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OPTIMIZACION DE CARTERAS PARA FONDOS PENSIONALES

Resumen

En el presente documento se busca plantear un modelo de portafolios Optimos para
fondos pensionales en Colombia analizando en primera medida el modelo del esquema
multifondos implementando desde el 2008, utilizando el modelo de optimizacion de
carteras de inversion de Markowitz haciendo uso de una estimacion de volatilidad con la
familia de modelos (GARCH por sus siglas en inglés generalized autoregressive
conditional Heteroskedasticity Model) ,lo que permite un acercamiento méas profundo de la
realidad del sistema financiero, teniendo en cuenta las limitaciones establecidas por el
sistema legal Colombiano.
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Abstract

The present document seeks to propose an optimal portfolios model for pension funds in
Colombia by first analyzing the model of the multi-fund scheme implemented since 2008,
using Markowitz's investment portfolio optimization model using an estimation of volatility
with the family of generalized model with conditional heteroscedasticity (GARCH) models,
which allows a deeper approach to the reality of the financial system, taking into account
the limitations established by the Colombian legal system.

Key words: Pension system, law 100, multifund scheme, portfolio optimization,
GARCH

Clasificacion JEL: G11, G14, G18, G23, G28.



OPTIMIZACION DE CARTERAS PARA FONDOS PENSIONALES

Introducciéon

A partir de la existencia del articulo 48 de la constitucién politica de 1991 en el que se
crea el sistema de seguridad social el cual permite un control y coordinacion de las
actividades al estado garantizando a la poblacién el derecho de permanecer en el esquema
de seguridad social. La participacion de entidades privadas junto con el estado permite
cubrir la prestacion de servicios en un entorno de ley con el fin de evitar la destinacion de
los recursos de la seguridad social diferentes al propdsito fundamental. La ley reservara los
recursos pensionales de manera constante para conservar el poder adquisitivo. Este articulo
esta ligado a la expedicion de la ley 100 de 1993 que tiene por objeto

El Sistema General de Pensiones tiene por objeto garantizar a la poblacidn, el
amparo contra las contingencias derivadas de la vejez, la invalidez y la muerte,
mediante el reconocimiento de las pensiones y prestaciones que se determinan en la
presente ley, asi como propender por la ampliacion progresiva de cobertura a los
segmentos de poblacion no cubiertos con un sistema de pensiones. (Ley 100 de
1993, articulo 10, 2019).

La estructura del sistema pensional colombiano esta conformada por dos regimenes:

- EIl régimen solidario de prima media con prestacion definida (Fondo publico —

COLPENSIONEYS).

- Régimen de ahorro individual con solidaridad (Fondos privados de inversion)

La aplicacion del sistema pensional modificada en la ley 797 del 2003 afirma que esta
tendrd una aplicacién a todo habitante perteneciente a territorio nacional, conservando
todos sus derechos, garantias y respectivas concesiones, servicios y beneficios, siempre y

cuando cumplan con los requisitos previamente establecidos y constatados en la ley que le
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permitan acceder a una pension ya sea por jubilacion, vejez, invalidez, sustitucién o
sobrevivientes de los sectores publicos, oficial, semioficial en todos sus Ordenes y del
sector privado.
% Régimen de ahorro individual con solidaridad (fondo privado)

En la actualidad existen cuatro entidades privadas autorizadas en la administracion de

fondos de pension y cesantias las cuales son:

Colfondos pensiones y cesantias

Pensiones y cesantias proteccion

Porvenir S.A

Old mutual
La inclusién del sistema de pensién privado facilitd la eliminacion de regimenes
especiales, ademas de incluir una red de seguridad en forma de pensiones minimas y
beneficios de vejez garantizados por el estado e incluir el concepto de cuentas individuales.
El esquema multifondos esta dirigido al sistema privado de pensiones que ofrece tres
tipos de portafolio (Conservador, moderado y de mayor riesgo) para que el ahorro del
trabajador sea invertido, teniendo en cuenta la edad, su perfil de riesgo, asi como el tiempo
para construir el ahorro.
La iniciativa generalizada por el gobierno nacional es lograr una eficiente gestion de
los recursos por parte de las administradoras de los fondos de pensiones con la intencion de
cumplir con las metas propuestas al final de cada periodo en la acumulacion de los aportes

de los afiliados.
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Pregunta Problema

¢Como esta determinado el portafolio 6ptimo para los usuarios del sistema pensional

colombiano bajo el esquema multifondos?

1. Optimizacion de portafolios en el sistema pensional colombiano
esquema multifondos (2013-2018)

1.1.0bjetivo General

Proponer un portafolio de inversion éptimo para los usuarios suscritos a las entidades
administradoras de fondos de pensiones privadas (AFP), para el periodo 2013 a 2018 de

acuerdo a la normatividad colombiana vigente.

1.2.0Objetivos especificos

- Estimar un portafolio de inversion que permita obtener la mejor combinacion entre
rentabilidad y riesgo para usuarios suscritos AFP entre 2013 a 2018.

- Aplicar los modelos autorregresivos con heterocedacisticidad condicional para la
seleccion de un portafolio optimo por tipo de usuario suscrito AFP para el periodo
2013 a 2018

- Describir el comportamiento de los activos més tranzados en la bolsa de valores de

Colombia el periodo 2013 a 2018
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2. Justificacién

Los aportes de los afiliados y/o inversionistas de las AFP son ahorros que prevalecen
en el tiempo, estos inversionistas tienen el interés de que los activos en los cuales invierten
tengan volatilidad y la seguridad de los retornos dependiendo de la permanencia del activo
y del periodo establecido por parte del agente.

Al constituir un portafolio 6ptimo de inversion se pretende mantener una inversion de
un activo que genera mayor rentabilidad al del periodo inicial prediciendo y estimando un
riesgo por el cual el agente tenga la eleccién de continuar o liquidar el activo invertido. La
medicion del riesgo y la incertidumbre se centra en précticas econométricas empleando
series de tiempo que comprende la modelacién de varianzas y covarianzas transitorias.

El esquema multifondos tiene como prop6sito mejorar las condiciones del sistema de
pensiones obligatorias para los fondos privados de pensiones, considerando la edad y las
caracteristicas de cada usuario; definiendo asi topes de inversién para tres tipos de fondos
bien definidos por la jurisprudencia colombiana, en el cual lo conforman el fondo
Conservador destinado a personas cercanas a pensionarse con un riesgo y nivel de
rentabilidad baja, también se encuentra el fondo Moderado dirigido a personas dispuestas a
perder parte de capital siempre y cuando puedan recuperarlo en un plazo mediano. Y por
altimo esté el fondo agresivo que pertenece a los usuarios dispuestos a tolerar una mayor

cantidad de riesgo para tener, a largo plazo, mayores beneficios.

Este trabajo propone la ejecucion del modelo generalizado de heterocedasticidad
condicional autorregresiva (GARCH). (Bollerslev, 1986) Generaliza los modelos ARCH al

proponer los modelos GARCH, porque es un modelo éptimo en una gran variedad de series
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financieras, con la ventaja de su reducido nimero de parametros a estimar. Esto quiere
decir que se mantiene un comportamiento simétrico para perturbaciones positivas y
negativas teniendo en cuenta las varianzas condicionales de periodos anteriores.

Estos modelos se valen de la cantidad de datos muestrales obtenidos para potenciar su
capacidad, asi entre méas datos se utilicen mejores seran los resultados obtenidos, series de
tipo financiero garantizan la abundancia de datos dado que estos se presentan de manera
diaria, por esto se decide utilizar los datos que correspondan al valor de los activos
seleccionados, a partir del primero de enero del 2013(tomando en cuenta que para este afio
ya todas las AFP se encontraban funcionando bajo el esquema multifondos), hasta el treinta
y uno de diciembre del 2018, por lo cual se cuentan con un total de 1825 datos muestrales

para la realizacion del modelo.

El uso del modelo GARCH en la seleccion de activos para la composicion de los
portafolios garantiza una construccién del error mas robusta y por tanto tiene una capacidad
de prediccion superior a los modelos habitualmente usados en la optimizacion de
portafolios y por consecuencia una mejor seleccion de los activos; ademas de esto brindar
una herramienta a los usuarios de las AFP que le permita mejorar su recaudo de cartera de
inversion en el fondo de pension, facilitaria la sostenibilidad completa del sistema, sin

mencionar que tendria un enorme valor de uso tanto para las mesas de dinero de las AFP.
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3. Marco Tedrico

3.1.Eleccion de portafolios

La eleccion en condiciones de incertidumbre ha sido analizada utilizando escenarios
probabilisticos como el expuesto por Daniel Bernoulli (1738), quien empiricamente explica
como los agentes racionales toman decisiones en funcién de las utilidad que esperan
obtener, sin embargo dentro de la modelacion propone un juego de lanzamientos de
moneda donde se llega a la conclusién de que se debe aceptar cualquier apuesta sin
importar lo alto que sea el riesgo de la misma, “cualquier incremento en riqueza, no
importa cuan insignificante, siempre resultard en un incremento en utilidad que es
inversamente proporcional a la cantidad de bienes ya poseidos” (Bernoulli, 1738); sin
embargo, esto resulta imposible de aceptar para cualquier agente racional, por lo cual se le
atribuye su caracterizacion como la paradoja de San Petersburgo.

A partir del trabajo de Bernoulli, (Von Neumann & Morgerstern, 1944) estudian la
teoria de la eleccion con informacion asimétrica donde los agentes del mercado tienen
informacion distinta y por tanto toman decisiones de forma variada haciendo el uso racional
de la informacion para obtener el mayor beneficio posible, propuesto asi por (Akerlof,
1987).

La teoria de la informacidn asimétrica utiliza dos estrategias basicas para los agentes el
Singalling propuesto por (Spence, 1973 ), que es un escenario donde el agente con menos
informacidn juega primero para adelantarse a sus contrincantes y el screening propuesto por

(Stiglitz, 1977) escenario en donde el jugador con méas informacion toma accion primero
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para asegurar el resultado esperado, en ambos casos cada jugador tratando de predecir las
estrategias elegidas por el contrincante.

Por otra parte, (Marshack, 1933) Padre de la econometria, hizo avances importantes en
lo que respecta a la teoria de la inversion en su articulo “El dinero y a la teoria de los
activos”, en el cual hace el primer acercamiento puramente empirico a la inversion en
portafolios a partir de la modelacion econométrica de las series de tiempo, trabajo
fuertemente nutrido por el desarrollo de las cadenas de (Markov, 1907) y su explicacion de
como los datos en una serie de tiempo pueden estar relacionados entre si, entonces la
probabilidad de ocurrencia de un evento depende en cierta medida del evento ocurrido
inmediatamente anterior, haciendo una diferenciacion entre las cadenas de eventos
independientes y estas series que parecen tener un tipo de “memoria” de ocurrencia, gracias
a este aporte Marshack pudo identificar como las series financieras tienen esta caracteristica
especifica para el desarrollo de su modelacion empirica.

El paradigma central del estudio de la optimizacion de la teoria de optimizacion de
portafolios de inversion se basa en el aporte realizado por (Markowitz, 1952)el cual asume
la racionalidad de los inversionistas y a partir de la misma intenta modelar la toma de
decisiones en lo que respecta a la composicién de su portafolio bajo el criterio de analisis
Media-Varianza (ANOVA), siguiendo esta logica se dice que un portafolio es dptimo
cuando ofrece el menor riesgo posible para un nivel determinado de rentabilidad. Este
modelo supone un antes y un después en el desarrollo de la teoria, dado que se convirtio en
el punto de partida dentro del cual se sustenta la teoria de inversion en la actualidad.

La teoria de Markowitz explica la eleccion eficiente a partir de las correlaciones de los
rendimientos entre los activos, la cual debe ser negativa y directa, razén por la cual la

diversificacion dentro del portafolio sirve como medio para reducir el riego a un nivel de
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rentabilidad esperado, sin embargo, no se limita a escoger simplemente el portafolio con el
mayor nimero de activos posibles para minimizar el riesgo, también afiade el uso de las
rentabilidades para la escogencia de un portafolio optimo y eficiente para un nivel de renta
determinado.

Por tanto, el modelo de Markowitz se vale del promedio de los rendimientos esperados
E(7,) que son el equivalente al promedio 7, de los N rendimientos esperados de los activos
ponderados individualmente segun la importancia que tendran dentro del portafolio W7
siendo W la matriz de ponderacion dada a cada activo, de tal forma que el retorno esperado

del portafolio estaba dado por:
E(r,)=WTE(r) donde Y7 ,W;=1
Y una varianza del portafolio az(rp) dada por el producto la matriz transpuesta de las
ponderaciones WT multiplicada por Q (Que es la matriz de varianza, covarianza del

portafolio) y multiplicada por la matriz de las ponderaciones W7 de tal forma que:

Var(i,i) Cov(i,j).. Cov(i,N) w,
o2(r,) = WTAW = Wy, Wy Wy) COU:(],L) Var(]:,]) : V|:/z
Cov (N,i) Cov(N,j).. Var (N,N)/ \W,

A partir de esto matriz construye una frontera eficiente (FE), compuesta por el conjunto
de las combinaciones mas eficientes entre rentabilidad y riesgo, ubicando una linea cdncava
en el plano donde se ubican las rentabilidades 6ptimas para un determinado nivel de riesgo
y cualquier punto debajo de la linea seria ineficiente en términos de un retorno menor al

que suponen las demés combinaciones, como se puede observar en la siguiente grafica.
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Grafico 1 Frontera Eficiente Markowitz Generalizada

Rentabilidad y

G riesgo altos
" Frontera eficiente g

Rentabilidad y
riesgo medios

Portafolios

Ineficientes
Rentabilidad y

riesgo bajos

Fuente: Elaboracion propia mediante software GeoGebra

Estos modelos solian hacer uso de la estimacion de volatilidad media a partir de los
datos historicos de las series de los activos, bajo un analisis de utilidad esperada contra
riesgo (u — o?), donde se entendia que la volatilidad era la desviacion estandar de los
rendimientos, sin embargo este calculo se limitaba a periodos de tiempo cortos ya que se
requeria que los datos fuesen relevantes y de tomarse una serie de tiempo muy larga se
corria el riesgo de que los datos menos relevantes generaran demasiada distorsion o ruido
en los resultados.

Esta manipulacion de datos se veia claramente reflejada en modelos como el modelo
CAPM (Capital asset pricing model) y el modelo APT (Arbitrage pricing theory), los

cuales combinaban el método de prondstico de minimos cuadrados y el enfoque de la
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desviacion estandar de las varianzas para generar resultados de caracter dudoso (Engle,
1982)  Otro enfoque importante para la medicion de riesgos financieros, son las basadas
en las estructuras cuadraticas (Box & Jenkins, 1970) las cuales hacian uso de las
aplicaciones de los modelos lineales auto regresivos (AR), auto regresivos de medias
moviles (ARMA) y auto regresivos integrados de medias moviles (ARIMA), los cuales
tomaron gran fuerza en el campo de la econometria debido a que los modelos de series
financieras la volatilidad de un activo x en un periodo t suele depender de la volatilidad en
los momentos anteriores (Comportamiento Auto regresivo) , ademas de esto también tenian
la posibilidad de explicar estructuras de las series que se escapaban al entendimiento de la
version lineal de los modelos, ya que en las series financieras la varianza presenta
fendmenos como la leptocurtosis (mayor concentracion de los datos hacia la media
causando la una distribucién méas apuntalada a la normal), el contagio en la serie (Periodos
de alza de precios suelen venir acompafiados con mas periodos de alza y periodos de bajos
retornos vienen acompafniados por méas periodos de bajos retornos) la asimetria entre los
shock aleatorios de los periodos (la volatilidad aumenta con mas fuerza en segmentos de
tiempo donde los precios decrecen que en los periodos de crecimiento).

Un modelo autorregresivo de orden p, 0 AR (p)esta descrito como:

p

i=1

Donde ®;,....®,, son los parametros autorregresivos del modelo y &, es el término del
error. Sujeto a las restricciones de los procesos estacionarios para que el modelo funcione
de manera correcta.

Un modelo de medias moviles de orden g, o MA (q) esta dado por:

11
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q
XC - gt + Z elé‘t_L
i=1

Donde 6;, ....6,, son los parametros autorregresivos del modelo y &, es el termino del
error.

Y finalmente un modelo con p términos autorregresivos y g términos de media movil
resulta en una combinacion de los modelos AR y MA, o dicho de otra forma ARMA (p, q)

esta descrito por:

14 q
i=1 i=1

Adicionalmente se entiende que los términos del error &:son datos
tomados de una distribuciéon normal de media cero &~N(0,6%); y por

tanto representan variables idénticamente distribuidas

En base a esto se considerd la posibilidad de hacer ponderaciones a las varianzas
dandole una mayor ponderacion a los datos mas recientes que resultan igualmente mas
relevantes en la estimacion de la varianza, y el primer acercamiento de esto lo realizo
(Engle, 1982) quien generalizo la varianza muestral desarrollando los modelos

condicionales heterocedasticos auto regresivos (ARCH, por sus siglas en inglés
autoregressive conditional Heteroskedasticity Model). Donde el error (&) en un momento
t puede asumir una distribucion normal, y esta dado por:
0r = 0p&;
Por otro lado la volatilidad (o varianza condicional ¢?), depende de los parametros

objeto de la estimacion (ag, aq, @z ... ... a,;,) la innovacién o shock aleatorio que se

12



OPTIMIZACION DE CARTERAS PARA FONDOS PENSIONALES

produce en la volatilidad (aja]?_t) la cual se produce en el momento inmediatamente

anterior, de tal forma que se puede definir como:

m
of = ay+ Z ;0
i=1

Donde los errores (&;), son variables idénticamente distribuidas entre cero y uno, «, >
Oya; =0,yfinalmentei =1,2,....m.

Posteriormente estos modelos ARCH, fueron generalizados por (Bollerslev, 1986) dando
origen a los modelos generalizados condicionales heterocedasticos auto regresivos
(GARCH, por sus siglas en inglés generalized autoregressive conditional
Heteroskedasticity Model); cuya estimacion se vale del operador vech(.)el cual permite

descomponer la matriz de varianza condicional (£,), tal que:

q
Bvech(ﬂt_j)
j=1

q
vech(Q,) = Q + Z Avech(st_jet‘_l) +
i=1

Este operador aumenta la dificultad del modelo dado que no esta garantizado que la
matriz de varianza condicional estimada sea definida positivamente, ademas de esto la
cantidad de parametros a estimar es tan grande que implica un costo significativo en su
implementacién mediante herramientas como software especializado, lo cual ha llevado al
desarrollo de nuevos métodos en la implementacion de los modelos GARCH, que
solucionan el problemas anteriormente mencionado, haciendo uso de los modelos GARCH
univariados para la estimacion de la matriz de varianza condicional, razén por la cual la
familia de modelos GARCH se han convertido en la mejor herramienta para el estudio de

las series de tipo financiero.
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Aparicion del sistema de seguridad social en Colombia y efectos de la ley 100 de
1993

Es precisamente que el descubrimiento del sistema de seguridad social en Colombia se
remonta a 1945 y 1946, cuando se crearon la Caja Nacional de Prevision (CAJANAL) y el
Instituto Colombiano de los Seguros Sociales (ICSS), hoy Instituto de Seguros Sociales
(ISS). Las bases conceptuales e ideoldgicas se apoyaron inicialmente en la ley del seguro
obligatorio, emitida en Alemania por el Canciller Otto Von Bismarck en 1883. “En
Colombia, las prestaciones de los trabajadores, pensiones, cesantias, salud y riesgos
profesionales fueron reconocidas por la ley con antelacion a la fundacion del ICSS y de la
CAJANAL. Para entonces eran llamadas prestaciones patronales.” - (Jaramillo, 1994,
pags. 184-185)

Luego, cuando se presentd la etapa de madurez industrial, las empresas comenzaron

a advertir la imposibilidad financiera de pagar en forma directa la carga prestacional de las
jubilaciones, la salud y el conglomerado de indemnizaciones y pensiones vitalicias por
incapacidad causadas por accidentalidad en el trabajo y enfermedades profesionales, los
empresarios y trabajadores pensaron en crear sistemas de seguros obligatorios semejantes a
los europeos.

Esos factores, sumados al incremento de quiebras reales o fraudulentas de las
empresas industriales, sugirieron la necesidad urgente de crear el sistema de seguridad
social como un mecanismo organizacional independiente de las empresas, que se encargara
de la direccion de las prestaciones y garantizara financieramente las obligaciones de los
patronos y los derechos adquiridos por los trabajadores, independientemente de la solvencia

o insolvencia econdmica de las empresas.
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La seguridad social aparecié en aquel momento como el mecanismo institucional y
financiero que garantizaba el acceso de los trabajadores a sus prestaciones sociales. En
Colombia, el desarrollo de la seguridad social estuvo destacado por una fuerte
diferenciacion entre el sistema de los trabajadores privados, denominado de la seguridad
social, y el de los funcionarios publicos, conocido como de la prevision social. Por
consiguiente, el ICSS se convirtid en una entidad monopolica de afiliacion del sector
privado, creando en su interior un sistema de solidaridad entre las distintas regiones y
ramas de la produccion industrial.

La Ley 100/1993, que cred el nuevo Sistema general de Seguridad Social en
Salud (SGSSS). El proceso de reforma fue liderado por los Ministerios de Salud y
del Trabajo, con el apoyo del Departamento Nacional de Planeacion (DNP) y el aval
de las comisiones VII de Senado y la Camara de Representantes. En estas leyes se
adoptaron ademas otros principios para la reforma: equidad, unidad, obligatoriedad,
proteccion  integral, libre eleccion, autonomia institucional, calidad,
descentralizacion, subsidiariedad, complementariedad, concurrencia y participacion,
cualidades que como los antecedentes histéricos siguen siendo controversiales por
su cardcter inequitativo e ineficiente. (Rocha Buelvas , 2012, pag. 10)

En Colombia la ley permite la existencia simultanea del sistema publico y el de fondos
privados, que compiten entre si, a partir de la reforma en el afio 1993, durante el gobierno
de César Gaviria, que creo el "Sistema General de la Seguridad Social Integral”. Esta Ley
elimina el papel central del Estado en la prestacion de los servicios de la Seguridad Social,
y establece un sistema de competencia basado en el ahorro individual que privatiza las

pensiones. Aungue es importante indicar que cada trabajador puede elegir voluntariamente
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la entidad que le prestara la atencibn médica o la que le gestionard sus aportes para
pensiones.

Los efectos méas relevantes que presento la Ley 100 fueron:

Marco la privatizacion de la seguridad social, mantiene la deuda histdrica del
gobierno con el Seguro Social calculada en un valor que supera los 40 billones de
pesos y consagra dos sistemas: en salud, las Entidades Promotoras de Salud, EPS, e
Instituciones Prestadoras de Servicios de Salud, IPS, estatales y privadas; y en
materia de pensiones, el ISS y los Fondos de Pensiones Privados. Ademas, la
cobertura pensional a nivel nacional, segun datos del 2003, refieren que apenas
alcanza al 24 por ciento. Uno de los efectos de la Ley 100 es que dejo los
pensionados al ISS y los afiliados a los fondos privados. Y a diciembre 31 de 2003
el ISS tenia 1,9 millones de afiliados y 545.600 pensionados, mientras que los
fondos privados tenian 11.445 pensionados. En tanto que las cotizaciones al fondo
solidario de las ISS eran por $2 billones cuando las pensiones le costaban $5.2
billones. (consultorio contable, Uniersidad EAFIT, 2010, pag. 10)

Con la Ley 797 de 2003, promulgada por el presidente Alvaro Uribe, se introdujo
cambios adicionales al régimen pensional. Entre las modificaciones se tiene en cuenta un
aspecto importante que tiene que ver con la recapitalizacion del fondo comun del ISS, y la
racionalizacion de los recursos para poderle cumplir al ciudadano colombiano la cuota de
su pension establecida. Entre otros cambios se incluyen:

- Aumento en las tasas de cotizacion

- Ampliar la edad minima de acceso a la pension por cotizacién requerida.

- Reduccién en las comisiones de los costos administrativos o de sostenimiento de las

AFP
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- Obligatoriedad de afiliacion a los trabajadores independientes.

Luego en la inclusion del Acto legislativo 001 de 2005 se acaban con los regimenes
especiales que existian para el momento a excepcion de la fuerza pablica y del presidente
de la Republica, los trabajadores pertenecientes a los regimenes eliminados se tuvieron que
acomodar a las condiciones que se establecian generando pérdidas tanto en el valor de su
pension como en las semanas cotizadas. Mas adelante en la colocacion del régimen de
ahorro individual con solidaridad (RAIS) o los llamados fondos privados de pensiones, se
aumentan ain mas la edad minima de cotizacion requerida pasandola a 57 afios para las
mujeres y 62 afios para los hombres, junto con la cantidad de semanas cotizadas pasando de

1000 semanas a 1200 semanas a partir del 2014.

3.2.Esquema multifondos

El esquema multifondos busca mejorar las condiciones del sistema de pensiones
obligatorias para el régimen de ahorro individual con solidaridad (Fondos privados de
pensiones) considerando la edad y las caracteristicas de cada usuario, permitiendo la
inversion en activos de perfiles de alto riesgo en carteras de riesgo similar, las que se espera
en el largo plazo den una rentabilidad mayor, caso contrario al de las personas de mayor
edad y con mayor proximidad a pensionarse y con menor propension al riesgo inviertan en
carteras adversas al riesgo que no comprometan la integridad del dinero de los fondos;
definiendo asi topes de inversion para tres tipos de fondos bien definidos por la

jurisprudencia colombiana:
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e Fondo Conservador: Compuesto generalmente por personas cercanas a la edad
proyectada para pensionarse, razén por la cual son agentes con mayor aversion al
riesgo aun a costa de menores rendimiento.

e Fondo Moderado: Compuesto por personas que estarian dispuestas a tolerar
perdidas en el capital dentro del fondo con tal de obtener un beneficio mayor en el
plazo medio.

e Fondo Agresivo: Este fondo esta constituido por aquellos usuarios que aceptarian
inversiones de alto riesgo dado que en el largo plazo se espera este produzca
mayores rendimientos.

Para el analisis del presente estudio se respetan los topes de cartera de inversion para

cada tipo de activo, eligiendo la participacion de cada tipo de activo para cada de uno de los

agentes como se muestran en la siguiente tabla:

Tabla 1 clasificacion de activos
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Deuda Publica extranjera. 40% 60% 30%

Fuente: elaboracidn propia con datos de la superintendencia financiera
La ley exige a los usuarios pertenecientes a cada fondo respetar estos topes de inversion,
limitando la cantidad maxima que pueden invertir en cada activo segun su tipo, lo cual
intrinsecamente define el riesgo sistémico que le conllevaria invertir en el mismo, ademas
de esto se debe tener en cuenta que la inversién en activos de tipo internacional esta
condicionada por la poca participacion que estos tienen dentro de la Bolsa de Valores de

Colombia.

4. Metodologia

En primera instancia, se seleccionaran los activos segun el movimiento de estos dentro
del mercado financiero colombiano, seleccionando asi aquellos que se hayan transado con
mayor frecuencia dentro del periodo seleccionado, tomando en cuenta las bases de datos de
la Bolsa de Valores de Colombia (BVC)?, Investing?, Yahoo finanzas® y la base de Trading
Economics?, en donde se puede encontrar el historico de los activos colombianos en
relacion a la moneda patrén (Peso Colombiano COP).

La frecuencia de recoleccion de los datos tomara valores diarios de los activos

seleccionados desde el 1 de enero del 2013 hasta el 1 de enero del 2019 para la posterior

! https://www.bvc.com.co/nueva/

2 https://es.investing.com/

3 https://es.finance.yahoo.com/?guccounter=1
4 https://tradingeconomics.com
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construccion de las respectivas bases de datos, para la posterior elaboracion de las tablas de
estadistica descriptiva de los activos y algunas pruebas graficas que nos permitan establecer
algunos hechos estilizados sobre los activos.

Posteriormente se construira la frontera eficiente de los activos y riesgos, sin tomar
en cuenta ninguna de las restricciones que impone la legislacion colombiana para después
construir las varianzas minimas condicionales para cada una de las series de retornos de los
activos, usando modelos GARCH (p, ), con el proposito de estimar la matriz de
covarianza condicional.

La metodologia consiste en usar los criterios de informacion Akaike (AIC), el Bayesiano

(BIC) y Hannan-Quiin (HQC) dados por:

2K InL
AIC =——2—
n n
Klnn InL
BIC = —-2—
n n

RSS
HQC =nlog (T) + 2kloglogn

Donde L es la verosimilitud, n es el namero de observaciones, k es el nimero de
parametros estimados en el modelo y RSS es la suma residual de cuadrados que resulta de
una regresion lineal, escogiendo aquellos que satisfagan los supuestos de no
autocorrelacién de los residuos y los residuos al cuadrado (EI menos valor de AIC, BIC y
HQC), para modelos ARCH Y GARCH.

Basado en los resultados se estimara el orden de AR (p) que mejor satisfaga GARCH (p,
q) para la modelacion del error de la serie y la posterior aplicacion de las pruebas de

estacionariedad, autocorrelacion nula y normalidad en el modelo y posible correccion de
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estas para al final construir la cartera de inversiones esta vez sujeta a las restricciones que

impone la jurisprudencia colombiana.

5. Revisién De Autores

En materia académica, la optimizacidn de portafolios de inversion ha sido el objetivo de
estudio, razon por la cual para este estudio se tomaron como referentes literarios a aquellos
autores que incluyeran el uso de métodos cuantitativos y a los que consideraran de alguna
forma la evolucién histérica del mercado financiero colombiano y las transacciones
realizadas dentro del mismo.

Rueda (2005) hace uso del enfoque técnico gracias al estudio del comportamiento de un
indicador para predecir su comportamiento mediante técnicas estadisticas y matematicas, a
partir de la cual hace una breve descripcién de como operan los mercados financieros
colombiano, ademas de su historia y las transacciones realizadas dentro del mismo.

Trabajos como el de (Dubova, 2005), demuestran que “la amplitud de diversificacion y
el desempefio de los portafolios 6ptimos en el caso colombiano dependen, por un lado, del
grado de eficiencia del mercado y su comportamiento y, por el otro, de los ciclos
economicos y del indice de la tasa libre de riesgo® Sin embargo, la metodologia del trabajo
nos permite observar que los resultados obtenidos por el mismo no son los suficientemente
robustos, gracias a (Castafio 2006) presenta una revision del modelo anterior, pero con una

correccion de heteroscedasticidad condicional autorregresiva (ARCH), lo que nos permite

5 Dubova, Irina, La validacién y aplicabilidad de la teoria de portafolio en el caso colombiano.
Cuadernos de Administracion; 2005, 18 (julio-diciembre)
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observar algunas caracteristicas estadisticas interesantes de las series, por ejemplo
estacionariedad en la media pero no en la varianza, esto se traduce en un mercado que no es
constante a lo largo del tiempo pero si es ciclico, resaltando la capacidad que tiene los
usuarios mas experimentados para prevenirse ante sucesos de mercado con algin
comportamiento repetitivo, ademas resalta la importancia del IGBC como instrumento de
estudio de los activos del mercado Colombiano por reflejar de manera apropiada el
comportamiento de los mismos.

Trabajos como el de Botero (2008) se preocupan mas por el estudio de las series de
tiempo mediante la creacion de modelos de regresion aplicada a las series de tiempo de la
bolsa de valores de Colombia, donde se retoma el paradigma habitual entre la dicotomia de
comportamiento ideal entre rentabilidad y riesgo donde se puede ver que las intervenciones
del ente regulador afectan de manera negativa la volatilidad del activo durante el periodo de
ocurrencia.

También encontramos métodos de programacion lineal aplicada al modelo de
Markowitz para optimizar la funcion objetivo del portafolio (bien sea minimizando el
riesgo o maximizando el retorno), tal y como lo plantea Martinez (2011), comparando el
portafolio de inversibn normal al que propone el sistema pensional del esquema
multifondos vigente para ese entonces. Sin embargo, el mismo reconoce que los resultados
no sean del todo confiables dado que no se cuentan con la cantidad de datos suficientes para
realizar mejores estimaciones que demuestren la eficiencia del método en el largo plazo.
Esto es lo que se denomina la incapacidad para satisfacer la extension de la serie de tiempo
observada en trabajos como el de (Reveiz & Leon, 2008)Quienes ademas de esto,

demuestran:
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Que el marco regulatorio de las inversiones de los FPO restringe el retorno
esperado, volatilidad y demas momentos de la distribucion de los retornos de los
portafolios de las AFP. Dicho marco regulatorio reduce el acceso de los
administradores a niveles superiores de retorno por unidad de riesgo (razon de
Sharpe) y a mayores beneficios de diversificacion.

Ademas de esto podemos encontrar los modelos de valoracién de activos como en el
trabajo de G. Zanabria (2007), que miden el desempefio de las administradoras de
portafolio y de las inversiones realizadas, en términos de sus retornos y de sus riesgos con
modelos de gestion de riesgo, atribuyendo los resultados del mismo a variables
macroeconomicas y financieras, demostrando la importancia de la eliminacién del riesgo
sistematico, mediante la diversificacion del portafolio de inversion; resultados que pueden
ser corroborados por trabajos méas especificos como el de Rubio (1987) quien realiza un
estudio a partir de los modelos CAMP ( Capital Asset Pricing Model) y APT (Arbitrage
Pricing Theory), modelos donde las tasas de retorno obtenidas mediante las variaciones del
valor del activo son utilizadas para estimar correctamente el precio esperado del activo
riesgoso al final del periodo, descontado a la tasa de riesgo sistematico, siendo el método de
célculo de la tasa la tnica diferencia entre estos dos modelos.

Respecto a la experiencia extranjera podemos encontrar trabajos como el de Aldunate
(2011), quien estudio la rentabilidad real alcanzada por las administradores de fondos de
pensiones en funcidn de los riesgos incurridos por los usuarios en la gestion de sus propios
ahorros, midiendo la eficacia de la gestion de las AFP apoyada en los resultados de un
estudio bajo los criterios de Varianza (ANOVA) y los criterios del modelo de Markowitz
(Media Varianza), donde se estilizan datos importantes como las rentabilidades, retornos y

volatilidades, finalmente realiza un estudio de comparacion entre dos variables
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(rentabilidad, volatilidad) calculando el coeficiente de variacion de cada fondo y cada AFP.
Bajo la hipotesis clasica de que, para un menor coeficiente de variacion, menor seria el
riesgo sistémico de la inversion. Gracias a esto concluye que las AFP en Chile han
conseguido la conformacion de carteras de inversion optimas salvo pequefias
inconsistencias en dos de las cinco carteras estudiadas; Este trabajo fue determinante en la
aplicacion del esquema multifondos en Colombia, ya que al ser el primer trabajo de orden
empirico que demostrara la eficiencia del esquema multifondos, apresuro la ejecucion del
mismo en el pais, aunque se debe tener presente que esta ya se habia aprobado con
anterioridad.

Sin embargo, en el ambiente nacional se encuentran resultados donde las carteras de
inversion son ineficientes consecuencia de la falta de diversificacion, lo cual las lleva a
perder alrededor de un 1% en la rentabilidad anual en promedio y por consiguiente
alrededor de un 30% del valor final de la pensidon proveniente de la cuenta de ahorro
individual tal y como lo sugieren Jara, Gomez y Pardo (2005); haciendo referencia a este
trabajo, Roldos (2006) asegura que los portafolios actuales de las AFP requieren de una
mayor inversion en activos externos ya que la tasa de exposicién a estos actualmente es
relativamente freten al optimo obtenido por la experiencia chilena donde alrededor de un
50% de los activos estaban compuesto de cartera internacional.

Para este mismo afio se encuentran estudios que demuestran que la regulacion nacional
tiene limitaciones que impiden una diversificacion eficiente de los portafolios y por tanto
una perdida en la rentabilidad de la cuenta de ahorro individua como lo sugieren Jara,
Gomez y Murcia (2006), este se ve reflejado en la alta participacion que tiene en los
portafolios los titulos gubernamentales cercana al 50% concentrados en riesgo de mercado

y créditos nacionales.
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Esta concentracion de activos locales que mantiene las volatilidades altas, el riesgo
sistémico por la poca diversificacion y las bajas tasas cobradas por las administradoras de
los fondos de pension, son consideradas como un incentivo negativo para las AFP a invertir
de manera eficiente, segun Martinez y Murcia (2007) este fue el incentivo principal para el

cambio hacia el sistema del esquema multifondos.

6. Desarrollo Conceptual

6.1.Seleccion de activos y hechos estilizados

Para el desarrollo del trabajo los activos seleccionados se caracterizaron en siete grupos
distintos de acuerdo con sus caracteristicas individuales, esto con el fin de facilitar el
andlisis de resultados y para crear un insumo que nos permita entender el comportamiento
de manera mas sencilla, estos se dividen en dos familias segun si cotizan en la bolsa
colombiana o no, primero los activos locales (Renta fija local, renta variable local, deuda
publica local y capital privado) y en segundo lugar activos extranjeros (renta fija
extranjera, renta variable extranjera, deuda publica extranjera).

A partir de estas clasificaciones se buscaron entre dos y tres activos de cada una bajo dos
criterios especificos, en primer lugar, los activos con un mayor volumen de transaccion
desde el primero de enero del 2013 hasta el primero de enero del 2019 ( las fechas base de
la toma de datos muestrales), y en segundo lugar activos que fueran usados por las AFP en
sus fondos de inversidn con porcentaje representativo sobre la total inversion de la cartera
dentro de cada uno de los portafolios usados por estas, el resultado de esta seleccion fueron

los activos contenidos en la siguiente tabla, donde ademé&s se hace aclaracion de a qué
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familia de activos corresponden, a que grupo pertenecen y una abreviacion la cual es vital

tener presente para la lectura del presente documento:

Tabla 2 activos seleccionados con su respectiva abreviacion

CDT Bancolombia a 1 afio BCCDT
Renta Fija Local
Global X MSCI Colombia ETF GXG
Bancolombia preferencial BCOL
Renta variable
Banco Davivienda Preferencial DAV
local.
Banco d Bogota S. A. BBO

Deuda Publica Rentabilidad Bono del Tesoro Colombia TES a 10 afios COLT10Y

local. Rentabilidad Bono del Tesoro Colombia TES a 5 afios COLTSY
Interconnection Electric S. A. ESP ISA
Capital privado Grupo de Inversiones Suramericana S. A. SIS
Ecopetrol S. A. ECO
Renta fija iShares MSCI Emerging Markets ISH
extranjera. Vanguard Short-Term Corporate Bond ETF VSCH
Cemex Latam Holdins S. A. CLH
Renta variable
Banco Bilbao Vizcaya Argentaria S. A. BBV
extranjera.
Avianca Holdings Preferencial AVI

& A partir de ahora nos referiremos a cada activo por su abreviacion para facilitar el entendimiento del
documento.
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Deuda Publica

extranjera.

Rentabilidad Bono del Tesoro Estados Unidos 10 afios

TUS10Y

Rentabilidad Bono del Tesoro México 10 afos

MEXT10Y

Fuente: elaboracion propia

Para el desarrollo del ajuste de modelos se realizd una tabla diagnostica de la presencia

de los hechos estilizados en cada una de las series de datos utilizadas. En esta se puede dar

un primer vistazo al comportamiento de las 1291 observaciones reunidas por cada activo y

obtener algunos datos estadisticos Gtiles al momento del analisis’.

Tabla 3 Hechos estilizados

Activo Minimo | Maximo | Promedio Désstvz;r?((;:lfp Varianza | Curtosis | Simetria
BCOL 20300 36200 28457.71 | 3104844 | 9640056 | 2681171 |0.1444109
SIS 29600 44300 37377.64 | 2665027 | 7102370 | 310452 | -0.384971
DAV 20180 37800 2:?22 03. 3798512 | 1.44e+07 | 2110369 | 0.182312
ISA 5420 15100 10087.9 2435.49 5931612 | 1893169 |0.5484041
ECO 881 5710 2540336 | 1224512 1499430 | 2174579 | .5810695
BBO 53915.9 73259.9 | 64030.83 | 4681874 | 2.19e+07 | 1684266 | -0.177306
TUS10Y 1358 3239 2345986 | 0.4119354 | 0.1696908 | 2246664 | -0.065576
ISH 28.25 52.08 4036977 | 4464637 1993298 | 2756442 | -0.254950
CLH 3470 19820 12357.71 | 3215728 | 1.03e+07 | 328299 | -0.199540
MEXT10Y 0 9.24 6448136 | 0.9337455 | 0.8718806 | 3961668 | 0.4197974
BBV 4537 9379 7051443 | 1191397 1419428 | 2022796 | -0.144983
AVI 1445 4645 3083748 835.74 698461.3 | 1887964 | -0.012527
COLTI10Y 4695 9045 6875925 | 0.7583832 | 0.5751451 | 4345795 | -0.258488
VSCH 77.54 81.01 796175 | 0.7750706 | 0.6007345 | 3116524 | -0.993557
GXG 6.66 22.59 1280997 | 4714582 | 2222729 | 1920868 |0.7522307
COLT5Y 4401 8.54 623596 | 0.7723023 | 0.5964509 | 3344729 |0.3310504
BCCDT 95386 109.84 1009282 | 1644342 | 2703859 | 8080356 |0.1638818

Fuente: Elaboracion propia con ayuda de software Stata

" En el Anexo 1 se encontraran los comandos utilizados en el programa Stata para correr completamente el
modelo copiados desde el archivo Do-file del programa.
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6.2.Metodologia ARCH y GARCH

Los modelos ARCH permiten usar los valores estimados de los residuos al cuadrado
arrojados por una serie de tiempo para especificar la varianza de las perturbaciones en una
regresion, tal que la media condicional este dada por:

Ye=xp+e¢
La varianza condicional es una funcion de los residuos al cuadrado (o0 innovaciones)
previos no anticipados (£2), por la tanto queda descrita de la forma:
m
07 = Yo + V181 + Vaglo + ot HmElm = Vo + Z Vi€i-i
i=1

Donde ¢, esta distribuido como N (0,52) y ¥, son los parametros ARCH.

Para este caso se escogid un modelo GARCH dado que este resulta ser el mas apropiado
para el desarrollo del modelo, el cual se especifica en su forma general como:

of =vyo+ (1 +8)elq + (V2 + 8)el + -+ (vie + ) ely + W — S1we_q — 8, Wy — S3wp_3

De tal forma que el ruido blanco (w,) sea fundamental para los residuos al cuadrado
(¢?) o, dicho de otra forma:

w, = g2 —of

La especificacion de la media condicional permite que esta sea modelada con algunos
parametros y pueden incluirse dentro de la regresion los términos autorregresivos y de
media mévil a modo de un proceso ARMA o ARIMA comun.

Para ajustar los modelos se procedi6 a calcular los retornos logaritmicos (R;) de cada

activo dado que estos resultan en una realizacion mucho mas confiable al momento de
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armar la matriz de varianza covarianza dentro del modelo y analizar los resultados de esta,

estos retornos estan dados por:

P;
R; = 108(5)
i

Donde P; y P; son los precios del activo en los momentos (i,j) con i =j-1; los
resultados se pueden observar en la figura con las volatilidades de cada activo donde se
puede observar el comportamiento de las series de los retornos de cada activo que se
presenta a continuacion:

Grafico 2 volatilidad de cada activo

CDT Bancolombia a 1 afio Global X MSCI Colombia ETF

BCCDT GXG
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Banco de Bogota TES a 10 afios
BBO COLT10Y
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iShares MSCI Emerging Markets
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Bono del tesoro México a 10 afios

MEXT10Y

11172013 11172014 11172015 1#!2%16 11172017 11172018 1117201¢
echa

Fuente: Graficos de elaboracion propia con ayuda de software Stata

Se puede observar en las graficas de los retornos que todas las volatilidades cumplen con
la condicion de ser estacionarios en la media®, pero no en la varianza® esto es un requisito
clave para la ejecucion del modelo GARCH, debido a que permite evidenciar la presencia
de efectos estocasticos.

Una vez hecho esto se aplico el modelo GARCH (p, q) a cada uno de los retornos de los
activos, escogiendo las mejores combinaciones de p y g con base a los criterios de
informacién AIC, BIC Y HQC para asegurar el modelo GARCH con orden (p, q) que
tuviera el mejor comportamiento estadistico. Como resultado obtuvimos las siguientes
especificaciones de los modelos para cada activo:

e BCCDT, Modelo AR (1) - GARCH (1,1)

y, = 0,0367109y,_, + &,
of = 1,83668 4 0,4012754¢2 , 4+ 0,006559502 ,

e GXG, Modelo AR (1) - GARCH (2,2)

8 Se puede evidenciar que es estacionario en la media ya que todos los puntos de las graficas tienden a
converger hacia la media después de cada perturbacion.

° Los picos observables en las graficas tienen distancias distintas de distorsion de onda respecto a la media
por tanto no hay estacionariedad en la varianza.
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y: = —0,0003206y;_4 + &
o2 = 0,000193 + 0,0518498¢2 ; + 0,9360768c% , + 0,004406802
+ 0,005426802 ,
e BCOL, Modelo AR (1) - GARCH (2,2)
y: = 0,000187y,_1 + &
o? =0,0001272 — 0,0175486¢% ; + 0,052692s% , + 0,004967407,
+ 0,2866407 ,
e DAYV, Modelo AR (1) - GARCH (3,5)
y: = 0,0002138y;_; + &
o2 = 0,0000307 + 0,0514707¢%; + 0,0488809s% , + 0,04315652 5
+ 0,0094424062 ; + 0,0097313062 , + 0,09929367 5
+0,004126107 4 + 0,007187207 <
e BBO, Modelo AR (1) - GARCH (1,1)
v = —0,0001363y;_4 + &
a2 = 0,0000738 + 0,141835¢2_; + 0,022932302 ,
e COLTI10Y, Modelo AR (1) - GARCH (1,1)
y: = 0,000036y,_1 + &
o? = 0,0000319 + 0,745128¢2_; + 0,005922907 ;
e COLTS5Y, Modelo AR (1) - GARCH (2,2)
¥: = 0,0001966y;_1 + &
of =0,000412 + 0,0852064¢%_; + 0,6138972¢2_, + 0,009087507 ,
+ 0,039056307 ,

e ISA, Modelo AR (1) - GARCH (4,6)
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v = 0,0002037y;_1 + &
g2 = 0,00000842 + 0,1419023¢2 ; + 0,0362475¢% , + 0,0689539s2 5
+ 0,558144¢? , + 0,0185649072 ; + 0,007864607 ,
+ 0,008490604 ; + 0,01019580672 4 + 0,009375407 ¢
+ 0,014820902 ¢
e SIS, Modelo AR (1) - GARCH (2,2)
¥ = —0,000358y,_; + &
o = 0,0000965 + 0,1448296¢2; — 0,0028261s% , + 0,019105207 ;
+ 0,006343307,
e ECO, Modelo AR (1) - GARCH (3,3)
¥ = —0,00004059y,_; + &;
oZ = 0,000527 — 0,0469399¢2 ; + 0,3747745¢% , + 0,0546925s% 5
+0,0270301062 ; + 0,48007607 , + 0,047870307 5
e ISH, Modelo AR (1) - GARCH (3,3)
y: = 0,000483y,_, + &
oZ = 0,000349 + 0,2072097¢2_; + 0,3618252¢2 , + 0,2963668s 5
+0,0875121042 ; + 0,11026107 , + 0,10928570£ 4
e VSCH, Modelo AR (1) - GARCH (1,1)
v = —0,00002y,_1 + &
a2 = 0,000170 + 0,9527391&2 ; + 0,006075307 4
e CLH, Modelo AR (1) - GARCH (1,1)
y: = —0,0004683y;_4 + &

of = 0,0001394 + 0,2399355¢% ; + 0,195653304
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e BBV, Modelo AR (1) - GARCH (2,2)
y: = —0,0001291y,_, + &;
of =0,000211 + 0,0896164¢2 ; + 0,8606538¢2_, + 0,040299107 ,
+ 0,3981470%,
e AVI, Modelo AR (1) - GARCH (4,5)
v = 0,08562y,_; + &
o2 = —0.0002016 + 0,02045202¢2% ; + 0,4405922¢% , + 0,2425049¢2_,
+ 0,4779662s% , + 0,049386807 ; + 0.05597707 ,
+ 0,069993707 3 + 0,053835507 4, + 0,03063407 ¢
e TUS10Y, Modelo AR (1) - GARCH (6,6)
¥e = 0,0001742y;_1 + &
o = 0,0000834 + 0,7543441¢? ; + 0,3065782s% , + 0,5002485¢2_,
—0,61224208¢2_, + 0,48322&% ¢ + 0,9340002¢%
+ 0,018989602 ; + 0,013204957 , + 0,010038504 5
+0,020284402 4, + 0,004609702 < + 0,0059047067 ¢
e MEXTI10Y, Modelo AR (1) - GARCH (5,6)
y: = 0,0001441y,_, + &
o? = 0,00001 + 1,369948s2 ; — 0,063664012, + 0,0196147s2 5
+ 0,7160933¢2_, — 1,327889¢2 < + 0,026331607 ;
+ 0,026198902 , + 0,0215997062 5 + 0,02549764 ,

+ 0,025299507 < + 0,021184104 ¢
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6.3.Validacion de Supuestos
6.3.1. Prueba Dickey-Fuller

La a prueba Dickey-Fuller es una prueba de estacionariedad que mide las raices unitarias
en una serie de tiempo. Si se parte de un modelo de la forma:
Xe = pXe—1 Uy
Donde -1<r < 1, por lo que si p = 1 habria una raiz unitaria; entonces la prueba Dickey-
Fuller parte de la siguiente regresion:

t
J/t=}’o+2ui+aot

=1

Donde a,t es el término que depende de la tendencia de los errores en los periodos
pasados, y Vo + Z:;:l U; es el cambio producido por shocks aleatorios (estocasticos)

impredecibles en el modelo.

6.3.2. Prueba de Ruido Blanco

Adicionalmente se realizaron las pruebas graficas de Ruido Blanco (BBO), la cual
consiste en construir un periodograma de los retornos de cada activo como se puede
observar en la siguiente grafica y verificar si estos sobrepasan los limites de frecuencia de

sefial dados en la gréfica se dice que no hay ruido blanco, por el contrario, si no los

36



OPTIMIZACION DE CARTERAS PARA FONDOS PENSIONALES

sobrepasan hay ruido blanco el cual es una condicion deseable en los modelos estocasticos,
a continuacion podemos observar un ejemplo del periodograma?®:

Grafico 3 prueba de ruido blanco generalizada

Cumulative Periodogram White-Noise Test

Cumulative periodogram for ruidob6
000 020 040 060 080 100

T T T
0.10 0.40 0.50

=
o
o

T
0.20 0.30
Freqguency
Bartlett's (B) statistic = 052 Prob > B = 0.9464

Fuente: Gréaficos de elaboracion propia con ayuda de software Stata

Basados en la informacion de estas dos pruebas se construyo la siguiente tabla:

Tabla 4 Resultados pruebas Dickey- Fuller y Ruido blanco

. Prueba Dickey- Fuller .
Activo (Valor Estadistico) Ruido blanco
AVI Estacionaria (45,606) Sl
BBO Estacionaria (54,711) Sl
BBV Estacionaria (45,550) Sl
BCCDT Estacionaria (70,995) Sl
BCOL Estacionaria (46,113) Sl
CLH Estacionaria (43,382) Sl
COLTSY Estacionaria (45,668) Sl
COLTI10Y Estacionaria (47,701) S
DAVI Estacionaria (48,779) Sl
ECO Estacionaria (46,965) Sl
GXG Estacionaria (41,744) Sl
ISA Estacionaria (47,075) Sl
MEX10 Estacionaria (45,081) Sl
ISH Estacionaria (46,928) Sl
TUS10Y Estacionaria (49,075) S
SIS Estacionaria (44,876) Sl
VSCH Estacionaria (47,164) SI

Fuente: elaboracion propia

10| os periodograma de cada activo los podra encontrar en el Anexo 2
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Como se puede observar todos los activos tienen componente estacionario en la media y
adicionalmente los modelos presentan Ruido blanco, estas dos son condiciones deseables
para los modelos GARCH ya que gracias a estas se puede concluir que el modelo tiene un
comportamiento apropiado y por tanto se puede confiar en la robustez de este. Gracias los
resultados del modelo y de la validacién podemos proceder construir la matriz de varianza-
covarianza condicional la cual es nuestro principal insumo para desarrollar el modelo de

Markowitz, la cual se puede observar a continuacion:
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Tabla 5 Matriz varianza - covarianza

0,01323 | 0,00425 | 0,00409 | 0,00334 | 0,00541 | 0,00128 | 0,00207 | 0,00369 | 0,00275 0.00073% 0,00286 | 0,00053 | 0,00001 | 0,00545 | 0,00061 | 0,00408 | 0,00124
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00425 | 0,01120 | 0,00449 | 0,00524 | 0,00564 | 0,00156 | 0,00135 | 0,00205 | 0,00385 0.00049% 0,00233 | 0,00075 | 0,00002 | 0,00517 | 0,00098 | 0,00213 | 0,00057
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00409 | 0,00449 | 0,01418 | 0,00419 | 0,00440 | 0,00211 | 0,00177 | 0,00270 | 0,00348 0.00032% 0,00325 | 0,00055 | 0,00001 | 0,00520 | 0,00051 | 0,00222 | 0,00031
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00334 | 0,00524 | 0,00419 | 0,01601 | 0,00496 | 0,00134 | 0,00150 | 0,00229 | 0,00284 0.00031% 0,00287 | 0,00102 | 0,00001 | 0,00494 | 0,00040 | 0,00220 | 0,00009
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00541 | 0,00564 | 0,00440 | 0,00496 | 0,02886 | 0,00250 | 0,00403 | 0,00506 | 0,00325 0.00086% 0,00324 | 0,00227 | 0,00003 | 0,00973 | 0,00242 | 0,00425 | 0,00000
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00128 | 0,00156 | 0,00211 | 0,00134 | 0,00250 | 0,00992 | 0,00097 | 0,00077 | 0,00215 0.00001% 0,00145 | 0,00023 | 0,00005 | 0,00215 | 0,00002 | 0,00058 | 0,00051
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00207 | 0,00135 | 0,00177 | 0,00150 | 0,00403 | 0,00097 | 0,02853 | 0,00265 | 0,00190 0.00429% 0,00185 | 0,00106 | 0,00091 | 0,00252 | 0,00076 | 0,00598 | 0,00020
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00369 | 0,00205 | 0,00270 | 0,00229 | 0,00506 | 0,00077 | 0,00265 | 0,00992 | 0,00211 0.00186% 0,00285 | 0,00211 | 0,00010 | 0,00686 | 0,00190 | 0,00624 | 0,00027
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00275 | 0,00385 | 0,00348 | 0,00284 | 0,00325 | 0,00215 | 0,00190 | 0,00211 | 0,02490 0.00037% 0,00338 | 0,00123 | 0,00002 | 0,00468 | 0,00121 | 0,00203 | 0,00017
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00073 | 0,00049 | 0,00032 | 0,00031 | 0,00086 | 0,00001 | 0,00429 | 0,00186 | 0,00037 0.00917% 0,00033 | 0,00228 | 0,00024 | 0,00190 | 0,00191 | 0,00115 | 0,00025
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00286 | 0,00233 | 0,00325 | 0,00287 | 0,00324 | 0,00145 | 0,00185 | 0,00285 | 0,00338 0.00033% 0,03108 | 0,00043 | 0,00004 | 0,00434 | 0,00086 | 0,00467 | 0,00049
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00053 | 0,00075 | 0,00055 | 0,00102 | 0,00227 | 0,00023 | 0,00106 | 0,00211 | 0,00123 000228% 0,00043 | 0,00825 | 0,00014 | 0,00307 | 0,00485 | 0,00160 | 0,00025
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00001 | 0,00002 | 0,00001 | 0,00001 | 0,00003 | 0,00005 | 0,00091 | 0,00010 | 0,00002 000024% 0,00004 | 0,00014 | 0,00008 | 0,00008 | 0,00013 | 0,00009 | 0,00003
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00545 | 0,00517 | 0,00520 | 0,00494 | 0,00973 | 0,00215 | 0,00252 | 0,00686 | 0,00468 0.00190% 0,00434 | 0,00307 | 0,00008 | 0,01361 | 0,00263 | 0,00552 | 0,00001
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00061 | 0,00098 | 0,00051 | 0,00040 | 0,00242 | 0,00002 | 0,00076 | 0,00190 | 0,00121 0.00191% 0,00086 | 0,00485 | 0,00013 | 0,00263 | 0,01353 | 0,00138 | 0,00007
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00408 | 0,00213 | 0,00222 | 0,00220 | 0,00425 | 0,00058 | 0,00598 | 0,00624 | 0,00203 000115% 0,00467 | 0,00160 | 0,00009 | 0,00552 | 0,00138 | 0,02185 | 0,00008
% % % % % % % % % ' % % % % % % %
0,00124 | 0,00057 | 0,00031 | 0,00009 | 0,00000 | 0,00051 | 0,00020 | 0,00027 | 0,00017 0.00025% 0,00049 | 0,00025 | 0,00003 | 0,00001 | 0,00007 | 0,00008 | 0,02824
% % % % % % % % % ' % % % % % % %

Fuente: elaboracion propia con ayuda de software Excel
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7. ANALISIS DE RESULTADOS

Para la aplicacion del modelo de Markowitz se construy6 para cada fondo un total de
diez portafolios para cada uno de los tres tipos de fondos tomando en cuentas los topes
méaximos de inversion de cada uno presentados anteriormente, por esto a partir de ahora se

estudiara cada tipo de fondo independientemente:

7.1.1. Fondo Conservador

En la siguiente tabla se pueden observar los portafolios construidos y ademas el
porcentaje de fondo que se deberd invertir en cada activo para la construccién del fondo
conservador:

Tabla 6 resultados de los portafolios para el fondo conservador

Portafolio 1| Portafolio 2| Portafolio 3| Portafolio 4| Portafolio 5| Portafolio 6| Portafolio 7| Portafolio 8| Portafolio 9| Portafolio 10

BCOL 2,66% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
SIS 4,98% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
DAV 2,35% 1,39% 0,84% 0,83% 0,76% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
ISA 3,74% 5,48% 6,07% 7,07% 8,13% 3,66% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
ECO 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
BBO 9,98% 0,11% 0,10% 0,10% 0,10% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
TUS10Y 0,00% 2,43% 3,67% 4,89% 6,07% 7,06% 7,67% 7,90% 9,11% 0,00%
ISH 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
CLH 2,01% 7,84% 9,78% 1152% | 13,28% | 1657% | 19,43% | 2191% | 29,41% 40,00%
MEXT10Y | 10,85% | 17,03% | 20,62% | 24,50% | 28,40% | 27,22% | 21,15% | 10,34% 0,00% 0,00%
AVI 2,07% 3,99% 4,81% 5,61% 6,46% 6,37% 5,27% 2,82% 1,47% 0,00%
COLT10Y 9,38% 0,02% 0,02% 0,02% 0,02% 0,01% 0,01% 0,01% 0,01% 0,00%
VSCH 40,00% | 40,00% | 27,74% | 14,24% 0,88% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
GXG 0,00% 13,28% | 17,59% | 20,88% | 24,15% | 3558% | 46,46% | 57,01% | 60,00% 60,00%
COLTS5Y 4,63% 3,94% 3,77% 4,45% 4,97% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
BBV 2,71% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
BCCDT 4,64% 4,49% 4,99% 5,90% 6,78% 3,52% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Fuente: Elaboracion Propia con ayuda software Solver de Excel.

Cada uno de los portafolios representa uno de los puntos de la curva en la frontera
eficiente de Markowtiz para el portafolio conservador, las cuales se componen de una
combinacion eficiente entre los retornos obtenidos y el riesgo de portafolio, esto se puede
analizar graficamente en la siguiente grafica:
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Grafico 4 Frontera eficiente fondo conservador
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Fuente: Elaboracion Propia con ayuda software Excel.

Se puede observar que la grafica tiene un comportamiento cdéncavo, ademas se
comprueba la relaciébn que existe entre los retornos y el riesgo, a partir de las
combinaciones de estas dos componentes se procedio a evaluar cada portafolio utilizando el
Ratio Sharpe (S) el cual mide la efectividad de las carteras recompensado el retorno
esperado E[R]contra el riesgo asumido (o) de la siguiente forma:

E[R — Rg]
o

S =

Se debe aclarar que la ratio compara el riesgo del activo E[R]con un activo de referencia
libre de riesgo (Rg), este activo se usa para explicar el comportamiento del mercado de
manera mas sencilla dado que son activos con riesgo cero, usualmente se utilizan los titulos
de deuda publica como activo de referencia, tomando en cuenta que las rentabilidades de
los fondos pensionales se analizan en términos mensuales se tomd como activo de
referencia el retorno de los Titulo de deuda publicas del Estado Colombiano (TESC1Y) a
plazo de un afio para facilitar la conversion de las rentabilidades en el plazo temporal y

reducir el ruido generado por las mismas, a continuacion se presenta una tabla con el riesgo
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de cada portafolio, su retorno, su riesgo sistémico y el resultado del céalculo del indice de
Sharpe:

Tabla 7 Rendimientos de cartera del modelo Sharpe para el fondo conservador

Portafolio Retorno () Riesgo (o) Sharpe(S)
1 0,0000992 0,0030345 1,15%
2 0,0001873 0,0038695 3,18%
3 0,0002283 0,0047044 3,49%
4 0,0002690 0,0055393 3,69%
5 0,0003095 0,0063742 3,85%
6 0,0003433 0,0072092 3,87%
7 0,0003672 0,0080441 3,76%
8 0,0003849 0,0088790 3,61%
9 0,0003988 0,0097139 3,44%
10 0,0004075 0,0105489 3,25%

Fuente: elaboracion propia con ayuda de software Excel.

Si tomamos estos activos y la clasificacion de estos tendriamos un portafolio
construido en un 39.1% en renta fija local, y un 34,3% en deuda publica extranjera, lo
que nos permite evidenciar claramente la aversion al riesgo de los usuarios del sistema,
sin embargo, alrededor de una cuarta parte del portafolio se invierte en renta variable
extranjera la cual ofrece una mayor rentabilidad para el portafolio.

Gréfico 5 distribucién de portafolio por tipo de activo (fondo conservador)

3,7%

@ Renta Fija Local
B Deuda Publica extranjera.
B Renta variable extranjera.

D Capital privado

Fuente: Graficos de elaboracién propia con ayuda de software Excel.
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7.1.2. Fondo Moderado

En la siguiente tabla se pueden observar los diez portafolios construidos para el fondo

conservador y ademaés el porcentaje que debe ser invertido en cada activo para obtener la

combinacion adecuada de riesgo y retorno, la cual varia entra cada uno de los portafolios

como se puede observar en la siguiente grafica:

Tabla 8 resultados de los portafolios para el fondo moderado

Portafolio 1 [Portafolio 2 |Portafolio 3 |Portafolio 4 |Portafolio 5 |Portafolio 6 |Portafolio 7 |Portafolio 8 [Portafolio 9 |Portafolio 10
BCOL 2,64% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
SIS 2,81% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
DAV 2,27% 0,01% 0,34% 0,09% 0,12% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
ISA 2,31% 4,75% 5,25% 6,23% 7,38% 6,25% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
ECO 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
BBO 7,46% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
TUS10Y 0,00% 1,31% 2,85% 4,24% 5,62% 6,84% 7,47% 9,38% 9,08% 0,00%
ISH 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
CLH 1,21% 6,48% 8,12% 10,21% 11,86% 14,94% 19,43% 21,73% 28,19% 60,00%
MEXT10Y 6,42% 11,74% 16,45% 20,56% 25,56% 27,30% 25,06% 11,41% 0,91% 0,00%
AVl 1,26% 3,94% 3,79% 5,07% 5,94% 6,46% 6,60% 3,73% 1,82% 0,00%
coLT10Y 5,97% 0,76% 0,46% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
VSCH 60,00% 55,02% 39,41% 25,01% 9,56% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
GXG 0,00% 11,13% 15,66% 19,61% 23,08% 30,46% | 41,04% 53,76% 60,00% 40,00%
COLTSY 3,01% 1,96% 2,95% 3,72% 4,68% 2,17% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
BBV 1,60% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
BCCDT 3,02% 2,91% 4,71% 5,24% 6,20% 5,58% 0,40% 0,00% 0,00% 0,00%

Fuente: Elaboracion Propia con ayuda software Solver de Excel.

Se procede a desarrollar los mismos pasos para el fondo moderado, cada uno de los

portafolios representa uno de los puntos de la curva en la frontera eficiente de Markowtiz

para el portafolio moderado, las cuales se componen de una combinacion eficiente entre los

retornos obtenidos y el riesgo de portafolio, estos diez puntos se usaron para la

construccion de la siguiente grafica donde se encuentra lac curva de la frontera eficiente

para el fondo moderado:
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Graéfico 6 frontera eficiente fondo moderado
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Fuente: Graficos de elaboracion propia con ayuda de software Excel.

A partir de esto se evalla el coeficiente de Sharpe igual que en el portafolio anterior y se
selecciono la mejor cartera:

Tabla 9 rendimientos de cartera del modelo Sharpe para el fondo moderado

Portafolio Retorno (W) Riesgo (o) Sharpe(S)
1 0,0000706 0,0021324 0,29%
2 0,0001475 0,0030675 2,71%
3 0,0001939 0,0040027 3,24%
4 0,0002397 0,0049379 3,55%
5 0,0002852 0,0058730 3,76%
6 0,0003287 0,0068082 3,88%
7 0,0003593 0,0077434 3,81%
8 0,0003809 0,0086785 3,65%
9 0,0003974 0,0096137 3,46%
10 0,0004075 0,0105489 3,25%

Fuente: elaboracidn propia con ayuda de software Excel.
Tomando lo anterior en cuenta se puede observar que el portafolio esta distribuido en un
70% en activos de renta fija y un 30% en renta variable aproximadamente y tiene un
comportamiento similar para el balance activos locales que ponderan un 50% del portafolio

contra el 50% en activos extranjeros, es una posicién claramente balanceada entre riesgo y
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retorno las cuales tienen entre si una tasa de sustitucion de uno a uno aproximadamente,
esto es un comportamiento esperado para el usuario del portafolio moderado, este
comportamiento es facilmente observable en la siguiente gréfica.

Grafico 7 distribucion de portafolio por tipo de activo (Fondo moderado)

6,2% 2%

@ Renta Fija Local

B Deuda Publica extranjera.
@ Renta variable extranjera.
O Capital privado

@ Deuda Publica local.

Fuente: Graficos de elaboracion propia con ayuda de software Excel.
7.1.3. Fondo agresivo
En la siguiente tabla se pueden observar los portafolios construidos y ademas el
porcentaje de fondo que se deberd invertir en cada activo para la construccién del fondo
agresivo:

Tabla 10 resultados de los portafolios para el fondo agresivo

Portafolio 1 [Portafolio 2 |Portafolio 3 [Portafolio 4 |Portafolio 5 [Portafolio 6 |Portafolio 7 [Portafolio 8 [Portafolio 9 |Portafolio 10

BCOL 2,09% 0,80% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

SIS 2,19% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
DAV 1,79% 2,16% 0,55% 0.57% 0,58% 0,58% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
ISA 1,79% 2.94% 3,69% 4,93% 6,17% 7.44% 7.70% 1,17% 0,00% 0.,00%
ECO 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
BBO 5,64% 3,73% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
TUS10Y 0,00% 0,00% 0.82% 2,28% 3,73% 5,08% 5,64% 7,.00% 7,85% 0,00%
ISH 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
CLH 0,94% 2,52% 5,77% 7,83% 9,89% 11,99% | 14,96% | 1850% | 21,39% 70,00%
MEXT10Y 4,41% 6,42% 11,64% | 1622% | 20,83% | 24,92% | 24,36% | 23,00% | 12,78% 0,00%
AVI 0,96% 1,62% 2,81% 3,81% 4,83% 5,84% 6,.89% 6,37% 3,36% 0,00%

COLT10Y 4,44% 2,92% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

VSCH 70,00% [ 70,00% [ 59.54% [ 4330% [ 27.32% | 11.44% 0,00% 0,00% 0,00% 0.00%

GXG 0,00% 1,87% 10,25% | 14,10% | 17,89% | 21,85% | 29,72% | 42,20% | 54,62% 30,00%
COLT5Y 2,25% 2,35% 1,99% 2,95% 3,72% 4,71% 4.17% 0,00% 0,00% 0,00%
BBV 1,18% 0.24% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0.00% 0.00% 0,00%
BCCDT 2,32% 2,43% 2,94% 4,00% 5,06% 6,14% 6,55% 1,76% 0,00% 0.00%

Fuente: Elaboracion Propia con ayuda software Solver de Excel.
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Se procede a desarrollar los mismos pasos para el fondo agresivo o de mayor riesgo,

cada uno de los portafolios representa uno de los puntos de la curva en la frontera eficiente

de Markowtiz para el portafolio moderado, las cuales se componen de una combinacion

eficiente entre los retornos obtenidos y el riesgo de portafolio, esto se puede analizar en la

siguiente grafica:

Gréfico 8 frontera eficiente fondo agresivo
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Fuente: Graficos de elaboracién propia con ayuda de software Excel.

A partir de esto se evalla el coeficiente de Sharpe igual que en el portafolio anterior y se

selecciond la mejor cartera:

Tabla 11 rendimientos de cartera del modelo Sharpe para el fondo agresivo

Portafolio | Retorno (L) Riesgo (o) Sharpe(S)
1 0,0000556 0,0017094 -0,51%
2 0,0000755 0,0017995 0,62%
3 0,0001338 0,0027817 2,50%
4 0,0001823 0,0037639 3,13%
5 0,0002304 0,0047460 3,50%
6 0,0002782 0,0057282 3,73%
7 0,0003239 0,0067104 3,87%
8 0,0003578 0,0076925 3,81%
9 0,0003809 0,0086747 3,65%
10 0,0004017 0,0105489 3,20%

Fuente: Graficos de elaboracién propia con ayuda de software Excel.
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Graéfico 9 distribucion de portafolio por tipo de activo (fondo agresivo)

4,2%

@ Renta Fija Local

O Deuda Publica extranjera.
@ Renta variable extranjera.
O Capital privado

@ Deuda Publica local.

Fuente: Graficos de elaboracion propia con ayuda de software Excel.

Observando esta composicidn de activos es claro notar que el usuario trata de maximizar
su consumo en activos de tipo extranjero que representan alrededor de un 50% del
portafolio, esto se debe a que estos suelen brindar mejores opciones al inversor, sin
embargo, la ley restringe que los portafolios tengan mas de un 60% de inversion en el
extranjero, esto con el proposito de promover el flujo de capitales locales, asi que esta
medida significa un limite para el correcto funcionamiento del portafolio, al menos una
tercera parte del portafolio esta invertida en activos de alto riesgo y alta rentabilidad, los
cuales tienen un valor importante para este portafolio en especifico, sin embargo, la perdida
de eficiencia del mismo por cuenta de las restriccion legal, lo convierte en un portafolio

bastante seguro pero también menos rentable a pesar de ser el portfolio de mayor riesgo.
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7.2.Comparacion de Carteras con las AFP

Graéfico 10 fondo conservador
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Fuente: Graficos de elaboracion propia con ayuda de software Excel.

De acuerdo al criterio de seleccion utilizado que fue el Ratio de Sharpe, el cual se elige
para el fondo conservador es el portafolio seis, se obtiene la rentabilidad del portafolio con
respecto a la retorno diario (0,00034)!! y el riesgo acumulado en el tiempo, esto quiere
decir que la rentabilidad sera del 13,15% y a diferencia de las AFP que existen en el
régimen de ahorro individual con solidaridad, el portafolio seleccionado cumple con las
caracteristicas que los usuarios prefieren obtener en cuanto a rentabilidad y riesgo, ya que
estd compuesto por al menos un 50% de inversion en renta fija con riesgo cero.

Gréfico 11 fondo moderado
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Fuente: Gréaficos de elaboracion propia con ayuda de software Excel.

1 La informacién del retorno del fondo conservador la encuentra en la pagina 40 del presente documento
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De acuerdo al criterio de seleccion utilizado que fue el Ratio de Sharpe, el cual se elige
para el fondo moderado es el portafolio seis, se obtiene la rentabilidad del portafolio con
respecto al retorno con respecto al retorno diario (0,00032)*? y el riesgo sistémico del
portafolio, se calcula que la rentabilidad sera del 12,56%, siendo un portafolio balanceado
entre activos de bajo riesgo y de alto, y un balance entre activos nacionales e
internacionales, se construye como un portafolio intermedio para quien tenga una tasa de
sustitucion entre riesgo y retorno con valores cercanos a uno.

Gréfico 12 fondo agresivo
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Fuente: Graficos de elaboracion propia con ayuda de software Excel.

De acuerdo al criterio de seleccion utilizado que fue el Ratio de Sharpe, el cual se elige
para el fondo agresivo es el portafolio siete, se obtiene la rentabilidad del portafolio con
respecto al riesgo y retorno diarios (0,00032)" , se estima que la rentabilidad sera del
12,37%, este portafolio como es lo esperado trata de maximizar la inversion en activos
extranjeros y de renta variable para conseguir mejores resultados, debido a la preferencia de
sus usuarios de maximizar ganancias aun a costa de riesgo, esto lo hace un portafolio

idéneo para quien lleve poco tiempo cotizando dentro del sistema pensional.

2 L a informacidn del retorno del fondo moderado la encuentra en la pagina 42 del presente documento
13 La informacidn del retorno del fondo agresivo la encuentra en la pagina 44 del presente documento
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8. Conclusiones

Se puede observar que los fondos pensionales mantienen unas tasas de rentabilidad
relativamente similares para cada tipo de fondo y por esto el escoger entre una AFP y otra
resulta practicamente irrelevante para los usuarios de sistema pensional, sin embargo, el
portafolio resultante para cada tipo de fondo resultado del desarrollo del trabajo muestra
que es posible conseguir un mejor resultado de las inversiones, esto significa una falla en
las AFP que se debe a dos razones principalmente, en primer lugar la limitaciones de la ley
para las AFP y en segundo lugar la poca rentabilidad que obtienen las AFP mediante la
correcta inversion de las carteras.

Tomando en cuenta que la diversificacion es una medida para reducir el riesgo de un
portafolio, es poco saludable que la ley impida el comportamiento adecuado de los
portafolios para las AFP, estas limitaciones se presentan en dos sentidos, en primer lugar,
las limitaciones que se dan para los activos que no cotizan en la BVC (Bolsa de valores de
Colombia) presentan topes de inversion demasiado bajos, considerando el poco volumen de
transacciones presentes en la bolsa nacional, en segundo lugar, los topes de los activos de
mayor retorno es demasiado bajo en la medida en que este riesgo extra se puede
contrarrestar con una mayor diversificacion de los activos dentro de cada portafolio para
mejorar la rentabilidad en un mediano y largo plazo.

A pesar de que una mejora del 3% como la obtenida por nuestro portafolio no parece ser
tan relevante en el corto plazo y especialmente en los primeros afios de cotizacion, se debe
tener en cuenta que la tasa de crecimiento del interés sigue un comportamiento exponencial,
y por tanto en el largo plazo esta mejora se traduce en que los usuarios del portafolio

podrian obtener un incremento en su pensién final de entre un 25% y 30%
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aproximadamente, lo cual es un valor a tomar en cuenta para los usuarios y especialmente
para las AFP quienes podrian mejorar su rentabilidad por manejo de cartera de esta forma.

Se debe tener en cuenta ademas, que las AFP descomponen los pagos mensuales de los
afiliados en dos partes, una parte que pasa al fondo del afiliado que es alrededor del 90%
del aporte mensual y el 10% restante lo recoge la AFP bajo el concepto de costo
administrativo, adicionalmente sobre la rentabilidad del fondo se cobra una comision por
manejo de aproximadamente 1%, quiere decir que si la rentabilidad de nuestro fondo es del
10% esta tasa de comision seria de 0,01% sobre el valor del fondo, asi es facil ver que las
AFP captan mas dinero bajo el concepto de costo administrativo que por la comisién del
manejo de las carteras al menos durante la mayor parte de los afios de cotizacion del
usuario, por tanto, las AFP tienen més incentivos para invertir en mejorar la captacion de
nuevos clientes que en mejorar y depurar los métodos de inversion de las carteras para
mejorar la rentabilidad de estas para los usuarios, esto resulta en un modelo poco adaptable
a las nuevas condiciones que puedan surgir en el mercado y que deja de ser eficiente
después del corto plazo.

También se puede concluir que los promedios de cartera observados en la modelacion
inicial de Markowitz genera retornos mas bajos que la modelacion con los modelos
GARCH, este podria deberse a que la varianza y la covarianza condicional capturan mejor
la informacion de la volatilidad en comparacion a la varianza no condicional obtenida
mediante el método del calculo de retornos, sin mencionar que ademas estos brindan una
mayor robustez dado que consideran tanto los shocks aleatorios de la volatilidad de cada
activo y su componente heterocedastico, lo que lo hace un modelo més confiable, es por
esto que en series financieras los modelos GARCH y sus variaciones resultan idoneos para

la modelacion de la volatilidad.
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La correccion que los modelos GARCH aportan a Markowitz es verdaderamente (til
considerando que el modelo original funcionaba con modelos lineales que en series como
las financieras tienden a acumular ruido mediante la correlacion existente entre los errores,
es por esto que al utilizar varianza condicional las ponderaciones del portafolio
seguramente se vean alteradas en relacion a las que utilizan varianza no condicional, esto
sumado a la medicion de rendimiento de cartera que brida la ratio de Sharpe convierten a
Markowitz en un modelo bastante completo que considera la volatilidad que depende de
sus propios cambios en el tiempo, y aprovecha la informacion de los activos libres de riesgo

y permite contrastar su desempefio en el mercado local en funcién de su riesgo sistémico.

9. Recomendaciones

Para la realizacion de trabajos similares en el futuro recomendamos tener muy presente
que para trabajar con los datos de la BVC (Bolsa de valores colombiana), debe tener claro
que esta cierra los fines de semana, razon por la cual no existen valores de cierre de ningln
activo que cotice en esta para los dias sabado y domingo y algunos festivos importantes,
esto representa un problema en el manejo de datos para el desarrollo de cualquier modelo.

Esto se puede corregir facilmente con una normalizacion de datos para lo cual existen
varios métodos, sin embargo utilizar el valor de cierre del dia anterior para los dias donde
falte el dato a pesar de ser un proceso parsimonioso y molesto mantiene la linealidad de las
series y evita generar ruido a diferencia de otros métodos de normalizacion que pueden
resultar mas agiles, sin embargo si se recoge el valor de todos los activos este proceso se

puede realizar para todos los activos en simultaneo, lo cual lo facilitaria.
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Adicionalmente para quien desee usar un modelo de seleccidn de cartera de Markowitz
recomendamos automatizar el proceso en Excel como medida de prevencion ante cualquier
inconveniente que pueda surgir, aprovechando la facilidad de uso del software y la eficacia
de la extension Solver para optimizar por si solo la funcion.

Es claro que los limites impuestos por la ley colombiana dificultan una diversificacion
mayor de los portafolios, se entiende bajo el contexto de la ley que esta surgié para
impulsar el flujo de acciones en la bolsa nacional, pero esta falta de diversificacion se
traduce en tasas de riesgo mas altas para los mismos niveles de retorno, tal vez la ley
deberia ser mas flexible al respecto e incluso reconsiderar algunos de los topes que impone
a ciertos tipos de activos ya que estos topes también limitan la eficacia de los portafolios

escogidos.
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Anexos

Anexo 1. Do File

aprp®OdE

12.
13.
14.
15.
16.

17.
18.

19.
20.
21.

22.
23.

24,
25.
26.

27.
28.

29.
30.

clear all

use Base.dta

tsset Fecha ,daily

ssc install outreg?2
**Estadistica
Descriptiva

tabstat BCOL SIS DAV
ISA ECO BBO
TUS10Y ISH CLH
MEXT10Y BBV AVI
COLTI10Y VSCH GXG
COLT5Y BCCDT,
statistics (n min max
mean sd variance
kurtosis skewness)
****Generar retornos
**Bancolombia

gen IBCOL=In(BCOL)

. gen rBCOL=d.IBCOL
. replace rBCOL=0 if

rBCOL==.

tsline rBCOL
***Grupo Sura (SIS)
gen ISIS=In(SIS)
gen rS1S=d.ISIS
replace rSI1S=0 if
rSIS==.

tsline rSIS
***DAVIVIENDA
(DAV)

gen IDAV=In(DAV)
gen rDAV=d.IDAV
replace rDAV=0 if
rDAV==,

tsline DAV
***INTERCONNECTI
ON ELETRONICS
(ISA)

gen lISA=In(ISA)
gen rISA=d.lIISA
replace rISA=0 if
rISA==.

tsline riISA
***BECOPETROL(EC
0)

gen IECO=In(ECO)
gen rECO=d.IECO

31.

32.
33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42,
43.

44,
45,
46.

47,
48.

49.
50.
51.

52.
53.

54.

55.

56.

57.
58.

replace rECO=0 if
rECO==.

tsline rECO
***BANCO DE
BOGOTA (BBO)

gen IBBO=In(BBO)
gen rBBO=d.IBBO
replace rBBO=0 if
rBBO==.

tsline rBBO
***BONO DEL
TESORO US 10
ANOS(TUS10Y)

gen
ITUS10Y=In(TUS10Y)
gen
rTUS10Y=d.ITUS10Y
replace rTUS10Y=0 if
rrusS10Y==.

tsline rTUS10Y
***|SAHRES EEM
(ISH)

gen lISH=In(ISH)

gen rISH=d.lISH
replace rISH=0 if
rISH==.

tsline riISH
***CEMEX LATAM
(CLH)

gen ICLH=In(CLH)
gen rCLH=d.ICLH
replace rCLH=0 if
rCLH==.

tsline rCLH
***BONO DE TESOO
MEXICO (MEX10Y)
gen
IMEXT10Y=In(MEXT1
oY)

gen
rMEXT10Y=d.IMEXT1
oYy

replace rIMEXT10Y=0
if IMEXT10Y==.
tsline IMEXT10Y
***FALABELLA
(BBV)

59.
60.
61.

62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.

71.
72.
73.

74.
75.
76.

77.
78.

79.
80.
81.
82.
83.
84.

85.

gen IBBV=In(BBV)
gen rBBV=d.IBBV
replace rBBV=0 if
rBBV==.

tsline rBBV
***AVIANCA

gen IAVI=In(AVI)

gen rAVI=d.lIAVI
replace rAVI=0 if
rAVi==.

tsline rAVI

***BONO TESORO 10
ANOS COLOMBIANO
(COLT10Y)

gen
ICOLT10Y=In(COLT1
oY)

gen
rCOLT10Y=d.ICOLT1
oYy

replace rCOLT10Y=0 if
rCOLT10Y==.

tsline rCOLT10Y
***\anguard Short
Team Corporate
(VSCH)

gen IVSCH=In(VSCH)
gen rVSCH=d.IVSCH
replace rVSCH=0 if
rVSCH==,

tsline rVSCH
***Global X MSCI
Colombia ETF (GXG)
gen IGXG=In(GXG)
gen rGXG=d.IGXG
replace rGXG=0 if
rGXG==.

tsline rGXG

***BONO TESORO 5
ANOS COLOMBIANO
(COLT5Y)

gen
ICOLT5Y=In(COLT5Y
)

gen
rCOLT5Y=d.ICOLT5Y
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86. replace rCOLT5Y=0 if
rCOLT5Y==.

87. tsline rCOLT5Y

88. ***CDT Bancolombia 1
afio (BCCDT)

89. gen
IBCCDT=In(BCCDT)

90. gen
rBCCDT=d.BCCDT

91. replace rBCCDT=0 if
BCCDT==.

92. tsline rBCCDT

93. ***Matriz de varianza y
convarianza

94. **(Generar en R para
evitar ruido producido
por los retornos del
activo)

95. **1.Bancolombia
modelo (BCOL)

96. histogram rBCOL
,normal

97. **ldentifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.

98. acrBCOL
,name(acrBCOL)

99. pac rBCOL
,name(pacrBCOL)

100.graph combine
acrBCOL pacrBCOL

101.**ARCH

102.arch rBCOL, arch(2/2)

103.outreg2 using
ARCH_BCOL.XLS

104.**GARCH

105.arch rBCOL, arch(2)
garch(2)

106.outreg2 using
GARCH_BCOL.xls

107.estat ic

108.**Varianza

109.tsappend ,add(5)

110.predict varia_garchl
,variance

111.tsline varia_garchl

112.**Estacionaridad BCOL

113.**Generar series

114.gen dBCOL=d.BCOL

115.gen tcBCOL=d.IBCOL

116.**GRAFICOS

117.tsline BCOL

118.tsline dBCOL
119.tsline tcBCOL
120.****Correlograma
121.corrgram BCOL
122.corrgram dBCOL
123.corrgram IBCOL
124.corrgram tcBCOL
125.display 2/sqrt(2191)
126.display 2/sqrt(2190)
127.**Test ADF
128.dfuller BCOL ,trend
129.dfuller dBCOL ,trend
130.dfuller IBCOL ,trend
131.dfuller tcBCOL
132.***Ruido Blanco
133.set seed 1
134.gen
ruidob=rnormal(0,1)
135.tsline ruidob
136.corrgram ruidob
137.dfuller ruidob
138.wntestb ruidob ,table
139.**2.Grupo Sura (SIS)
140.histogram rBCOL
,normal
141.**dentifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.
142.ac rSIS ,name(acrSIS)
143.pac rSIS
,name(pacrsSIs)
144.graph combine acrSIS
pacrSIS
145.**ARCH
146.arch rSIS, arch(2/2)
147.outreg2 using
ARCH_SIS.XLS
148.**GARCH
149.arch rSIS, arch(2)
garch(2)
150.0utreg2 using
GARCH_SIS.xls
151.estat ic
152.**Varianza
153.tsappend ,add(5)
154.predict varia_garch2
,variance
155.tsline varia_garch2
156.**Estacionaridad
157.**Generar series
158.gen dSIS=d.SIS
159.gen tcS1S=d.ISIS

160.**GRAFICOS
161.tsline SIS
162.tsline dSIS
163.tsline tcSIS
164.****Correlograma
165.corrgram SIS
166.corrgram dSIS
167.corrgram ISIS
168.corrgram tcSIS
169.display 2/sqrt(2191)
170.display 2/sqrt(2190)
171.**Test ADF
172.dfuller SIS ,trend
173.dfuller dSIS ,trend
174.dfuller ISIS ,trend
175.dfuller tcSIS
176.***Ruido Blanco
177.set seed 2
178.gen
ruidob2=rnormal(0,1)
179.tsline ruidob2
180.corrgram ruidob2
181.dfuller ruidob2
182.wntestb ruidob?2 ,table
183.**3.Davivienda (DAV)
184.histogram rDAV
,normal
185.**|dentifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.
186.ac - DAV
,name(acrDAV)
187.pac rDAV
,name(pacrDAV)
188.graph combine acrDAV
pacrDAV
189.**ARCH
190.arch rDAV, arch(3/5)
191.outreg2 using
ARCH_DAV.XLS
192.**GARCH
193.arch rDAV, arch(3)
garch(5)
194.outreg2 using
GARCH_DAV .xls
195.estat ic
196.**Varianza
197.tsappend ,add(5)
198.predict varia_garch3
,variance
199.tsline varia_garch3
200.**Estacionaridad
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201.**Generar series
202.gen dDAV=d.DAV
203.gen tcDAV=d.IDAV
204.**GRAFICOS
205.tsline DAV
206.tsline dDAV
207.tsline tcDAV
208.****Correlograma
209.corrgram DAV
210.corrgram dDAV
211.corrgram IDAV
212.corrgram tcDAV
213.display 2/sqrt(2191)
214.display 2/sqrt(2190)
215.**Test ADF
216.dfuller DAV ,trend
217.dfuller dDAV ,trend
218.dfuller IDAV ,trend
219.dfuller tcDAV
220.***Ruido Blanco
221.set seed 3
222.gen
ruidob3=rnormal(0,1)
223.tsline ruidob3
224.corrgram ruidob3
225.dfuller ruidob3
226.wntestb ruidob3 ,table
227.**4. Interconection
electric(ISA)
228.histogram rISA ,normal
229.**|dentifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.
230.ac rISA ,name(acrISA)
231.pac rISA
,name(pacriSA)
232.graph combine acrISA
pacriSA
233.**ARCH
234.arch rISA, arch(1/1)
235.0utreg?2 using
ARCH_ISA . XLS
236.**GARCH
237.arch rISA, arch(1)
garch(1)
238.outreg? using
GARCH_ISA xls
239.estat ic
240.**Varianza
241.tsappend ,add(5)
242.predict varia_garch4
,variance

243.tsline varia_garch4
244, **Estacionaridad
245.**Generar series
246.gen dISA=d.ISA
247.gen tcISA=d.lIISA
248.**GRAFICOS
249.tsline ISA
250.tsline dISA
251.tsline tcISA
252.****Correlograma
253.corrgram ISA
254.corrgram dISA
255.corrgram lISA
256.corrgram tcISA
257.display 2/sqrt(2191)
258.display 2/sqrt(2190)
259.**Test ADF
260.dfuller ISA ,trend
261.dfuller dISA ,trend
262.dfuller lISA ,trend
263.dfuller tcISA
264.***Ruido Blanco
265.set seed 4
266.gen
ruidob4=rnormal(0,1)
267.tsline ruidob4
268.corrgram ruidob4
269.dfuller ruidob4
270.wntestb ruidob4 ,table
271.**5.Ecopetrol (ECO)
272.histogram rECO
,normal
273.**dentifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.
274.ac rECO
,name(acreCO)
275.pac rECO
,name(pacreCO)
276.graph combine acrECO
pacrECO
277.**ARCH
278.arch rECO, arch(3/3)
279.outreg? using
ARCH_ECO.XLS
280.**GARCH
281.arch rECO, arch(3)
garch(3)
282.outreg2 using
GARCH_ECO.xls
283.estat ic
284.**Varianza

285.tsappend ,add(5)
286.predict varia_garch5
,variance
287.tsline varia_garch5
288.**Estacionaridad
289.**Generar series
290.gen dECO=d.ECO
291.gen tcECO=d.IECO
292.**GRAFICOS
293.tsline ECO
294.tsline dECO
295.tsline tcECO
296.****Correlograma
297.corrgram ECO
298.corrgram dECO
299.corrgram IECO
300.corrgram tcECO
301.display 2/sqrt(2191)
302.display 2/sqrt(2190)
303.**Test ADF
304.dfuller ECO ,trend
305.dfuller dECO ,trend
306.dfuller IECO ,trend
307.dfuller tcECO
308.***Ruido Blanco
309.set seed 5
310.gen
ruidob5=rnormal(0,1)
311.tsline ruidob5
312.corrgram ruidob5
313.dfuller ruidob5
314.wntestb ruidob5 ,table
315.**6.Banco de Bogota
(BBO)
316.histogram rBBO
,normal
317.**Identifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.
318.ac rBBO
,name(acrBBO)
319.pac rBBO
,name(pacrBBO)
320.graph combine acrBBO
pacrBBO
321.**ARCH
322.arch rBBO, arch(1/1)
323.outreg? using
ARCH_BBO.XLS
324.**GARCH
325.arch rBBO, arch(1)
garch(1)
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326.outreg2 using
GARCH_BBO.xls
327.estat ic
328.**Varianza
329.tsappend ,add(5)
330.predict varia_garch6
,variance
331.tsline varia_garch6
332.**Estacionaridad
333.**Generar series
334.gen dBBO=d.BBO
335.gen tctBBO=d.IBBO
336.**GRAFICOS
337.tsline BBO
338.tsline dBBO
339.tsline tcBBO
340.****Correlograma
341.corrgram BBO
342.corrgram dBBO
343.corrgram IBBO
344.corrgram tcBBO
345.display 2/sqrt(2191)
346.display 2/sqrt(2190)
347.**Test ADF
348.dfuller BBO ,trend
349.dfuller dBBO ,trend
350.dfuller IBBO ,trend
351.dfuller ttBBO
352.***Ruido Blanco
353.set seed 6
354.gen
ruidob6=rnormal(0,1)
355.tsline ruidob6
356.corrgram ruidob6
357.dfuller ruidob6
358.wntesth ruidob6 ,table
359.**7.Bono del Tesoro
nacional US 10
ANOS(TUS10Y)
360.histogram rTUS10Y
,normal
361.**Identifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.
362.ac rTUS10Y
,name(acrTUS10Y)
363.pac rTUS10Y
,name(pacrTUS10Y)
364.graph combine
acrTus10y
pacrTUS10Y
365.**ARCH

366.arch rTUS10Y,
arch(1/1)
367.outreg2 using
ARCH_TUS10Y.XLS
368.**GARCH
369.arch rTUS10Y, arch(1)
garch(1)
370.outreg?2 using
GARCH_TUSI10Y .xls
371.estat ic
372.**Varianza
373.tsappend ,add(5)
374.predict varia_garch7
,variance
375.tsline varia_garch7
376.**Estacionaridad
377.**Generar series
378.gen
dTUS10Y=d.TUS10Y
379.gen
tcTUS10Y=d.ITUS10Y
380.**GRAFICOS
381.tsline TUS10Y
382.tsline dTUS10Y
383.tsline tcTUS10Y
384.****Correlograma
385.corrgram TUS10Y
386.corrgram dTUS10Y
387.corrgram ITUS10Y
388.corrgram tcTUS10Y
389.display 2/sqrt(2191)
390.display 2/sqrt(2190)
391.**Test ADF
392.dfuller TUS10Y ,trend
393.dfuller dTUS10Y ,trend
394.dfuller ITUS10Y ,trend
395.dfuller tcTUS10Y
396.***Ruido Blanco
397.set seed 7
398.gen
ruidob7=rnormal(0,1)
399.tsline ruidob7
400.corrgram ruidob?7
401.dfuller ruidob7
402.wntestb ruidob7 ,table
403.**8.ISHARES MSCI
EMERGING
MARKETS (ISH)
404.histogram rISH ,normal
405.**|dentifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.

406.ac rISH ,name(acrISH)
407.pac rISH
,name(pacrISH)
408.graph combine acriSA
pacriSH
409.**ARCH
410.arch rISH, arch(1/1)
411.outreg? using
ARCH_ISH.XLS
412.**GARCH
413.arch rISH, arch(1)
garch(1)
414.outreg2 using
GARCH_ISH.xls
415.estat ic
416.**Varianza
417 .tsappend ,add(5)
418.predict varia_garch8
,variance
419.tsline varia_garch8
420.**Estacionaridad
421.**Generar series
422.gen dISH=d.ISH
423.gen tcISH=d.lISH
424 **GRAFICOS
425.tsline ISH
426.tsline dISH
427 tsline tcISH
428.****Correlograma
429.corrgram ISH
430.corrgram dISH
431.corrgram IISH
432.corrgram tcISH
433.display 2/sqrt(2191)
434.display 2/sqrt(2190)
435.**Test ADF
436.dfuller ISH ,trend
437.dfuller dISH ,trend
438.dfuller lISH ,trend
439.dfuller tcISH
440.***Ruido Blanco
441 .set seed 8
442.gen
ruidob8=rnormal(0,1)
443.tsline ruidob8
444.corrgram ruidob8
445.dfuller ruidob8
446.wntestb ruidob8 ,table
447 **9.CEMEX LATAM
HOLDINGS S.A (CLH)
448.histogram rCLH
,normal
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449.**|dentifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.
450.ac rCLH
,name(acrCLH)
451.pac rCLH
,name(pacrCLH)
452.graph combine acrCLH
pacrCLH
453.**ARCH
454.arch rCLH, arch(1/1)
455.0outreg? using
ARCH_CLH.XLS
456.**GARCH
457.arch rCLH, arch(1)
garch(1)
458.0utreg? using
GARCH_CLH.xls
459.estat ic
460.**Varianza
461.tsappend ,add(5)
462.predict varia_garch9
,variance
463.tsline varia_garch9
464.**Estacionaridad
465.**Generar series
466.gen dCLH=d.CLH
467.gen tcCLH=d.ICLH
468.**GRAFICOS
469.tsline CLH
470.tsline dCLH
471.tsline tcCLH
472 ****Correlograma
473.corrgram CLH
474.corrgram dCLH
475.corrgram ICLH
476.corrgram tcCLH
477.display 2/sqrt(2191)
478.display 2/sqrt(2190)
479.**Test ADF
480.dfuller CLH ,trend
481.dfuller dCLH ,trend
482.dfuller ICLH ,trend
483.dfuller tcCLH
484.***Ruido Blanco
485.set seed 9
486.gen
ruidob9=rnormal(0,1)
487.tsline ruidob9
488.corrgram ruidob9
489.dfuller ruidob9
490.wntestb ruidob9 ,table

491.**10. Bono tesoro de
Mexico TES 10 ANOS
(MEXT10Y)

492.histogram rMEXT10Y
,normal

493.**|dentifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.

494.ac rIMEXT10Y
,name(acrMEXT10Y)

495.pac rMEXT10Y
,name(pacrMEXT10Y)

496.graph combine
acrMEXT10Y
pacrMEXT10Y

497.**ARCH

498.arch rMEXT10Y,
arch(5/6)

499.outreg? using
ARCH_MEXT10Y.XL
S

500.**GARCH

501.arch rIMEXT10Y,
arch(5) garch(6)

502.outreg2 using
GARCH_MEXT10Y .xI
S

503.estat ic

504.**Varianza

505.tsappend ,add(5)
506.predict varia_garch10
,variance

507.tsline varia_garch10

508.**Estacionaridad

509.**Generar series

510.gen
dMEXT10Y=d.MEXT1
oYy

511.gen
tctMEXT10Y=d.IMEXT
10Y

512.**GRAFICOS

513.tsline MEXT10Y
514.tsline dAMEXT10Y
515.tsline tctMEXT10Y
516.****Correlograma
517.corrgram MEXT10Y
518.corrgram dAMEXT10Y
519.corrgram IMEXT10Y
520.corrgram ttMEXT10Y
521.display 2/sqrt(2191)
522.display 2/sqrt(2190)

523.**Test ADF
524.dfuller MEXT10Y
,trend
525.dfuller AIMEXT10Y
,trend
526.dfuller IMEXT10Y
,trend
527.dfuller ttMEXT10Y
528.***Ruido Blanco
529.set seed 10
530.gen
ruidob10=rnormal(0,1)
531.tsline ruidob10
532.corrgram ruidob10
533.dfuller ruidob10
534.wntestb ruidob10 ,table
535.**11. Banco Bilbao
Vnaguard (BBV)
536.histogram rBBV
,normal
537.**dentifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.
538.ac rBBV
,name(acrBBV)
539.pac rBBV
,name(pacrBBV)
540.graph combine acrBBV
pacrBBV
541.**ARCH
542.arch rBBV, arch(1/1)
543.outreg? using
ARCH_BBV.XLS
544.**GARCH
545.arch rBBV, arch(1)
garch(1)
546.outreg2 using
GARCH_BBV.xls
547.estat ic
548.**Varianza
549.tsappend ,add(5)
550.predict varia_garch11
,variance
551.tsline varia_garch1l
552.**Estacionaridad
553.**Generar series
554.gen dBBV=d.BBV
555.gen tcBBV=d.IBBV
556.**GRAFICOS
557.tsline BBV
558.tsline dBBV
559.tsline tcBBV
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560.****Correlograma
561.corrgram BBV
562.corrgram dBBV
563.corrgram IBBV
564.display 2/sqrt(2191)
565.display 2/sqrt(2190)
566.**Test ADF
567.dfuller BBV ,trend
568.dfuller dBBV ,trend
569.dfuller IBBV ,trend
570.dfuller tcBBV
571.***Ruido Blanco
572.set seed 11
573.gen
ruidobl1=rnormal(0,1)
574.tsline ruidob11
575.corrgram ruidob11
576.dfuller ruidobl1
577.wntestb ruidobl11 table
578.**12.Avianca (AVI)
579.histogram rAVI ,normal
580.**Identifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.
581.ac rAVI ,name(acrAVI)
582.pac rAVI
,name(pacrAVI)
583.graph combine acrAVI
pacrAVI
584.**ARCH
585.arch rAVI, arch(4/5)
586.0utreg? using
ARCH_AVI.XLS
587.**GARCH
588.arch rAVI, arch(4)
garch(5)
589.0utreg2 using
GARCH_AVI.xls
590.estat ic
591.**Varianza
592.tsappend ,add(5)
593.predict varia_garch12
,variance
594.tsline varia_garch12
595.**Estacionaridad
596.**Generar series
597.gen dAVI=d.AVI
598.gen tcAVI=d.IAVI
599.**GRAFICOS
600.tsline AVI
601.tsline dAVI
602.tsline tcAVI

603.****Correlograma
604.corrgram AVI
605.corrgram dAVI
606.corrgram 1AV
607.corrgram tcAVI
608.display 2/sqrt(2191)
609.display 2/sqrt(2190)
610.**Test ADF
611.dfuller AVI ,trend
612.dfuller dAV1 ,trend
613.dfuller IAVI ,trend
614.dfuller tcAVI
615.***Ruido Blanco
616.set seed 12
617.gen
ruidob12=rnormal(0,1)
618.tsline ruidob12
619.corrgram ruidob12
620.dfuller ruidob12
621.wntestb ruidobl2 ,table
622.**13.Bono del tesoro
colombia tes 10 afios
(COLT10Y)
623.histogram rCOLT10Y
,normal
624.**|dentifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.
625.ac rCOLT10Y
,name(acrCOLT10Y)
626.pac rCOLT10Y
,name(pacrCOLT10Y)
627.graph combine
acrCOLT10Y
pacrCOLT10Y
628.**ARCH
629.arch rCOLT10Y,
arch(6/8)
630.0utreg2 using
ARCH_COLT10Y.XLS
631.**GARCH
632.arch rCOLT10Y,
arch(6) garch(8)
633.0utreg? using
GARCH_COLT10Y .xls
634.estat ic
635.**Varianza
636.tsappend ,add(5)
637.predict varia_garch13
,variance
638.tsline varia_garch13
639.**Estacionaridad

640.**Generar series
641.gen
dCOLT10Y=d.COLT10
Y
642.gen
tcCOLT10Y=d.ICOLT1
oy
643.**GRAFICOS
644.tsline COLT10Y
645.tsline ACOLT10Y
646.tsline tcCOLT10Y
647.****Correlograma
648.corrgram COLT10Y
649.corrgram dCOLT10Y
650.corrgram ICOLT10Y
651.corrgram tcCOLT10Y
652.display 2/sqrt(2191)
653.display 2/sqrt(2190)
654.**Test ADF
655.dfuller COLT10Y ,trend
656.dfuller dCOLT10Y
trend
657.dfuller ICOLT10Y
trend
658.dfuller tcCOLT10Y
659.***Ruido Blanco
660.set seed 13
661.gen
ruidob13=rnormal(0,1)
662.tsline ruidob13
663.corrgram ruidob13
664.dfuller ruidob13
665.wntestb ruidobl3 ,table
666.**14.VANGUARD
SHORT TERM
CORPORATE (VSCH)
667.histogram rVSCH
,normal
668.**Identifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.
669.ac rvVSCH
,name(acrVSCH)
670.pac rVSCH
,name(pacrVSCH)
671.graph combine
acrVSCH pacrVSCH
672.**ARCH
673.arch rVSCH, arch(1/1)
674.outreg2 using
ARCH_VSCH.XLS
675.**GARCH
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676.arch rVSCH, arch(1)
garch(1)
677.outreg2 using
GARCH_VSCH.xls
678.estat ic
679.**Varianza
680.tsappend ,add(5)
681.predict varia_garch14
,variance
682.tsline varia_garch14
683.**Estacionaridad
684.**Generar series
685.gen dVSCH=d.VSCH
686.gen tcVSCH=d.IVSCH
687.**GRAFICOS
688.tsline VSCH
689.tsline dVSCH
690.tsline tcVSCH
691.****Correlograma
692.corrgram VSCH
693.corrgram dVSCH
694.corrgram IVSCH
695.corrgram tcVSCH
696.display 2/sqrt(2191)
697.display 2/sqrt(2190)
698.**Test ADF
699.dfuller VSCH ,trend
700.dfuller dVSCH ,trend
701.dfuller IVSCH ,trend
702.dfuller tcVSCH
703.***Ruido Blanco
704.set seed 14
705.gen
ruidob14=rnormal(0,1)
706.tsline ruidob14
707.corrgram ruidob14
708.dfuller ruidob14
709.wntestb ruidob14 table
710.**15.Global MSCI ETF
Colombia (GXG)
711.histogram rGXG
,normal
712.**1dentifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.
713.ac rGXG
,name(acrGXG)
714.pac rGXG
,name(pacrGXG)
715.graph combine acrGXG
pacrGXG
716.**ARCH

717.arch rGXG, arch(2/2)
718.outreg2 using
ARCH_GXG.XLS
719.**GARCH
720.arch rGXG, arch(2)
garch(2)
721.outreg?2 using
GARCH_GXG.xls
722.estat ic
723.**Varianza
724.tsappend ,add(5)
725.predict varia_garch15
,variance
726.tsline varia_garch15
727.**Estacionaridad
728.**Generar series
729.gen dGXG=d.GXG
730.gen tcGXG=d.IGXG
731.**GRAFICOS
732.tsline GXG
733.tsline dGXG
734.tsline tcGXG
735.****Correlograma
736.corrgram GXG
737.corrgram dGXG
738.corrgram IGXG
739.corrgram tcGXG
740.display 2/sqrt(2191)
741.display 2/sqrt(2190)
742.**Test ADF
743.dfuller GXG ,trend
744.dfuller dGXG ,trend
745.dfuller IGXG ,trend
746.dfuller tcGXG
747.***Ruido Blanco
748.set seed 15
749.gen
ruidob15=rnormal(0,1)
750.tsline ruidob15
751.corrgram ruidob15
752.dfuller ruidob15
753.wntestb ruidobl5 ,table
754.**16.Titulo del tesoro
de colombia TES 5 afios
(COLTSY)
755.histogram rCOLT5Y
,normal
756.**dentifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.
757.ac rCOLT5Y
,name(acrCOLTSY)

758.pac rCOLTSY
,name(pacrCOLT5Y)
759.graph combine
acrCOLT5Y
pacrCOLTS5Y
760.**ARCH
761.arch rCOLTSY,
arch(2/2)
762.outreg? using
ARCH_COLT5Y.XLS
763.**GARCH
764.arch rCOLT5Y, arch(2)
garch(2)
765.o0utreg2 using
GARCH_COLT5Y .xls
766.estat ic
767.**Varianza
768.tsappend ,add(5)
769.predict varia_garch16
,variance
770.tsline varia_garch16
771.**Estacionaridad
772.**Generar series
773.gen
dCOLT5Y=d.COLT5Y
774.gen
tcCOLT5Y=d.ICOLT5
Y
775.**GRAFICOS
776.tsline COLTSY
777.tsline ACOLT5Y
778.tsline tcCOLT5Y
779.****Correlograma
780.corrgram COLTS5Y
781.corrgram dCOLTSY
782.corrgram ICOLTS5Y
783.corrgram tcCOLTS5Y
784.display 2/sqrt(2191)
785.display 2/sqrt(2190)
786.**Test ADF
787.dfuller COLTSY ,trend
788.dfuller dCOLTSY ,trend
789.dfuller ICOLTSY ,trend
790.dfuller tcCOLTSY
791.***Ruido Blanco
792.set seed 16
793.gen
ruidob16=rnormal(0,1)
794.tsline ruidob16
795.corrgram ruidob16
796.dfuller ruidob16
797.wntestb ruidobl6 ,table
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798.***17.CDT
BANCOLOMBIA 1
ANO (BCCDT)
799.histogram rBCCDT
,normal
800.**Identifica orden
AR(p) MA (q) para la
media.
801.ac rBCCDT
,name(acrBCCDT)
802.pac rBCCDT
,name(pacrBCCDT)
803.graph combine
acrBCCDT pacrBCCDT
804.**ARCH
805.arch rBCCDT, arch(2/2)
806.outreg2 using
ARCH_BCCDT.XLS
807.**GARCH

808.arch rBCCDT, arch(2)
garch(2)
809.outreg2 using
GARCH_BCCDT.xls
810.estat ic
811.**Varianza
812.tsappend ,add(5)
813.predict varia_garch17
,variance
814.tsline varia_garch17
815.**Estacionaridad
816.**Generar series
817.gen
dBCCDT=d.BCCDT
818.gen
tcBCCDT=d.IBCCDT
819.**GRAFICOS
820.tsline BCCDT
821.tsline dABCCDT
822.tsline tcBCCDT

823.****Correlograma
824.corrgram BCCDT
825.corrgram dBCCDT
826.corrgram IBCCDT
827.corrgram tcBCCDT
828.display 2/sqrt(2191)
829.display 2/sqrt(2190)
830.**Test ADF
831.dfuller BCCDT ,trend
832.dfuller dBCCDT ,trend
833.dfuller IBCCDT ,trend
834.dfuller ttBCCDT
835.***Ruido Blanco
836.set seed 17
837.gen
ruidob17=rnormal(0,1)
838.tsline ruidob17
839.corrgram ruidob17
840.dfuller ruidob17
841.wntestb ruidobl7 ,table
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Anexo 2. Graficas de ruido blanco
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TES a 5 afios
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Anexo 3. Rentabilidad del portafolio para el fondo conservado

Rentabilidad

Rentabilidad Del Fondo
del fondo

conservador Conservador

Comparacion de los rendimientos
del portafolio correspondiente al
fondo conservador

R
\‘._ \‘ -\

Oscar Daniel Betancurt
Steven Nifio Rodriguez
Andrés Felipe Bonilla

Oscar Daniel Betancurt
Steven Nifio Rodriguez

Direccion
Ciudad y cddigo postal
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¢A Quién Va Dirigido?

Dirigido a personas que estan mas

cerca de la edad para pensionarse,
donde su principal objetivo, mas que
la busqueda de rentabilidad es
proteger su capital de las

fluctuaciones de los mercados.

Principales Inversiones

e Global X MSCI Colombia ETF -
35,58%

e Bono del Tesoro Méxicoa 10
anos -27,22%

e Cemex Latam Holdins S. A. -
16,57%

e Bono del Tesoro Estados Unidos
a 10 afios - 7,06%

e Avianca Holdings Preferencial -
6,37%

e Interconnection Electric S. A.
ESP - 3,66%

e CDT Bancolombia a 1 afo -
3,52%

Comparacion Fondos Actuales

15,00% 13,15%

10,00% 9,17%g (60/8,81%8,80%
o I I
0,00%

m Portafolio escogido = Colfondos
®m Old mutual Proteccion

m Porvenir

Composicion De Portafolios

3,7% mRenta Fija
‘ Local
ODeuda
Publica
extranjera.

BRenta
variable
extranjera.

Un portafolio construido
principalmente con activos de riesgo
cero como la renta fija y la deuda
publica, los cuales representan el
70% del portafolio, perfecto para
quien desea cuidar sus fondos en

inversiones seguras.
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Anexo 4. Rentabilidad del portafolio para el fondo moderado

Rentabilidad del

Rentabilidad fondo

del fondo
e moderado

Comparacion de los rendimientos
del portafolio correspondiente al
fondo moderado

1k

\ |

“\ i s\\ﬁ},}‘{""”
I

Oscar Daniel Betancurt
Steven Nifio Rodriguez
Andrés Felipe Bonilla

Oscar Daniel Betancurt
Steven Nifio Rodriguez
Andrés Felipe Bonilla
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¢A Quién Va Dirigido?

Dirigido a personas que se

encuentran lejos de la edad
proyectada para pensionarse y
aceptan mayores caidas en el capital
acumulado como consecuencia del
riesgo asumido, con el fin de buscar
en el largo plazo una mayor

rentabilidad que la que se obtendria

en un Fondo de Pensiones Moderado.

Principales Inversiones

e Global X MSCI Colombia ETF -
30,46%

e Bono del Tesoro México a 10
afios - 27,30%

e Cemex Latam Holdins S. A.
14,94%

e Bono del Tesoro Estados Unidos
a 10 afios -6,84%

e Avianca Holdings Preferencial -

6,46%

e Interconnection Electric S. A.
ESP - 6,25%

e CDT Bancolombia a 1 afo -
5,58%

Comparacion Fondos Actuales

15,00% 12 56%

10,00% 9:14%g,38%7 83%7 579
5,00% I l
0,00%

Portafolio escogido = Colfondos
= Old mutual Proteccion

H Porvenir

Composicion De Portafolios

6,2%

2,2%

BRenta Fija
Local

ODeuda
Publica
extranjera.

BRenta
variable
extranjera.

Un fondo balanceado entre la
seguridad de los activos nacionales y
la rentabilidad de los extranjeros,
adecuado para quien desee correr
algunos riesgos con tal de obtener un
retorno estable en el mediano plazo,
una composicidon adecuada de renta

fija y renta variable.
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Rentabilidad
del fondo
agresivo

Anexo 5. Rentabilidad del portafolio para el fondo riesgoso

Oscar Daniel Betancurt
Steven Nifio Rodriguez

Andrés Felipe Bonilla

Oscar Daniel Betancurt

Steven Nifio Rodriguez
Andrés Felipe Bonilla

Rentabilidad del
fondo agresivo

Comparacién de los rendimientos
del portafolio correspondiente al
fondo agresivo

\!

LR
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¢A quién va dirigido?

Dirigido a personas que se

encuentran en la primera fase de su
tiempo de cotizacion y por tanto no
estan cerca a la edad proyectada
para pensionarse y que toleran
eventuales caidas en el capital
acumulado, para buscar en el
mediano plazo una mayor
rentabilidad que la que se obtendria
en el Fondo de Pensiones
Conservador acosta de aceptar
mayores volatilidades y riesgo de

inversion en el mercado.

Principales inversiones

e Global X MSCI Colombia ETF -
29,72%

e Bono del Tesoro México a 10
afos - 24,36%

e Cemex Latam Holdins S. A.
14,96%

e Interconnection Electric S. A.
ESP - 7,70%

e Avianca Holdings Preferencial -
6,89%

e CDT Bancolombia a 1 afio -
6,55%

e Bono del Tesoro Estados Unidos

a 10 afnos - 64%

Comparacion fondos actuales

0,
15,00% 12,37%
10,63% o
10,00% "> °8,34%8,10%

5,00%

0,00%
m Portafolio escogido = Colfondos
= Old mutual Proteccién

® Porvenir

Composicién de portafolios

B Renta Fija
Local

ODeuda
Publica
extranjera.

BRenta
variable
extranjera.

o Capital
privado

Un fondo disefado para quienes
desean obtener altas rentabilidades
en el mediano plazo a costa perder
alguna pequefia parte a costa de la
inversion riesgosa invierte casi un

50% en activos extranjeros y al
menos un 40% en renta variables,

bastante cercano a los topes que

exige la ley.
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