitrario de acciones del IPSA,
mediante el uso de la metodologia de componentes principales. La ventaja respecto a los métodos tradicionales de
simulacion, es la reduccién de dimensionalidad del problema en variables originales a otro en un nimero reducido de
factores. Los datos utilizados corresponden a las series de precios historicas para el periodo 2002:11 - 2004:04 de las 40
sociedades que conforma el indice de Precios Selectivo de Acciones (IPSA) en Chile.

Este estudio esta dividido de la siguiente forma: la primera parte presenta una breve descripcion del concepto de Valor
en Riesgo y algunos métodos utilizados para su calculo; la segunda parte presenta el marco teérico de Componentes
Principales y de la Simulacién del VaR utilizando dicha técnica; la tercera parte describe la metodologia utilizada, los
resultados obtenidos y su interpretacion. Finalmente, la Gltima parte presenta las conclusiones.

2. VALOR EN RIESGO DE UN PORTAFOLIO
2.1. Descripcion del Valor en Riesgo

Se define al Valor en Riesgo como la maxima pérdida esperada en unidades monetarias de un activo o portafolio con
una cierta probabilidad en un intervalo de tiempo determinado. Especificamente, si V; es el valor del portafolio o activo

atiempo t, AV, es la variabilidad del valor de ese portafolio entre dos periodos determinados, esta variacion podra ser
negativa, en caso de pérdida, y positiva, en caso de ganancia. En consecuencia, el VaR es un nimero tal que:

Pr(AV; <VaR) =1-«a
donde o es el nivel de confianza.

Al usar el VaR como medida de riesgo, se intenta responder la siguiente pregunta: “;Cuanto uno puede perder en
términos monetarios con cierta probabilidad en un periodo de tiempo especifico?” Por ejemplo, para las instituciones
financieras, especialmente los bancos, el VaR sirve para estimar el monto de capital necesario y obligatorio que tienen
que guardar como reserva ante la probabilidad de que las condiciones de mercado jueguen en contra de lo que ellas
efectivamente esperaban. Muchas veces, los requerimientos de reserva de capital dependen de las instituciones. Es
decir, el porcentaje de reserva ante una pérdida potencial que puede ocurrir en un portafolio para un banco puede ser de
1%, en cambio para otras compafiias puede llegar a ser del 5%.

En términos de estimacion de Valor en Riesgo, existen principalmente tres métodos, los cuales dependen de los
supuestos hechos sobre la distribucion de probabilidad de las variables relevantes. La eleccién de un método u otro,
depende principalmente de aspectos relevantes, tales como la composicion del portafolio analizado, disponibilidad de
datos y el compromiso entre restricciones de tiempo versus precision.

Hull [4] y Coronado [1], realizan una descripcion de los distintos métodos de calculo. Coronado establece ventajas y
desventajas de los distintos métodos mediante la utilizacién de un portafolio de opciones de un banco espafiol
(supervisando la solvencia de dicho banco), llegando a la conclusién de su preferencia por la precision del método de la
Simulacién de Monte Carlo y no por la rapidez del método analitico de la Matriz de Varianza- Covarianza.

En general, las aproximaciones del Valor en Riesgo se clasifican en dos: no-paramétrica y paramétrica. La
aproximacion no-paramétrica asume que los cambios del valor del portafolio experimentados en el pasado prevalecen
también en el futuro, para asi construir la distribucion de pérdida y ganancia del portafolio; en cambio, la paramétrica
asume que un cierto proceso gobierna la dindmica de las variables de mercado. A su vez, existen tres métodos clasicos
de estimacion de Valor en Riesgo o VaR:

i) Método Analitico de Matriz Varianza — Covarianza
ii) Simulacion Histérica
iii) Simulacion de Monte Carlo

A continuacidn se realiza una breve descripcion de cada uno de estos métodos, haciendo mencién de las ventajas y
desventajas que presentan dichas estimaciones.
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2.2. Métodos de Estimacion del Valor en Riesgo: Supuestos, Ventajas y Desventajas
2.2.1. Método Analitico de la Matriz Varianzas - Covarianzas

Es uno de los métodos de estimacion mas simple. Utiliza la matriz de varianzas y covarianzas de las variables de
mercado y las sensibilidades del portafolio con cada una de las variables del mercado para aproximar la pérdida
potencial del valor del portafolio. Este método paramétrico depende de dos supuestos principales:

i) Distribucion normal de los retornos del portafolio
ii) Relacién lineal entre el valor del portafolio y las variables de mercado

La principal ventaja que presenta este método es la facilidad y rapidez del céalculo del VaR, es decir, su importancia se
basa en el menor esfuerzo y tiempo al realizar su estimacién y su uso junto a esquemas de actualizacion de volatilidades
y correlaciones. Por otro lado, la principal desventaja del método es la imposibilidad de ser aplicado a activos no
lineales (especialmente opciones).

2.2.2. Método de la Simulacion Histérica

La Simulacién Histdrica es considerada un método no-paramétrico, ya que no depende de alguna suposicion acerca de
la distribucion de probabilidad de los activos. En este sentido, Hsieh [3] encontrd evidencia de distribuciones
leptocdrticas de retornos de acciones y otros activos. Esto ultimo puede deberse a la existencia de jumps o saltos (ej.
fuertes incrementos), correlaciones entre shocks y cambios en volatilidades, fluctuaciones en las volatilidades de las
series de tiempo, etc.

El método de la simulacion histérica puede capturar estos detalles y otras caracteristicas no normales, sin necesidad de
estimar y trabajar con las volatilidades y correlaciones de las variables de mercado. Ademas, el método mejora la
precision en el célculo del VaR y permite portafolios con instrumentos tantos lineales como no lineales. Por otro lado,
también presenta desventajas, las cuales tienen que ver principalmente con la alta dependencia de datos histéricos.

2.2.3. Método de Simulacién de Monte Carlo

La Simulacion de Monte Carlo consiste en generar un gran nimero de escenarios, los cuales determinan los cambios en
el valor del activo o portafolio en cuestion. La generacion de escenarios es hecha a partir de las realizaciones obtenidas
de una distribucion uniforme, las que determinan el movimiento o cambio en las variables del espacio original del
problema. Este gran nimero de posibles cambios (pérdidas o ganancias) del portafolio, es ordenado para luego obtener
el percentil deseado, y con ello la estimacidon del valor en riesgo.

La principal ventaja de este método es su mayor precision y flexibilidad en la estimacion, permitiendo de igual manera
calcular el VaR en portafolios con instrumentos lineales y no lineales

En resumen, la literatura existente sefiala que la eleccion de un método u otro para la estimacién del VaR depende de las
preferencias de precisién y velocidad de la estimacidn, ademas de las caracteristicas del portafolio (instrumentos
lineales o no lineales). Si los portafolios son lineales, la precision del VaR puede ser obtenida con cualquiera de los tres
métodos. En cambio, si los portafolios son no lineales, el método més preciso es la Simulacion de Monte Carlo.

3. REVISION TEORICA
3.1. Andlisis de Componentes Principales y/o Anélisis Factorial

Durante los Gltimos afios se realizaron varios estudios con esta técnica, “Analisis de Componentes Principales” y/o
“Analisis Factorial”, los cuales sirvieron para su aplicacion a distintas areas tales como de economia, finanzas y
medicina, entre otras. La mayor parte de las aplicaciones en finanzas, se concentra en la aproximacién de la estructura
de tasas de interés. Rebonato [10] realizé una revision de la metodologia aplicada a la estructura de rendimientos de
Estados Unidos. Phoa [9] realiz6 el mismo estudio identificando los modos de los movimientos tipicos de la curva de
rendimientos.
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Si bien en la literatura existen diferencias entre ambos, el Analisis Factorial y el Analisis de Componentes Principales
estan muy relacionados. Algunos autores consideran el segundo como una etapa del primero y otros los consideran
como técnicas diferentes. ElI Andlisis de Componentes Principales trata de hallar componentes (factores) que
sucesivamente expliquen la mayor parte de la varianza total. Por su parte, el Andlisis Factorial busca factores que
expliquen la mayor parte de la varianza coman.

En el Analisis Factorial se distingue entre varianza comin y varianza Unica. La varianza comun es la parte de la
variacion de la variable que es compartida con las otras variables. La varianza Unica es la parte de la variacién de la
variable que es propia de esa variable. El Andlisis de Componentes Principales no hace esa distincion entre los dos tipos
de varianza, se centra en la varianza total. Mientras que el Anélisis de Componentes Principales busca hallar
combinaciones lineales de las variables originales que expliquen la mayor parte de la variacion total, el Anélisis
Factorial pretende hallar un nuevo conjunto de variables, menor en nimero que las variables originales, que exprese lo
que es comun a esas variables.

El Andlisis Factorial supone que existe un factor comun subyacente a todas las variables, el Andlisis de Componentes
Principales no hace tal suposicion. En el Analisis de Componentes Principales, el primer factor o componente seria
aquel que explica una mayor parte de la varianza total, el segundo factor seria aquel que explica la mayor parte de la
varianza restante, es decir, de la que no explicaba el primero y asi sucesivamente. De este modo, seria posible obtener
tantos componentes como variables originales aunque esto en la practica no tiene sentido. En sintesis, si bien existen
diferencias, la metodologia de célculo sigue un proceso similar por lo que hasta cierto punto pueden considerarse
similares.

En consecuencia, el objetivo principal del Anélisis de Componentes Principales (PCA) y/o Analisis Factorial es
aproximar la estructura de covarianza de un conjunto de variables en unas pocas combinaciones lineales de ellas, que
toman el nombre de factores. Esta reduccion de dimension del conjunto de variables originales en pocos factores
permite sintetizar el problema a uno de més facil manejo. A continuacion se describe el modelo de factores para el cual
se realiza el Anélisis de Componentes Principales.

Sea el modelo de p factores ortogonales en su forma matricial:

X=u+LF+¢g,

donde se tiene los elementos matriciales siguientes: 44 media de la variable i; Fj el j-ésimo factor y Lij el loading de
la i-ésima variable en el j-ésimo factor.

Se asume que los vectores aleatorios no observables Fj satisfacen las siguientes propiedades:
E(F]) =0, COV(FJ) =1

El modelo ortogonal de factores implica una estructura de covarianzade X dada por:
2=Cov(X)=E(X —u)(X —w)'= LE(FF)L'=LL"

La relacion anterior implica que se puede obtener una estimacion de los factores mediante la aproximacion de la matriz
de covarianzas X . Para ello, se puede utilizar la descomposicién espectral de dicha matriz, la cual permite representarla
como una suma ponderada de valores y vectores propios.

Especificamente, sean los pares de valores y vectores propios (4;,€,),con 4, > 4, >...> A, = 0, entonces:

=488 + 808 +...+ A€
Esta suma aproxima la estructura de covarianza original X . Matricialmente, los loadings se pueden representar de la
siguiente manera: £ = LL", donde L tiene columnas de la forma /A€, .
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Hasta ahora, el nimero de factores es igual al namero de variables originales, lo cual no es de mucha utilidad. Sin
embargo, se puede analizar aquellos factores que contribuyen a explicar la mayor parte de la variabilidad total del

sistema, y utilizarlos como los factores que aproximan a las variables originales X .
Para ello, se realiza el siguiente procedimiento:

i)  Ordenar los valores (y sus correspondientes vectores) propios en orden descendente.
A
. ; PR i _ 4
if) Calcular para cada valor propio A, la siguiente ponderacion, aj =
i

n
iii) Escoger el nimero de factores, tal que su contribucion acumulada Zai sea igual a un porcentaje arbitrario
i=1
deseado. En particular, se asume que N factores explican un determinado porcentaje de la variabilidad total del
sistema.

La aproximacion de las variables originales X queda:
X =u+LF con F=EL,

donde E es la matriz diagonal con los N valores propios y L la matriz de los N vectores propios.

De esta forma, el conjunto de datos X queda representado por un modelo de N factores ortogonales, los cuales se
utilizan en la Simulacion de Monte Carlo para la obtencién del Valor en Riesgo de un portafolio arbitrario.

3.2. Simulacidn del Valor en Riesgo Utilizando Analisis de Componentes Principales

La seccion anterior explica de manera resumida la teoria implicita en el Anélisis de Componentes Principales (PCA); a
partir de este desarrollo, en este trabajo se estima el valor en riesgo o0 VaR de un portafolio arbitrario mediante una
simulacion de Monte Carlo, utilizando la técnica de componentes principales.

Varios autores aplicaron el PCA, presentando metodologias para el analisis cuantitativo de estimacién de riesgo en
portafolios, entre ellos se puede mencionar a Frye [2] y a Jamshidian y Zhu [6].

Frye [2], describe un método para valorar el VaR de portafolios que contiene instrumentos sensibles a las tasas de
interés, este método es llamado Método de Escenarios basado en Aproximacion de Factores. La aproximacion de
factores permite descomponer los movimientos de la curva de rendimiento en un pequefio nimero de componentes, el
cual incluye un factor de cambio que permite el incremento o disminucion de las tasas (forma paralela) y un factor de
giro que permite a la curva empinarse o aplanarse (forma no paralela). Entonces, el Método de Escenarios basado en
factores calcula la ganancia o pérdida para un portafolio entero bajo varios escenarios de tasas de interés hipotéticas que
se derivan de un analisis de componentes principales de la curva de rendimiento. Es decir, la mayor pérdida entre estos
escenarios, proporciona la estimacion de un VaR rapido e intuitivo que tiende a proporcionar un estimador conservador
del percentil nominal de la distribucidn de pérdida. Frye [2] hace mencién a la simulacion de Monte Carlo como un
método alternativo para calcular el VaR, pero a la vez expone que su gran desventaja es el alto requerimiento de tiempo
y costo computacional para hallar esta medida de riesgo. Por este motivo, el autor utiliza el Método de Escenarios
basado en factores (como una nueva metodologia), el cual permite definir escenarios con referencia a los quantiles de la
distribucion normal, tomando en cuenta el nivel de intensidad (la desviacidn estandar) y los factores mas relevantes en
el movimiento de la curva de rendimiento.

Por otro lado, Jamshidian y Zhu [6] presentan otra metodologia de simulacién para cuantificar el riesgo de un portafolio
de mdltiples divisas, llamada Simulacion de Escenarios. EI modelo describe la distribucién multivariable de las
variables de mercado en un nimero limitado de escenarios, es decir, el modelo aproxima una distribucion lognormal
multidimensional de tasas de interés y tasas de cambio por una distribucién multinominal de factores (utiliza Anélisis de
Componentes Principales), la cual permite simular los distintos escenarios para estimar el riesgo global (riesgo de
mercado, incumplimiento de contrapartes y eventos de riesgo pais) del portafolio. La importancia del trabajo de
Jamshidian y Zhu [6] es que presenta la Simulacion de Monte Carlo como el método méas apropiado para estimar las
revelaciones del mercado. Sin embargo, su aplicacion a una distribucién cualquiera de variables de mercado implica una

UPB - INVESTIGACION & DESARROLLO. No 5: 91 — 105 (2005) 95



TERAN Y MOLINA

fuerte carga computacional. Los autores proponen utilizar dicha simulacién, a casos donde existen pocos factores
relevantes (obtenidos del PCA) que cuantifiquen el riesgo global del portafolio, que es el caso de portafolios multi-
divisas.

En sintesis, el presente trabajo basa sus resultados en el Anélisis de Componentes Principales utilizado tanto por Frye
[2] como por Jamshidiam y Zhu [6], como una técnica que ayuda a reducir el tamafio de los datos de las variables de
mercado en pocos factores, para posteriormente simular el Valor en Riesgo mediante las ventajas de la técnica de
Monte Carlo.

4. METODOLOGIA Y APLICACION

Simulacién Eficiente del VaR de un Portafolio Arbitrario de Acciones del IPSA Utilizando Componentes
Principales

Esta seccion presenta la aplicacion de la simulacion del VaR de un portafolio arbitrario de acciones del IPSA por medio
de la técnica de componentes principales. En primera instancia, se realiza una breve descripcién de los datos
seleccionados, seguido del modelo utilizado. Posteriormente, en el paragrafo 5, se presenta el analisis de los resultados
obtenidos.

4.1. DESCRIPCION DE LOS DATOS

El presente estudio considera las series historicas de precios de las acciones que conforman el indice de Precios
Selectivos de Acciones (IPSA) de Chile.

El IPSA mide las variaciones de los precios de las 40 sociedades con mayor presencia bursatil. Es una seleccion
trimestral realizada en los meses de marzo, junio, septiembre y diciembre de cada afio. La base de este indice se renueva
al principio de cada afio, tomando como base (valor 100) el ultimo dia habil del mes de diciembre del afio anterior.

Las observaciones utilizadas en este estudio son los precios diarios de estas sociedades desde el 26 de noviembre del
2002 al 30 de abril del 2004, obteniendo 374 datos. Dado el horizonte temporal del estudio, las 40 sociedades con
mayor presencia durante estos afios se presentan en la Tabla 1, junto a su peso dentro del indice y su correspondiente
namero de acciones.

4.2. MODELO BASICO
4.2.1. Analisis de Componentes Principales (PCA)

En este trabajo, la técnica de Componentes Principales es utilizada con dos fines principales. Primero, reducir la
dimensionalidad de los datos originales en pocos factores, de tal forma de simular el valor en riesgo de un portafolio. Y
segundo, realizar un analisis de los co-movimientos en los retornos de los distintos grupos de acciones, a través de las
coordenadas de los vectores propios del primer y segundo componente principal.

4.2.2. Componentes Principales: Reduccién de Dimensionalidad

Para realizar el PCA, se utilizaron los precios de las acciones de las 40 sociedades que conforman el indice de Precios
Selectivos de Acciones de Chile (IPSA), es decir, una matriz de dimension N x n, donde:

N = filas que representan el tiempo (en dias) y n = columnas que representan las diferentes empresas o sociedades que
conforman el IPSA. Es decir:

Para calcular la matriz de covarianzas se utilizara las series de precios centradas. Es decir: Py (t,i) = P(t,i) - P(i).

TABLA 1 - EMPRESAS QUE COMPONEN EL IPSA

! La fecha de inicio del analisis se escoge por la disponibilidad de informacién histérica, la cual coincide con la incorporacion de
CORPBANCA al indice.
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THielkar Nombre % Pesp en Accioqes en
Indice Indice
CUPRUM AFP Cuprum 0.173 5.875
PROVIDA AFP Provida SA 0.774 229.979
AGUAS/A Aguas Andinas SA 0.74 1623.387
ANTAR Antarchile SA 2.224 126.235
CHILE Banco de Chile 2.356 27321.212
BCI Banco de Credito e Inversiones 1.359 43.364
BSAN Banco Santander Chile SA 2.164 45745.481
BESALCO Besalco SA 0.058 14.839
CEMENT Cementos BIO BIO SA 0.2 72.483
CAP Cia Acero del Pacifico SA 2.993 400.345
CERVEZ Cia Cervecerias Unidas SA 3.776 495.783
CTCA Cia de Telecomunicaciones de Chile SA 9.611 1799.549
CGE Cia General De Electricidad 0.324 45.155
COLBUN Colbun SA 3.93 23341.153
CORPBANC |CorpBanca SA 2.241 253938.062
DYS Distribucion y Servicio D&S SA 2.998 1589.214
ANDINAA Embotelladora Andina SA 0.545 156.518
ANDINAB Embotelladora Andina SA 1.222 343.791
EDELNOR Empresa Electrica del Norte Grande SA/Ch 0.52 663.339
ENDESA Empresa Nacional de Electricidad SA/Chil 5.893 7382.481
ENTEL Empresa Nacional de Telecomunicaciones 3.628 347.214
ESVAL/A Empresa Obras Sanitar Valpar 0.142 902.885
PARIS Empresas Almacenes Paris SA 1.319 956.676
CMPC Empresas CMPC SA 3.263 96.078
COPEC Empresas COPEC SA 9.405 719.703
IANSA Empresas lansa SA 0.509 9480.162
ENERSIS Enersis SA/Chile 21.022 91965.139
TERRA Forestal Terranova SA 0.313 273.207
INFORSA Industrias Forestales SA 0.228 758.979
LAN Lan Chile SA 2.136 294.393
MADECO Madeco SA 2.46 20417.874
MASISA Masisa SA 1.121 1404.865
OROB ORO Blanco (socd Inversion) 0.05 14717.529
QUINENC Quinenco SA 1.398 892.157
FALAB SACI Falabella 4.036 1188.329
SMCHILEB Sociedad Matriz Banco de Chile 0.359 3864.474
SQM/B Sociedad Quimica y Minera de Chile SA 3.522 518.554
SOQUIC Soquimich Comercial 0.126 262.148
CONCHA Vina Concha y Toro SA 0.587 367.729
SANPED Vina San Pedro SA 0.275 18222.567

Fuente: Bloomberg - IPSA — CHILE

A partir de la utilizacion de esta técnica, se puede calcular cada una de las aproximaciones de los precios centrados, los
cuales son de la forma:

A

Py (t,i);t=1,...,N

Una vez obtenidas las aproximaciones de los precios centrados, P, , se debe cumplir con el supuesto de que la matriz de

covarianzas de las variables estimadas P, (t,i) sea cercana a la matriz de covarianzas de P, (t,i). EI concepto de

cercania se entiende como el porcentaje de la variabilidad total explicada por la aproximacion.
A continuacion, se describe el procedimiento para la obtencion del Modelo de Factores basado en el Andlisis de
Componentes Principales:

i) Se calcula la matriz de covarianzas X de las observaciones:
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s }{Nl_l;Po(t,i)xPo(t,j)}=

N_leOTxR)

ii) Se determinan los valores propios (eigenvalues) A4,,...., 4, y los vectores propios (eigenvectors) p;,...., P, de
la matriz £ , como:

. T
Z= Ppres Ppodiag(vy,..Vp). Praen Pp

iii) Se escogen los n vectores propios correspondientes a los n mayores valores propios en orden descendiente. Los
factores loadings son los vectores propios de la matriz Z:

L=H,L,L.L, * &40, 0.0,

iv) Se definen a los factores como f = P, x L. Entonces, se estiman los n factores f = §, f,, f,,...f, .

Es valido acotar que se hace el supuesto de que los vectores fk definidos en este Ultimo paso son ortogonales.

v) Se aproximan los precios centrados de la siguiente manera:

Pyt =lo i + XL, i xft

4.2.3. Componentes Principales: Analisis de Co-Movimientos de Retornos

Con el fin de obtener una interpretacion més intuitiva del PCA, se realiza la descomposicién para la matriz de
correlacion de los retornos de las series anteriores, intentando identificar co-movimientos entre los distintos grupos de
activos. En particular, se analiza los coeficientes o loadings del primer y segundo componente principal. Es decir, se
utiliza el procedimiento de la seccion anterior, realizando los tres primeros pasos; pero, se asume que en lugar de
trabajar con la matriz de covarianzas, se considera la matriz de correlacion, lo cual simplifica el andlisis.

4.2.4. Simulacion de Escenarios de los Factores Relevantes Obtenidos por el PCA para el Célculo del VaR de un
Portafolio Hipotético

La Simulacién de Monte Carlo es una metodologia apropiada para estimar el Valor en Riesgo de portafolios de activos
mas complejos. Es decir, se simulan los escenarios para unos pocos factores que describen la variabilidad total del
conjunto de activos.

A continuacién se describe los pasos para la Simulacién de Escenarios de los factores relevantes para la obtencién del
VaR:

i) Segeneralos df olos cambios en los factores.
ii) Se genera un vector dw de dimensién (1 x n) de nimeros aleatorios. Se supone que los nimeros aleatorios siguen
una distribucion normal (0,1), y que n representa los nimeros de factores relevantes escogidos en base a la

proporcion de varianza total que representan.

iii) Se crea un vector e de dimension (1 x n), que contenga a la raiz cuadrada de los valores propios o varianzas
correspondientes a los vectores propios escogidos de la matriz L.

iv) Se calcula el vector de cambios en los factores df :
— *
df 1y = €asxny- ™ Wiy

Por lo tanto, se multiplica elemento por elemento (.*), es decir cada desviacion estandar de cada factor por los
numeros aleatorios generados en ese instante.
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v) Se calcula los dPo o los cambios de los precios centrados, es decir:
dP, =df *L'

Con los dP, calculados, se estima la pérdida o ganancia del valor del portafolio arbitrario para dicha realizacion, el
que se denomina dport.

vi) Se obtiene el Valor en Riesgo o VaR del portafolio, repitiendo 10000 veces? los pasos de i. al iii. Se ordena dport
de menor a mayor (mas negativo al mas positivo), el VaR corresponde al percentil que se desee. Por ejemplo, el
percentil 95°.

5. ANALISIS DE RESULTADOS
5.1. Simulacion de Escenarios de los Factores Relevantes para el Calculo del VaR de un Portafolio Lineal

Para calcular el VaR mediante la Simulacion de Escenarios de los Factores Relevantes, se aplica el Analisis de los
Componentes Principales a los precios centrados. Los componentes principales se obtienen mediante la aproximacién
del segundo momento de la muestra. EI nimero de factores a utilizar se determina mediante la obtencién de los valores
propios, los cuales se muestran en la Tabla 2, mostrando un descenso rapido desde el primer componente hasta el
cuadragésimo componente. Dado que la proporcién de cada valor propio sobre la suma total de estos explica el
porcentaje de la varianza total, se puede deducir que utilizando los primeros 5 factores se explica el 99.2% de la
variabilidad total.

TABLA 2 - VALORES PROPIOS Y SU IMPORTANCIA RELATIVA.

CONCEPTO | Compl | Comp2 | Comp3 | Comp4 | Comp5 | Comp6 | Comp7 | Comp8 | Comp9 | Comp10
Valor Propio 1056854801 309,347.8] 186,754.9| 114,327.8] 38,985.2| 28,0985 18,917.1| 150855  9,9431] 41559
Varianza 0.93 0.03 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Varianza Acum. 0.93 0.96 0.98 0.99 0.99 0.99 1.00 1.00 1.00 1.00

CONCEPTO | Comp1l | Comp12 | Comp13 | Comp 14 | Comp15 | Comp 16 | Comp17 | Comp 18 | Comp19 | Comp 20
Valor Propio 37605 27301 24307 1,224.2 852.7 472.0 454.7 314.9 210.9 176.4
Varianza 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Varianza Acum. 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

CONCEPTO | Comp21 | Comp22 | Comp23 | Comp24 | Comp?25 | Comp26 | Comp?27 | Comp28 | Comp?29 | Comp 30
Valor Propio 151.8 129.1 90.7 85.9 38.3 25.8 14.7 114 4.1 3.2
Varianza 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Varianza Acum. 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

CONCEPTO | Comp31 | Comp32 | Comp33 | Comp34 | Comp35 | Comp36 | Comp37 | Comp38 | Comp39 | Comp 40
Valor Propio 2.8 2.4 2.2 0.9 0.4 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0
Varianza 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Varianza Acum. 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

FUENTE: Elaboracion Propia.

Dicho descenso puede observarse en las Figuras 1 y 2. La Figura 1 muestra los valores propios para cada uno de los 40
componentes y la Figura 2 presenta la importancia relativa de los factores o componentes principales para la explicacién
de la varianza total de las series de tiempo iniciales. En ambas figuras, es palpable la determinacién del nimero de
factores con mayor relevancia dependiendo del porcentaje de la varianza proporcional que corresponda a cada factor. Es
decir, a partir del primer componente se podria escoger el nimero de factores (ya que el primer componente representa
93% de la varianza total de los datos analizados), entonces se tendria que ir comparando con qué ndmero de factores los
resultados aproximados se acomodarian mejor a los datos originales.

2 El nimero de experimentos considerados en el trabajo es de 5000 y 10000, sin embargo, podria utilizarse otro valor.
3 El percentil corresponde el grado de confianza que se desea.
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Figura 2: Importancia Relativa de los Factores

La Figura 3 muestra los resultados aproximados de los precios centrados utilizando tres factores y la serie original,
llegando a la conclusion que escogiendo tres factores las series originales (en este caso, como ejemplo las sociedades:
Aguas y BCI) no se acomodan a sus respectivas aproximaciones. La Figura 4, muestra los mismos resultados, pero
utilizando cinco factores, la figura sugiere que la aproximacién se aproxima mejor a los datos originales.
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Figura 3 - Comparacion de la Serie Original con la Aproximacién con Tres Factores.
Aguas Andinas S.A. Banco de Crédito e Inversiones
50.00 4,000
0 40.00 [ 17
o \ o 3,000
T W T 200 J
S 2000 S 1000 I, e, ”r
c c - v e
© 1000 ] 0 /(
0 0 TV
0.00
% 0 -1,000
O -1000 o _/
9 2000 g 200 !
@ -3000 @ 3
-40.00 — 77— -4,000 ——— T
g 8233883838888 g83gyy 8§ 8228838232883 2888383¢83 3
£ % 8§88 888888888888 % £8 8282 & 8888888 ¢% 888
Dias Dias
‘ ----- Serie Estimada Serie Efectiva ‘ ‘ """ Serie Estimada Serie Efectiva

Figura 4 - Comparacion de la Serie Original con la Aproximacion con Cinco Factores.

Es importante mencionar que las aproximaciones de los precios centrados no son un modelo estadistico. Por tanto, no se
puede realizar inferencia con los resultados. EI método utilizado en este trabajo corresponde a la descomposicion
espectral de la matriz de covarianzas, en otras palabras es una aproximacion de la funcion de autocorrelacion de las
variables con transformacion de Fourier.

En este sentido, escogiendo los factores mas relevantes del PCA, se ha cumplido con el primer objetivo, el cual
consistia en reducir el nimero de variables originales a unos pocos componentes o factores, para los cuales se simularan
un nimero grande de realizaciones.

Utilizando la simulacion de escenarios de los cinco factores seleccionados, es posible estimar el valor en riesgo para un
portafolio arbitrario. En particular, la cartera que se escoge es un portafolio lineal conformado por una sola accion de
cada una de las 40 sociedades del IPSA, donde el valor del portafolio es 71,610 pesos chilenos ya que se asume que el
precio de compra de dichas acciones fue el del ultimo dia del periodo seleccionado. Ademas, se supone que el portafolio
no va a estar conformado por una nueva emision de acciones, sino de las mismas acciones que se encuentran en el
mercado. Por otro lado, el nimero de realizaciones de la simulacién son seleccionadas en 5000 y 10000 repeticiones,
que sirven para hacer las debidas comparaciones en el analisis respectivo.

Las Tablas 3, 4 y 5 muestran la simulacién del VaR. La estimacion fue realizada con las aproximaciones de los precios

escogiendo uno, tres y cinco factores y en diferentes niveles de confianza 99%, 95% y 90%. El valor en riesgo calculado
con dicha simulacién es comparado con el VaR obtenido del método analitico de la matriz de varianza-covarianza.
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TABLA 3 - COMPARAQION DEL VAR DIARIO OBTENIDO DE LA SIMULACION Y EL VAR DIARIO OBTENIDO
POR EL METODO ANALITICO AL 99% DE CONFIANZA - PORTAFOLIO 71,610 PESOS CHILENOS.

Factores Realizaciones — METOD.O - Diferencias %
Analitico | Sim. Escenarios
22,088.77 22,639.78 -2%
5000 22,088.77 23,026.97 -4%
22,088.77 21,660.27 2%
1
22,088.77 22,124.45 0%
10000 22,088.77 22,095.78 0%
22,088.77 22,587.90 -2%
22,088.77 21,376.78 3%
5000 22,088.77 22,308.87 -1%
22,088.77 22,732.78 -3%
3
22,088.77 22,340.09 -1%
10000 22,088.77 22,145.38 0%
22,088.77 22,138.16 0%
22,088.77 22,015.81 0%
5000 22,088.77 22,090.04 0%
22,088.77 21,786.37 1%
5
22,088.77 22,040.25 0%
10000 22,088.77 22,024.29 0%
22,088.77 22,199.37 0%

Fuente: Elaboracién Propia.

TABLA 4 - COMPARAC}ION DEL VAR DIARIO OBTENIDO DE LA SIMULACION Y EL VAR DIARIO OBTENIDO
POR EL METODO ANALITICO AL 95% DE CONFIANZA — PORTAFOLIO 71,610 PESOS CHILENOS.

Factores Realizaciones — METOD.O - Diferencias %
Analitico | Sim. Escenarios
15,621.68 15,475.49 1%
5000 15,621.68 15,738.65 -1%
15,621.68 15,607.70 0%
1
15,621.68 15,374.56 2%
10000 15,621.68 15,638.08 0%
15,621.68 15,469.70 1%
15,621.68 15,282.52 2%
5000 15,621.68 15,124.21 3%
15,621.68 15,573.42 0%
3
15,621.68 15,743.43 -1%
10000 15,621.68 15,566.63 0%
15,621.68 15,687.23 0%
15,621.68 15,531.81 1%
5000 15,621.68 15,551.87 0%
15,621.68 15,760.42 -1%
5
15,621.68 15,659.49 0%
10000 15,621.68 15,687.28 0%
15,621.68 15,643.07 0%

Fuente: Elaboracién Propia.
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TABLAS - COMPARAQION DEL VAR DIARIO OBTENIDO DE LA SIMULACION Y EL VAR DIARIO OBTENIDO
POR EL METODO ANALITICO AL 90% DE CONFIANZA - PORTAFOLIO 71,610 PESOS CHILENOS.

Factores Realizaciones — METOD_O - Diferencias %
Analitico | Sim. Escenarios
12,174.46 12,256.47 -1%
5000 12,174.46 12,213.10 0%
12,174.46 11,911.48 2%
1
12,174.46 12,050.66 1%
10000 12,174.46 12,176.56 0%
12,174.46 12,323.33 -1%
12,174.46 11,967.82 2%
5000 12,174.46 11,640.90 5%
12,174.46 12,094.20 1%
3
12,174.46 12,136.10 0%
10000 12,174.46 12,236.10 -1%
12,174.46 12,094.20 1%
12,174.46 11,958.31 2%
5000 12,174.46 12,180.61 0%
12,174.46 12,245.88 -1%
5
12,174.46 12,098.05 1%
10000 12,174.46 12,123.44 0%
12,174.46 12,151.57 0%

Fuente: Elaboracién Propia

A raiz de los resultados se puede concluir que el VaR de este portafolio lineal, obtenido de la simulacion de escenarios
de cinco factores, a diferentes niveles de confianza, es la mejor aproximacion al VaR calculado por el método analitico.
Esto se explica porque las aproximaciones de los precios centrados se acomodan mucho mas a los datos originales.

La metodologia de Componentes Principales simplificd el andlisis, presentando importantes ventajas para la
determinacion del Valor en Riesgo de portafolios con instrumentos derivados, donde las respuestas de los precios no
son proporcionales a los cambios en las variables de estado, efecto conocido como portafolios no lineales.

5.2. Analisis de Co-Movimientos de Retornos

En esta seccion se realiza un analisis interpretativo de la metodologia de componentes principales aplicada a las series
de retornos diarios de los titulos del IPSA. La Tabla 6 muestra un analisis de los co-movimientos en los retornos de los
distintos grupos de acciones, a través de las coordenadas de los vectores propios (coeficientes) del primer y segundo
componente principal.

Los co-movimientos en los retornos de las acciones, se refieren al grado de correlacién o de dependencia entre los
retornos de una empresa y el retorno de un grupo de empresas que presentan similares caracteristicas. EI primer
componente, con una varianza proporcional de un 19% sobre la varianza total, mide los movimientos en conjunto de los
retornos de acciones de las distintas sociedades del IPSA. Es decir, todas las acciones siguen una misma direccion del
mercado (a la alza o a la baja). EI segundo componente, con una varianza proporcional de un 4% sobre la varianza total,
mide los co-movimientos entre grupos de activos, capturando en parte las correlaciones o angulos que forman las
direcciones de cada activo. En otras palabras, interesa verificar si el retorno del precio de la accion de una empresa en
particular se mueve de manera similar a los retornos de otra empresa del mismo grupo objetivo.
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TABLA 6 - ANALISIS DE LOS CO-MOVIMIENTOS DE LOS RETORNOS

PRIMER COMPONENTE* SEGUNDO COMPONENTE*
GRUPO DE EMPRESAS EMPRESA VALORES PROPIOS=7.637 VALORES PROPIOS= 1573
VARIANZA PROP=19% VARIANZA PROP= 4%
SIGNOS DE CAMBIOS | LOADINGS | SIGNOS DE CAMBIOS | LOADINGS
AGUA |acuas/a + | 0.1342 | -0.057788
|EsvAL + | 0.0930 | -0.016592)
CGE + 0.1011] + 0.027119
SERVICIOS COLBUN + 0.2122) -0.110938)
BASICOS LUz EDELNOR + 0.0844) -0.164511]
ENDESA + 0.2523 + 0.053132)
ENERSIS + 0.1851] + 0.032671]
TELEFONO |cTca + | 0.2041] | -0.058178
|ENTEL + | 0.2111] | 0074827
BCI + 0.1636) - -0.118456)
CHILE + 0.16585) + 0.104677]
BANCOS BSAN + 0.1291] + 0.1138
CORPBANC + 0.1367] + 0.0746)
SQCHILEB + 0.1202) + 0.135966)
ANTAR + 0.2438 -0.165643
COMPARIAS CUPRUM + 0.0590) -0.024144)
INVERSION OROB + 0.1214) -0.1344
PROVIDA + 0.0882) -0.010102)
ALMACENES ROPAALPOR  [PARIS + | 0.1895| | -0.176798
MAYOR |FALABELLA + | 0.1884 | -0.178456
EMBOTELLADORA |ANDINA A + | o.65674 + | 0.408536)
|ANDINA B + | o.181716 + | 0.421246
QUIMICA |soquiic + | 0095514 | -0.100776
|sam + | 0.220246 | 0172229
ACERO |cap + | 0.174467 + | 0.118261]
|MADECO + | 0.14619 + | 0.12267
cMPC + 0.177069 -0.154436)
FORESTAL INFORSA + 0.116751 -0.064224)
MASISA + 0.140551 + 0.256161]
TERRA + 0.100146 + 0.092257]
VINERIA |concHA + | 0116033 | -0.147102)
INDUSTRIAS |SANPED + | o.134555 | -0.18415
CONSTRUCCION  [BESALCO + [ o.o79816 + | 0.243648
CEMENTO |CEMENT + | 0100957 | -0.036338
CERVECERI  |CERVEZ + | o0.145465 + | 0.031368
AZUCARERA  [IANSA + | 0.068357 | -0.224742
OP.DIVERSAS  |COPEC + | 0233963 - | -0.132559
JQuINENC + | o.167667, + | 0.227186
DISTRIBUCION | ALIMENTOS  |DYS + | 0199906 + | 0.006126
SERVICIOS | AEREOS [N + [ o.1s6756 + | 0.140922)

Fuente: Elaboracion Propia.

A continuacion se listan los principales hallazgos del analisis del primer y segundo componente:

i)

i)
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En el primer componente, todos los retornos de acciones de los distintos grupos de empresas que conforman el
IPSA presentan movimientos en conjunto positivos, es decir todas las acciones estan al alza.

En el segundo componente, los movimientos de los retornos de cada accion dependen del grupo de empresas
€en que se encuentren.
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iii) Para el segundo componente, el grupo de empresas en las cuales es mas palpable la similitud de sus loadings
es: Servicio telefonico, tiendas de departamentos, embotelladoras e industrias de acero. Este analisis permite
tener una mejor idea al momento de buscar diversificacion en un portafolio dado; por ejemplo, del grupo de
empresas de servicio teléfonico se podria escoger Entel o CTC.

iv) En el segundo componente se puede observar los cambios de signos de los loadings de los retornos de
empresas dentro de un mismo grupo objetivo®. El sector eléctrico es un ejemplo notorio de este caso, por ser un
sector bastante amplio conformado por empresas con diferentes caracteristicas como distribuciéon de
eléctricidad, electricidad integrada, etc.

6. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos muestran que para el caso de un portafolio compuesto de una accion de cada miembro del
IPSA, es suficiente utilizar cinco factores estocésticos, los cuales explican el 99.2% de la variabilidad total del IPSA.
Las estimaciones del Valor en Riesgo mediante la simulacién de escenarios con estos 5 factores, comparados con el
estimador paramétrico tradicionalmente utilizado, arrojaron resultados muy cercanos. El potencial de esta metodologia
es simplificar la simulacion facilitando el andlisis y conservando las ventajas de los ejercicios de Monte Carlo en
portafolios que incluyen instrumentos derivados, los cuales presentan respuestas no lineales a cambios en las variables
de estado.

Por otro lado, el analisis interpretativo de los coeficientes (loadings) del modelo para las variables expresadas en tasas
de retorno, muestra la existencia de co-movimientos entre los activos, consistente con la identificacion o nocién clasica
de sectores del indice. En particular, observando el segundo componente del PCA de las tasas de retorno, se puede tener
una mejor idea al momento de buscar diversificacion en un portafolio, identificando el comportamiento de los retornos
de una misma empresa dentro de su grupo objetivo, evitando redundancia en la seleccion de instrumentos.
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* Los cambios de signos demuestran movimientos a la alza (+) o a la baja (-).
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