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2. Resumen Ejecutivo

El presente estudio aborda el impacto de la pandemia del COVID-19 en el desempefio
de los fondos de pensiones en perspectiva internacional, con énfasis en los sistemas de Chile,
Espafa y México. La crisis sanitaria y econémica generd un shock financiero global que afect6
la rentabilidad y la resiliencia de los portafolios previsionales, poniendo a prueba su capacidad de
recuperacion frente a caidas abruptas de mercado y retiros extraordinarios de fondos. Comprender
estas dindmicas resulta fundamental para evaluar la sostenibilidad de los sistemas previsionales y
su vulnerabilidad ante crisis econdmicas globales.

El objetivo principal de la investigacion fue analizar la rentabilidad y el riesgo de los fondos
de pensiones en los tres paises seleccionados durante el periodo 2019-2022, considerando tanto las
diferencias entre fondos mas riesgosos y conservadores como las particularidades institucionales
de cada sistema. Ademads, se busco evaluar la capacidad de distintos modelos econométricos y de
aprendizaje automdtico para capturar patrones de volatilidad y resiliencia, incorporando el modelo
de Support Vector Regression (SVR) de manera exclusiva en el caso chileno.

Metodolégicamente, se calcularon indicadores de riesgo financiero como el drawdown mé-
ximo, el indice de Sharpe, el Beta y el Valor en Riesgo (VaR). Posteriormente, se aplicaron mode-
los econométricos cldsicos (ARIMA, GARCH y VAR) y técnicas de trayectorias de clases latentes
(LCTM), complementando el andlisis con el SVR en Chile. Las series de rentabilidad mensual se
trabajaron con rezagos y variables macroeconémicas relevantes, dividiendo los datos en conjuntos
de entrenamiento y prueba para validar los modelos. Este enfoque permitié comparar la efectividad
de distintas herramientas en la explicacion de la dindmica previsional durante la pandemia.

Los principales hallazgos muestran que los fondos conservadores amortiguaron mejor la

Departamento de Ingenieria Civil Industrial 7



UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

volatilidad en los tres paises, mientras que los mds riesgosos sufrieron caidas mas profundas y re-
cuperaciones mas prolongadas. En Chile, el drawdown del Fondo A super6 el -20 %, mientras que
el Fondo E se recuper6 en apenas 46 dias. En Espafia, el déficit contributivo alcanz6 -1,8 % del PIB
en 2020, reflejando la presion sobre un sistema de reparto dependiente de la actividad econdmica.
En México, los retiros por desempleo aumentaron un 61 % respecto al afio previo, reduciendo di-
rectamente los saldos acumulados de los afiliados. En cuanto a los modelos, el GARCH fue el mas
adecuado para México, el VAR se destac6 en Espafia y el SVR aplicado en Chile alcanzé un R?
cercano a 0,50, superando a los modelos tradicionales en capacidad explicativa.

En conclusioén, la investigacion confirma que las crisis financieras afectan de manera dife-
renciada a los sistemas de pensiones segtn su disefio institucional y nivel de exposicion al mer-
cado. Asimismo, demuestra que la combinacién de indicadores de riesgo, modelos econométricos
y técnicas de machine learning constituye una estrategia robusta para evaluar la resiliencia previ-
sional. El aporte principal del estudio radica en ofrecer evidencia comparativa internacional y en
mostrar el potencial del SVR como herramienta metodoldgica complementaria, dejando abierta la
posibilidad de extender su aplicacion a otros paises en futuras investigaciones.

Palabras clave: fondos de pensiones, resiliencia financiera, ARIMA, GARCH, VAR, LCTM,

SVR, COVID-19.
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3. Problema de Investigacion

La pandemia del COVID-19 represent6 un shock global de gran magnitud, cuyos efectos
trascendieron lo sanitario, impactando mercados financieros, cadenas productivas, consumo e in-
versiones a nivel mundial. En los mercados bursétiles, los retrocesos fueron abruptos: el indice
S&P 500 cay6 un 26,7 % entre febrero y marzo de 2020, aunque cerr6 el afio con una ganancia
anual de 16,3 %, impulsado por estimulos y medidas monetarias (Reuters, 2020). Estos movimien-
tos generaron alta volatilidad, caidas en activos riesgosos y riesgos de pérdida para inversionistas
institucionales.

Los fondos de pensiones, con un horizonte de inversion de largo plazo, enfrentaron el de-
safio de proteger el capital ante caidas de mercado y, a la vez, generar retornos suficientes para
asegurar pensiones dignas. Durante la crisis del COVID-19, muchos paises autorizaron retiros an-
ticipados y se redujeron los aportes por desempleo, lo que afecté directamente la rentabilidad de
los portafolios previsionales.

En este contexto, resulta relevante analizar cémo los sistemas de pensiones de distintos
paises respondieron a la crisis, evaluando la resiliencia de sus portafolios multifondos. La presente
investigacion propone un estudio comparativo internacional de Chile, Espafia y México, utilizando
indicadores de riesgo como el Sharpe ratio, el beta, el Value at Risk (VaR) y el drawdown maximo,
junto con modelos econométricos cldsicos (ARIMA, GARCH y VAR) y técnicas de clustering
(LCTM).

Adicionalmente, se incorpora el modelo de Support Vector Regression (SVR) aplicado es-
pecificamente al caso chileno, con el fin de explorar la capacidad de las técnicas de machine lear-

ning para capturar patrones no lineales y mejorar la prediccidn de rentabilidad en contextos de alta
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volatilidad. De esta manera, el andlisis combina un enfoque comparativo internacional con una
aplicaciéon metodoldgica avanzada en Chile, aportando evidencia sobre la resiliencia de los fondos
de pensiones frente a crisis econdmicas globales.
Preguntas de investigacion:
= ;Coémo afect6 la pandemia del COVID-19 la rentabilidad y el riesgo de los portafolios pre-

visionales en Chile, Espafia y México?

= ;Qué diferencias se observaron entre los distintos tipos de fondos (mds riesgosos vs. mas

conservadores) durante las fases de la pandemia?

= ;Qué muestran los modelos econométricos cldsicos sobre la dindmica de rentabilidad y vo-
latilidad, y en qué medida las técnicas de machine learning (SVR en Chile) mejoran la de-

teccion de patrones de resiliencia?

4. Objetivos

4.1. Objetivo General

Analizar el impacto de la pandemia de COVID-19 en el desempeio de los fondos de pen-
siones en Chile, Espafia y México, mediante la aplicacion de indicadores de riesgo y modelos
econométricos, complementando el andlisis con técnicas de machine learning en el caso chileno,
con el fin de evaluar la resiliencia de los portafolios previsionales frente a crisis econdmicas glo-

bales.
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Objetivos Especificos

Analizar las variaciones en rentabilidad y riesgo de los fondos de pensiones de Chile, Espaia
y México durante las distintas fases de la pandemia (2019-2022), considerando variables

macroeconomicas relevantes.

Construir indicadores de riesgo financiero (Sharpe, Beta, VaR y drawdown maximo) para

evaluar la resiliencia de los fondos frente a shocks externos.

Aplicar modelos econométricos (ARIMA, GARCH y VAR) para identificar patrones y fac-

tores que influyeron en la rentabilidad y volatilidad de los portafolios en los tres paises.

Incorporar técnicas de machine learning, especificamente el modelo SVR, en el caso chileno,
para explorar la capacidad de prediccion no lineal y evaluar su aporte frente a los modelos

economeétricos tradicionales.

Comparar el desempefio de los fondos mas riesgosos y mas conservadores antes, durante y
después de la pandemia, evaluando su recuperacion y robustez ante crisis financieras en los

tres paises.

Generar evidencia comparativa que permita discutir la resiliencia de los sistemas de pensio-
nes en contextos de alta incertidumbre y aportar insumos para el disefio de politicas previ-

sionales mas robustas.

Departamento de Ingenieria Civil Industrial 11
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5. Marco Teorico

5.1. Sistemas Previsionales en Perspectiva Internacional

Los sistemas previsionales, encargados de garantizar ingresos en la vejez, presentan una
gran diversidad a nivel internacional. Su disefio varia entre esquemas de reparto, capitalizacion
individual o modelos mixtos, dependiendo de factores como la demografia, el mercado laboral
y el contexto econdmico de cada pais. La pandemia del COVID-19 puso a prueba la solidez de
estos sistemas, revelando diferencias en su capacidad de respuesta ante crisis globales. A continua-
cidn, se describen brevemente sus principales caracteristicas estructurales y las medidas adoptadas

durante la pandemia en cada uno de los paises seleccionados.

5.1.1. Chile

El sistema previsional chileno se basa en un modelo de capitalizacién individual obligato-
ria, implementado en 1981 como reemplazo del antiguo sistema de reparto. Este modelo es admi-
nistrado por entidades privadas denominadas Administradoras de Fondos de Pensiones (AFP), bajo
la supervision de la Superintendencia de Pensiones y enmarcado en un sistema financiero regulado
por el Estado.

Cada trabajador dependiente debe cotizar un 10 % de su remuneracién imponible. A esto
se suma un 1,5 % adicional destinado al Seguro de Invalidez y Sobrevivencia (SIS), financiado por
el empleador y el Estado (BioBioChile, 2025). El sistema contempla cinco tipos de fondos (A al
E), clasificados segun su nivel de riesgo y horizonte de inversion, permitiendo a los afiliados elegir
segun su perfil etario y tolerancia al riesgo (Biblioteca del Congreso Nacional de Chile, 2021).

Durante la pandemia, el Congreso aprobd tres retiros excepcionales del 10 % de los fondos
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acumulados, lo que permiti6 a los afiliados acceder a recursos para enfrentar la crisis econémica.
Estas medidas movilizaron aproximadamente 47.444 millones de ddlares, generando un impac-
to significativo tanto en la liquidez de los hogares como en el mercado financiero (Universidad
San Sebastidn, 2024). Entre el primer y el tercer retiro, el patrimonio total administrado por las
AFP cay6 un 7,49 %, y los fondos mds conservadores (C, D y E) registraron rentabilidades reales
negativas, reflejando la alta volatilidad del periodo (Biblioteca del Congreso Nacional de Chile,

2021).

5.1.2. México

La seguridad social en México comenzé bajo un esquema de beneficio definido o reparto
con la creacion del Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS) en 1943. Posteriormente, otros
institutos y empresas estatales como el ISSSTE, ISSSFAM, CFE y PEMEX siguieron el mismo
modelo, financiando las pensiones principalmente a través del Presupuesto de Egresos de la Fede-
racion (PEF).

En 1997, debido a la transiciéon demografica y los déficits crecientes de los sistemas de re-
parto, se reformo la Ley del IMSS, dando inicio al sistema de capitalizacién individual obligatoria.
Bajo este esquema, los trabajadores cotizan en cuentas individuales administradas por las AFORE,
que invierten en Sociedades de Inversion (SIEFORE), bajo la supervision de la Comision Nacional
del Sistema de Ahorro para el Retiro (CONSAR).

Posteriormente, en 2007 se reformé la Ley del ISSSTE, creando también una generaciéon
de transicion para los trabajadores que comenzaron a cotizar antes de dicha reforma. En el sistema
de capitalizacién individual vigente, las aportaciones obligatorias provienen de tres actores princi-

pales: trabajador, patrén y Gobierno federal. El trabajador aporta un 1.125 % del Salario Base de
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Cotizacion (SBC), mientras que el patrén contribuye con un 2 % a la subcuenta de Retiro, un 5 % a
la subcuenta de Vivienda, y entre 3.15 % y 11.875 % a la subcuenta de Cesantia en Edad Avanzada
y Vejez (RCV). El Gobierno federal complementa con cuotas sociales actualizadas trimestralmente
segln la inflacion, destinadas a trabajadores con ingresos menores a 15 salarios minimos (CIEP,
2018).

Durante la pandemia, la crisis econdmica provocé un incremento de retiros parciales por
desempleo de los ahorros en AFORE, ya que app. 1,7 millones de trabajadores retiraron cerca de
18.120 millones de pesos, lo que representa un aumento del 61 % respecto al afio previo (La Razoén,
2021). Este fenémeno reflejé una elevada presion sobre los saldos acumulados de los afiliados,

disminuyendo sus reservas para la jubilacion.

5.1.3. Espaia

El sistema de pensiones en Espafia estd basado en un modelo de reparto (PAYG), adminis-
trado por la Seguridad Social y regulado mediante el Pacto de Toledo, pacto politico-institucional
constituido en los afios 90 y por el principio de solidaridad intergeneracional, dado que una gene-
racion paga las pensiones de la anterior. (Fundacion MAPFRE, 2025).

Las cotizaciones de los trabajadores actuales financian las pensiones de los jubilados, es por
esto, que se basa en tres pilares: el pilar publico (Seguridad Social), que es universal; el pilar de
ahorro empresarial, que complementa la pension publica; y el pilar de ahorro individual, a través de
planes privados. Los aportes del trabajador aporta el 4,7 % de su salario, mientras que la empresa
contribuye con el 23,6 % del salario bruto.(Expatica, 2025)

Durante la pandemia, el Banco de Espafia reporté una caida en la recaudacién por cotiza-

ciones de aproximadamente 10 % en 2020, debido a un aumento del paro, junto con una caida del
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PIB del 10,5 % en ese mismo afio (Banco de Espaiia, 2021). Esto se tradujo en un déficit contribu-
tivo estimado de —1,8 % del PIB en 2020 y —1,9 % en el tercer trimestre de 2024 (Banco de Espaia,

2021).

5.2. Impacto de la Pandemia del COVID-19 en los Fondos de Pensiones

Esta crisis gener6 efectos significativos en los sistemas previsionales a nivel global. Por un
lado, se observé un debilitamiento de la capacidad recaudatoria debido a la contraccién econémica;
por otro, una mayor presion sobre los fondos de pensiones basados en capitalizacion individual,

puesto que se encontraban expuestos a la volatilidad de los mercados financieros.

5.2.1. Efectos Economicos Globales

La caida del PIB mundial fue de aproximadamente de —4,2 % segtin la OCDE (Statista,
2020). Esto se tradujo en una reduccion de los ingresos por cotizaciones, tanto en esquemas de
reparto como en los financiados por capitalizacion. El desempleo aument6 significativamente en
paises de la OCDE, afectando la continuidad de las contribuciones previsionales. Ademads, en el
primer trimestre de 2020, las bolsas globales retrocedieron cerca de un 30 %, impactando directa-
mente el valor de los activos de los fondos de pensiones. Muchos paises sufrieron caidas severas en
su PIB, lo que refleja la magnitud del impacto econdémico en regiones con sistemas previsionales
diversos.

Un detalle grafico de estas variaciones se presenta en la Anexo 1, donde se muestra la
variacion interanual del PIB real en paises seleccionados durante 2020.

Pese a esa caida inicial, los fondos de pensiones en la OCDE registraron un crecimiento

total de recursos del 8,7 % durante 2020, alcanzando USD 34,2 mil millones, lo que demuestra
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una recuperacion rapida y resiliente del sistema, especialmente después de la intervencion de los

gobiernos y las medidas de estabilizacion en los mercados financieros (FIAP Internacional, 2021).

5.2.2. Medidas Politicas Adoptadas

Como se anticip6 en la seccion anterior, los paises adoptaron una amplia gama de respues-
tas para proteger a los sistemas de pensiones y a los jubilados, de las cuales se destacan los retiros
anticipados o contribucién reducida en paises como Chile y México; los recortes automaticos o
aporte fiscal para mantener el poder adquisitivo en paises como Espafia y por ultimo, medidas
especificas como los subsidios temporales a las cotizaciones.

Un detalle completo de estas medidas se presenta en el Anexo 11, donde se resumen las
principales categorias y paises que las implementaron.

Estas medidas reflejan que algunos paises priorizaron fortalecer la sostenibilidad financiera,
mientras que otros optaron por aliviar la presiéon econdémica sobre los hogares, aceptando cierto

costo para la suficiencia futura de las pensiones.

5.3. Cirisis Financieras Internacionales y Recuperacion de Inversiones

La recuperacion de las inversiones de los fondos de pensiones ante crisis financieras es
relevante, pues muestran como €stas se enfrentan y superan estos impactos, centrandose en su

resiliencia financiera y el tiempo de recuperacion respectivo.

5.3.1. Concepto de Resiliencia Financiera

La resiliencia financiera en el contexto de los fondos de pensiones se refiere a la capacidad

de los portafolios para resistir caidas abruptas del mercado y recuperar su valor sin comprometer
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los objetivos previsionales. Un detalle grafico de este concepto se presenta en el Anexo 2, donde
se muestra la distribucién del Indice de Resiliencia Financiera entre 2020 y 2022.

La evidencia del estudio UAS sugiere que, pese al shock inicial, hubo una capacidad de
adaptacidn tanto en decisiones individuales como en la gestion institucional de fondos (Clark and

Mitchell, 2024).

5.3.2. Tiempo de Recuperacion Tras Crisis

La historia de los multifondos en Chile muestra que, aunque las crisis generan caidas signi-
ficativas en la rentabilidad, la recuperacion ocurre en plazos variables segtin la magnitud del evento
y el perfil de riesgo del fondo. Tras los atentados del 11 de septiembre de 2001, los fondos Cy E
se recuperaron en apenas 46 y 11 dias, respectivamente. En contraste, la crisis del 2008 produjo
la mayor caida registrada, puesto que el fondo A perdi6 un 45,1 % y tardé cerca de cinco afios en
volver a su nivel previo, mientras que los fondos D y E lo hicieron en 10 y 2 meses, respectiva-
mente. Durante la pandemia del COVID-19, la recuperacion fue mucho mas rdapida, dado que el
fondo A se recuperd en ocho meses, el fondo C en cuatro meses y el fondo E en solo 46 dias (Aso-
ciacion de AFP, 2022). Estos datos confirman que, pese a la volatilidad, los multifondos tienden a
recomponer su valor en el tiempo, aunque la velocidad depende del riesgo asumido y del contexto

econdmico global.

5.3.3. Factores que Influyen en la Recuperaciéon de Portafolios

La recuperacion de los portafolios previsionales tras la crisis del COVID-19 no solo de-
pendi6 de la evolucién de los mercados, sino también de medidas regulatorias que permitieron

mantener liquidez y flexibilidad en las inversiones. Dentro de las mas destacadas, estuvo el au-
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mento de los limites para invertir en activos alternativos, que pasé de un méiximo legal de 15 %
a 20 %, con ajustes especificos por tipo de fondo. Estas modificaciones, junto con autorizaciones
para operaciones de venta y recompra de instrumentos de deuda y ampliacion transitoria de limi-
tes en depdsitos y derivados, fueron esenciales para mitigar los efectos de los retiros masivos y

sostener la estabilidad del sistema. (Superintendencia de Pensiones, 2020).

5.4. Indicadores para la Evaluacion del Desempeiio de Portafolios
54.1. Drawdown Maximo

El drawdown maximo mide la mayor pérdida acumulada desde un punto mdximo hasta un

minimo antes de una recuperacion. Es un indicador clave para evaluar el riesgo extremo:

Max Drawdown = max

Valor maximo — Valor minimo
t€[0,T]

Valor maximo

Este indicador permite dimensionar la severidad de las caidas en episodios de alta volatilidad (Ba-
con, 2008). Es relevante en contextos de crisis, ya que refleja la vulnerabilidad del portafolio ante

pérdidas abruptas, ayudando a evaluar la resiliencia del mismo.

5.4.2. Indice de Sharpe

El Sharpe Ratio evalia el rendimiento ajustado por riesgo, comparando el exceso de retorno

sobre la tasa libre de riesgo con la volatilidad del portafolio:

R,— R
Sharpe Ratio = —2——

Op
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donde R, es el rendimiento del portafolio, 7 la tasa libre de riesgo y o, la desviacion estdndar de
los retornos (Bacon, 2008). Su utilidad radica en que permite comparar distintos portafolios bajo

una misma métrica de eficiencia, facilitando decisiones de inversion racionales.

5.4.3. Beta del Portafolio

El coeficiente Beta es una medida central en el modelo de valoracion de activos de capital
(CAPM), utilizada para cuantificar el riesgo sistematico de un portafolio frente a las variaciones
del mercado. Representa la sensibilidad del rendimiento del portafolio (12,) respecto de los movi-

mientos del indice de referencia (R,,), y se define como:

_ Cov(Ry, Rn)
p= Var(R,,)

Valores de S > 1 indican que el portafolio reacciona con mayor intensidad que el mercado,
mientras que 3 < 1 refleja menor exposicion al riesgo sistematico (Bacon, 2008). Sin embargo, en
series previsionales, la estimacion cldsica puede presentar inestabilidades, especialmente cuando
la varianza del mercado es reducida, generando betas artificialmente altos o erraticos.

Asimismo, no todos los sistemas previsionales cuentan con un indice de mercado formal
que represente adecuadamente su comportamiento agregado, lo que hace necesario construir un
proxy o benchmark mads estable. Para abordar estas limitaciones, se emple6 un benchmark sintético

suavizado basado en la siguiente formulacion:

Rm(t> = - SMAlg(Rp)(t) + (]_ - Oé) 7:,

donde SMA»(R,) es el promedio mévil simple de 12 meses del portafolio nacional, 7
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corresponde al rendimiento promedio mensual del pafs, y « € [0,7,0,9] determina el peso relati-
vo entre la dindmica reciente y la tendencia estructural de largo plazo. Esta construccién permite
obtener un benchmark mas representativo, reduce la varianza extrema y mejora la estabilidad esta-
distica de la estimacion.

Una vez definido el mercado sintético, el Beta se estima mediante un modelo de regresion

rolling:

Ry(t) = oo + B(t) Bna(t) + &1,

donde la pendiente 3(t) refleja la sensibilidad del portafolio en cada ventana mévil de 12
meses. En conjunto, esta metodologia entrega una medida de Beta mds robusta y adecuada a las

caracteristicas de los sistemas de pensiones analizados.

5.4.4. Valor en Riesgo (Value at Risk, VaR)

El Valor en Riesgo (VaR) es una medida utilizada para cuantificar la pérdida maxima espe-
rada de un portafolio bajo condiciones normales de mercado y con un nivel de confianza predeter-
minado (Gujarati, 2003).

En su forma paramétrica tradicional, el VaR se basa en el supuesto de que los retornos
siguen una distribucion normal. Para el caso de un portafolio con una tnica serie de rentabilidad,
como ocurre en sistemas previsionales agregados, el VaR se estima directamente a partir de la me-
dia y desviacion estandar de las rentabilidades histdricas. La expresion general del VaR univariado

€S:
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Valea = U —21—q "0,

donde 1 es la media de los retornos del portafolio en la ventana de anélisis, o es la desvia-
cién estandar de dichos retornos y z;_,, corresponde al cuantil de la distribucién normal estdndar
asociado al nivel de confianza. Para un nivel de confianza del 95 %, se utiliza el valor critico
20,05 = 1,645. Dado que se trabaja con rentabilidades mensuales, el VaR estimado corresponde a
la pérdida méxima esperada en un horizonte de un mes. El resultado se interpreta como una pérdida
minima (generalmente negativa), tal que existe un 95 % de probabilidad de que la rentabilidad del
portafolio no caiga por debajo de dicho valor.

En aplicaciones empiricas con series financieras previsionales, el VaR se estima frecuente-
mente mediante ventanas moviles, permitiendo capturar la evolucion de la exposicion al riesgo en

el tiempo.

5.5. Modelos Econométricos Aplicados

En el presente estudio se utilizan modelos econométricos de series de tiempo para analizar
el comportamiento dindmico de los portafolios previsionales durante y después de la pandemia
del COVID-19. Los modelos seleccionados han sido ampliamente utilizados en la literatura eco-
nomica y financiera, y sus fundamentos tedricos se apoyan en Gujarati (Gujarati, 2003), Hamilton

(Hamilton, 1994) y otros textos especializados.

Departamento de Ingenieria Civil Industrial 21



UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

5.5.1. Pruebas de Diagnéstico

Antes de estimar cualquier modelo, es necesario verificar las propiedades estadisticas de

las series de tiempo. Las pruebas aplicadas en este estudio son las siguientes:

Prueba Dickey-Fuller Aumentada (ADF). La prueba ADF contrasta la hip6tesis nula de exis-
tencia de raiz unitaria (no estacionariedad) contra la alternativa de estacionariedad. La ecuacion

general es:

p
AY, = a+ Bt +7Y1+ ) GAYe +u

=1

Donde:

AY;: Primera diferencia de la serie.

«: Constante.

[t: Tendencia deterministica.

~: Coeficiente clave para evaluar la raiz unitaria.

El criterio de decision es que si el estadistico t asociado a v es menor que el valor critico, se
rechaza la hipétesis nula y la serie es estacionaria. En términos de p-value: si p < 0,05, se rechaza

la hipétesis de raiz unitaria.

Prueba de Autocorrelacion (Portmanteau / Ljung-Box). Evalua si los residuos de un modelo
presentan autocorrelacion. La hipétesis nula es que no existe autocorrelacion hasta cierto nimero
de rezagos. El estadistico Q se distribuye aproximadamente como una x>. El criterio de decisién es:

si p < 0,05, se rechaza la hipdtesis nula y se concluye que existe autocorrelacién en los residuos.
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Prueba ARCH La prueba ARCH bésica, propuesta por Engle (Engle, 1982), detecta la presen-
cia de heterocedasticidad condicional en los residuos de una serie temporal. La hipétesis nula es
ausencia de efectos ARCH, mientras que la alternativa indica que la varianza de los errores de-
pende de sus rezagos. El estadistico de prueba se basa en una regresion auxiliar de los residuos
al cuadrado sobre sus propios rezagos, y se distribuye como una 2. El criterio de decisién es: si
p < 0,05, se rechaza la hipdtesis nula y se concluye que existe heterocedasticidad condicional, lo

que justifica el uso de modelos GARCH.

Criterios de Informaciéon (AIC y BIC). La selecciéon del nimero 6ptimo de rezagos en un
modelo VAR es fundamental para garantizar un equilibrio entre ajuste y parsimonia. Para ello se
utilizan criterios de informacion, que penalizan la complejidad del modelo en funcién del nimero
de parametros estimados.

El Akaike Information Criterion (AIC) se define como:

AIC = —2In(L) + 2k

donde L es la verosimilitud del modelo y £ el nimero de pardmetros estimados. El AIC
busca minimizar la pérdida de informacion, favoreciendo modelos con buen ajuste aunque con una
penalizaciéon moderada a la complejidad. En la préctica, tiende a seleccionar modelos con mayor
nimero de rezagos.

El Bayesian Information Criterion (BIC) o criterio de Schwarz se expresa como:

BIC = —2In(L) + k1n(n)
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donde n es el nimero de observaciones. El BIC penaliza mds fuertemente la complejidad
que el AIC, favoreciendo modelos mds parsimoniosos. En estudios aplicados, suele preferirse el
BIC por su capacidad de evitar sobreajuste.

En este trabajo se reportan ambos criterios, seleccionando el nimero de rezagos que mini-
miza el BIC como referencia principal, y contrastando con el AIC para verificar la robustez de la

especificacion (Akaike, 1974; Schwarz, 1978).

5.5.2. Modelo ARIMA

Los modelos ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average), desarrollados por Box
y Jenkins (Box and Jenkins, 1976), constituyen una herramienta fundamental para el anélisis de
series temporales univariadas. Estos modelos permiten capturar tanto la dependencia en los rezagos
(componente autorregresivo, AR), como la estructura de medias méviles (MA), y la necesidad de
diferenciar la serie para alcanzar estacionariedad (componente integrado, I).

La formulacién general de un modelo ARIMA(p, d, q) es:

B(L)(1 — L)Y, = 6(L)u,
Donde:
= ¢(L): Polinomio autorregresivo de orden p.
= (1 — L)% Operador de diferenciacién de orden d.

= O(L): Polinomio de medias méviles de orden q.

u;: Término de error o ruido blanco.
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El proceso de identificacion del modelo se realiza mediante el andlisis de las funciones
de autocorrelacién, complementado con criterios de informacién como AIC y BIC. El ajuste se
valida a través de pruebas de diagndstico en los residuos, como la prueba Ljung—Box, que evalia
la ausencia de autocorrelacion. En este estudio, los modelos ARIMA se aplican a Chile (Fondo
C), México y Espafa, dado que en estos ultimos paises se dispone tinicamente de una serie de

rentabilidades.

5.5.3. Modelo GARCH

Los modelos GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), intro-
ducidos por Bollerslev (Bollerslev, 1986) como extensiéon del modelo ARCH de Engle (Engle,
1982), permiten modelar la volatilidad condicional en series financieras. Estos modelos son espe-
cialmente utiles para capturar la persistencia de la varianza y la presencia de clusters de volatilidad,
caracteristicas comunes en datos financieros.

La formulacién general de un modelo GARCH(p, q) es:

Yi=p+u, u =0

q p
2 2 2
o =+ E Uy + g Bioi_;
i=1 j=1
Donde:

» ¢?2: Varianza condicional en el tiempo t.

= «;: Coeficientes de efectos ARCH (impacto de shocks pasados).
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= [3;: Coeficientes de efectos GARCH (persistencia de la volatilidad).
= ¢,: Ruido blanco con distribuciéon normal o t de Student.

El criterio de decision para aplicar GARCH se basa en la prueba ARCH de Engle: si p <
0,05, se concluye que existe heterocedasticidad condicional y se justifica el uso de GARCH.

En este estudio, los modelos GARCH se aplican a Chile (Fondo C), México y Espaia,
con el objetivo de capturar la dindmica de volatilidad en los portafolios previsionales y evaluar la

persistencia del riesgo extremo.

5.6. Modelos de Aprendizaje Automatico Aplicados

En complemento a los modelos econométricos mencionados, se emplean modelos de ma-
chine learning que permiten capturar relaciones no lineales, interacciones complejas y patrones
de datos sin suponer una estructura paramétrica especifica. En este estudio se consideran LCTM
y SVR debido a su alto nivel en prediccion y clasificacidn, asi como su capacidad para manejar

datos heterogéneos y alta dimensionalidad.

5.6.1. Modelos de Trayectorias de Clases Latentes (LCTM)

Los Latent Class Trajectory Models son una herramienta estadistica que permite identificar
subgrupos dentro de una poblacion que siguen trayectorias distintas a lo largo del tiempo. A dife-
rencia de modelos econométricos mds cldsicos como ARIMA, GARCH o VAR, que suelen asumir
que todos los datos responden a una misma dindmica, los LCTM reconocen que pueden existir
patrones de evolucion diferentes segun el grupo que se analice (Muthén, 2004; Herle et al., 2015).

La idea central es que las observaciones provienen de una combinacién de distribuciones,
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y cada clase latente representa un tipo de comportamiento caracteristico. En el caso de los fondos
de pensiones chilenos, este enfoque resulta ttil para analizar si los multifondos (A, B, C, Dy E)
mantienen trayectorias claramente diferenciadas, o si tienden a converger en momentos de crisis
financieras.

De manera simplificada, podemos expresar que si Y;; corresponde a la rentabilidad mensual
del fondo ¢ en el tiempo ¢, el modelo LCTM supone que esta variable depende de la pertenencia a

una clase latente k. La funcion de densidad marginal se define como:

K
f(th) = Zﬂkf(yit | Qk%
k=1

donde K es el nimero de clases latentes, 7, la probabilidad de pertenencia a la clase k, y
f (Y | 0k) la distribucién condicional asociada a esa clase. Cada trayectoria se suele modelar con
una funcién polinémica del tiempo, cuyos coeficientes determinan la forma de la evolucién (Jones
and Nagin, 2007).

La estimacion de los pardmetros se realiza mediante médxima verosimilitud, utilizando el
algoritmo EM. Una vez ajustado el modelo, se calculan las probabilidades que indican la pertenen-
cia de cada fondo a una clase especifica (Andruff et al., 2009). Para decidir cudntas clases incluir,
se emplean criterios de informacién como BIC y AIC, que ayudan a equilibrar el ajuste del modelo
con su complejidad (Nylund et al., 2007). Ademads, se utiliza la entropia como medida de calidad
de clasificacion: valores cercanos a 1 reflejan una separacion clara entre las clases.

La aplicacién de LCTM se justifica principalmente en el caso chileno, ya que el sistema
de multifondos (A-E) ofrece una estructura diversificada y con trayectorias suficientemente largas

para identificar patrones diferenciados. En contraste, los sistemas de Espafia y México no presentan
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una segmentacion equivalente, por lo que el uso de este modelo no seria consistente. De este
modo, el LCTM aporta evidencia sobre la heterogeneidad estructural de los fondos chilenos y

complementa el andlisis realizado con modelos econométricos tradicionales.

5.6.2. Regresion Vectores de Soporte (SVR)

La Support Vector Regression es una técnica derivada de las Mdaquinas de Vectores de
Soporte (SVM), disefiada para problemas de regresion. A diferencia de los modelos econométricos
tradicionales, que suelen asumir relaciones lineales entre las variables, la SVR permite capturar
relaciones mas complejas y no lineales gracias al uso de funciones kernel (Smola and Scholkopf,
2004; Drucker et al., 1997).

La idea central de la SVR es encontrar una funcién que aproxime la relacion entre las
variables explicativas y la variable objetivo, de manera que los errores de prediccidon se mantengan
dentro de un margen de tolerancia definido por el pardmetro €. Los vectores de soporte son aquellos
puntos que se encuentran en los limites de este margen y que determinan la forma final del modelo.
Esto hace que la SVR sea robusta frente al ruido y evite el sobreajuste, lo cual es especialmente
util en contextos financieros donde las series suelen ser volatiles.

En el caso de los fondos de pensiones, la SVR resulta relevante porque permite predecir
indicadores como la rentabilidad o la volatilidad de los fondos, considerando tanto informacién
histérica como variables macroeconémicas (inflacidn, tasas de interés, PIB) e indicadores de riesgo
financiero (VaR, Beta).

El procedimiento de estimacion consiste en dividir los datos en conjuntos de entrenamiento
y prueba, seleccionar un kernel adecuado (por ejemplo, radial o polinémico) y ajustar los pardme-

tros de regularizacién (C), tolerancia (¢) y forma del kernel (). La calidad del modelo se evalia
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mediante métricas de error como el RMSE (Root Mean Square Error) o el MAE (Mean Absolute

Error), que permiten comparar su desempeino frente a modelos econométricos como ARIMA o

VAR (Basak et al., 2007).
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6. Metodologia

La presente investigacion se desarrolld bajo un enfoque cuantitativo, dado que se busca
analizar el comportamiento de variables financieras y macroeconémicas mediante técnicas esta-
disticas y econométricas. Este enfoque permitird evaluar el impacto de la pandemia del COVID-19
en el desempefio de los portafolios previsionales, utilizando datos numéricos y modelos de andlisis
estructurado.

El estudio se bas6é en un muestreo no probabilistico por conveniencia, seleccionando tres
paises con sistemas previsionales representativos y disponibilidad de datos: Chile, México y Espa-
fla. Se incluyeron portafolios multifondos con distintos perfiles de riesgo (conservador, moderado,

riesgoso), excluyendo aquellos con informacién incompleta o no comparable entre paises.
6.1. Procedimiento

El cédlculo de los indicadores de rentabilidad y de los modelos econométricos fueron im-
plementados en el software RStudio, tanto el andlisis nacional como el andlisis interncional que
permite las comparaciones entre Chile, Espafia y México. Se trabaj6 con series de tiempo de ren-
tabilidades mensuales expresadas en decimales y ordenadas cronolégicamente. Todas las series
fueron sometidas a procesos de limpieza, estandarizacion, eliminacion de duplicados y alineacion
temporal, asegurando consistencia entre paises y tipos de fondos.

En cuanto a los modelos econométricos, se aplicaron de series de tiempo VAR, ARIMA y
GARCH para estudiar la dindmica de rentabilidad y volatilidad de los portafolios multifondos en
los paises miembros de la OCDE. Ademas, se incorporaron modelos de aprendizaje automatico,
especificamente LCTM y SVR, con el fin de identificar patrones no lineales y variables explicativas

de la resiliencia financiera.
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El procesamiento y analisis de datos se realiz6 utilizando diferentes softwares, dada su ro-
bustez y flexibilidad de trabajar con los datos, como por ejemplo Python para limpiar las bases de
datos y RStudio para implementar indices de rentabilidad, los modelos y los graficos correspon-
dientes.

Los datos fueron extraidos desde fuentes oficiales, abarcando el periodo comprendido entre
enero de 2015 y septiembre de 2025, lo que incluye las fases pre-pandemia, pandemia y post-

pandemia. Las fuentes utilizadas fueron:

= Chile: Superintendencia de Pensiones (Superintendencia de Pensiones, 2025).

= Espafia: Asociacion Inverco (INVERCO, 2025).

s México: Plataforma de Datos Abiertos del Gobierno de México (Gobierno de México, 2025).

Los datos fueron descargados en formato Excel y sometidos a un proceso de limpieza y
estandarizacién en Python. Para los 3 paises, se consider6 una columna respectiva para las fechas,
mientras que en el caso de Chile, contiene las rentabilidades de los diferentes tipos fondos de
pensiones (A,B,C,D y E), calculando ademas un promedio general para compararlo con los otros
paises. En el caso de Espana, se estructuraron con las rentabilidades de renta variable y renta fija
junto con el promedio de ambos. Para México, se considerd tinicamente la rentabilidad promedio
mensual de los Afores, dado que no se dispone de informacién desagregada por tipo de fondo.

Posteriormente, se programaron los célculos en RStudio, tanto para los indicadores como
para los modelos robustos. El c6digo implementado para el procesamiento y generacion de graficos

se incluye en los anexos de este trabajo.
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6.2. Calculo de Indicadores

Los resultados se presentan en la seccidn respectiva, junto con los griaficos comparativos

por pais y tipo de fondo.

6.2.1. Drawdown Maximo

El célculo de este indicador se realiz6 aplicando una ventana movil de 12 meses (1 afio) para
cada pais y tipo de fondo, lo que es coherente con la naturaleza de las inversiones previsionales.
El procedimiento consistié en transformar las rentabilidades mensuales en series temporales y se
genero el indice acumulado W; por portafolio/pais. Luego, para cada ventana, se calcularon los
drawdowns punto a punto y se extrajo el minimo como el Drawdown méaximo de esa ventana. Se
desplaz6 la ventana un mes y se repetio el cdlculo, generando la serie temporal por portafolio/pafs.
Se graficé también en RStudio la trayectoria por fondo de pension y posteriormente se hizo una
comparativa internacional con ejes y escalas homogéneas.

Es importante destacar que, en algunos periodos, los valores del Drawdown pueden man-
tenerse constantes en ventanas consecutivas. Esto ocurre cuando los extremos (mdximo y minimo)
dentro de la ventana no cambian significativamente al mover la ventana un mes hacia adelante, lo
que refleja estabilidad en el comportamiento del portafolio. Por el contrario, cuando se observan
variaciones abruptas, ya sea aumentos o disminuciones, esto indica que han ingresado o salido
de la ventana meses con rentabilidades extremas, lo que modifica el rango entre el maximo y el

minimo acumulado.
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6.2.2. Indice de Sharpe

Para todos los paises y portafolios incluidos en el estudio, se utilizé una ventana mévil
de 12 meses (1 afio) con el objetivo de capturar la evolucién del desempefio ajustado por riesgo
en periodos de corto y mediano plazo. Cada ventana se desplazd sucesivamente un mes hacia
adelante, recalculando el Sharpe de forma continua y generando una serie temporal que permite
observar cambios en el comportamiento de cada portafolio, generandolos distintos graficos de este
indicador.

En cuanto a los valores utilizados, se emplearon tasas libres de riesgo ([2y) locales de
periodicidad mensual para cada pais. En los casos en que la fuente reportaba tasas anuales, estas

fueron convertidas empleando la siguiente formula de capitalizacion:

Rﬁmensual = (1 + Rf,anual)l/12 - 17

Asegurando coherencia entre la frecuencia de R, y Iy, y evitando sesgos por desalineacion tem-

poral. Las tasas utilizadas fueron:

= Chile: Se utiliz6 una tasa libre de riesgo anual de 5,32 %, obtenida desde el Banco Central de

Chile (Banco Central de Chile, 2025), convertida a mensual con la férmula de capitalizacion.

= México: Se considerd una tasa libre de riesgo anual de 7,50 %, obtenida desde Trading Eco-

nomics (Trading Economics, 2025), convertida a mensual con la férmula de capitalizacion.

= Espafia: Se utiliz6 una tasa soberana de referencia anual de 3,49 %, obtenida desde el portal

CincoDias(CincoDias, 2025), convertida a mensual con la férmula de capitalizacion.

Departamento de Ingenieria Civil Industrial 33



UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

Cabe mencionar que valores de Sharpe positivos y mayores indican mejor desempefio ajus-
tado por riesgo; valores negativos reflejan que el portafolio no compensé adecuadamente el riesgo

en la ventana considerada.

6.2.3. Beta del Portafolio

Para garantizar comparabilidad internacional, todas las rentabilidades se trabajaron en fre-
cuencia mensual y el Beta se estim6 mediante una ventana mévil de 12 meses, desplazada mes a
mes. Este enfoque permite observar como varia el riesgo sistematico de los portafolios previsiona-
les durante periodos estables y durante episodios de alta volatilidad, como los ocurridos durante la
pandemia del COVID-19.

El rendimiento de mercado (R,,) se defini6 de acuerdo con las caracteristicas y disponibi-

lidad de datos en cada pafs:

= Chile: Se utilizé como R,, la rentabilidad mensual del Fondo C, representativo de un perfil
de riesgo intermedio. Su promedio histérico corresponde aproximadamente a 0,28 % men-

sual. El Beta se calcul6 especificamente para el Fondo A.

= México: Debido a que solo se dispone de la rentabilidad agregada de las Afores, se construyo
un benchmark sintético combinando el promedio mévil de 12 meses de la serie con el pro-

medio nacional 7 = 0, 32 % mensual, utilizando un pardmetro de suavizamiento o = 0, 85.

= Espana: Se aplicé el mismo procedimiento que en México, con un benchmark sintético
basado en el promedio mévil de 12 meses y el promedio mensual histérico ¥ = 0,46 %,

también con a = 0, 85.
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El calculo se realiz6 en RStudio mediante un modelo de regresion lineal simple R, ~ R,,
en cada ventana de 12 meses, donde la pendiente corresponde al Beta del portafolio. Este método
resulta més estable que la razén directa entre covarianza y varianza, especialmente en ventanas
donde el mercado presenta baja variabilidad. Al desplazar la ventana mes a mes, se obtuvo una
serie temporal continua del Beta para cada pais.

En términos interpretativos:

= 3 > 1: mayor sensibilidad y riesgo sistematico que el mercado.

= 3 = 1: comportamiento alineado con el mercado.

= [ < 1: menor exposicién al riesgo sistematico.

6.2.4. Valor en Riesgo

Para cuantificar la exposicion al riesgo de pérdida extrema en los sistemas previsionales,
se estimd el Valor en Riesgo (VaR) mensual con un nivel de confianza del 95 % y una ventana
movil de 12 meses, desplazada mes a mes. Este enfoque permite capturar la evoluciéon temporal
del riesgo en cada pais, tanto en periodos estables como en episodios de alta volatilidad, como los
ocurridos durante la pandemia del COVID-19.

Para la obtencién del indicador VaR, se implement6 un cédigo en RStudio utilizando dos

modalidades complementarias:

= VaR historico: Utilizado para el andlisis individual de cada pais. Este método no impone
supuestos de distribucién y estima directamente el percentil 5 % de los retornos observa-
dos en cada ventana. Su principal ventaja es que refleja fielmente las pérdidas extremas

efectivamente ocurridas, lo que resulta especialmente relevante en series con colas pesadas,
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asimetrias o shocks financieros. Por ello, se aplicé a las series de rentabilidad previsional de

Chile (Fondos A-E), México y Espafia de forma individual.

= VaR paramétrico: Utilizado para la comparacion internacional entre paises. Este método
se basa en la media y desviacion estandar de los retornos, bajo el supuesto de normalidad.
Aunque puede subestimar el riesgo en presencia de colas pesadas, su estabilidad y estructura
analitica permiten una comparacion mas homogénea entre sistemas previsionales con distin-
ta volatilidad. Por esta razon, se utilizo para comparar el VaR del Fondo C de Chile con los

portafolios agregados de México y Espaiia.

En términos interpretativos, el VaR representa la pérdida minima esperada en un mes, tal
que existe un 95 % de probabilidad de que el retorno del portafolio no sea inferior a dicho valor.

Valores mas negativos indican mayor exposicion al riesgo extremo.

6.3. Modelos aplicados

La metodologia consiste en aplicar pruebas de diagndstico y posteriormente estimar mode-
los econométricos de series de tiempo, utilizando el software RStudio. El procedimiento se orga-
niza en tres etapas principales: (i) verificacion de propiedades estadisticas de las series, (ii) estima-

cién de modelos VAR, ARIMA y GARCH segtn corresponda, y (ii1) validacion de resultados.

6.3.1. Pruebas de Diagnéstico

En primer lugar, se aplican pruebas estadisticas para evaluar la estacionariedad, la autoco-

rrelacion y la heterocedasticidad de las series de rentabilidades:
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= Prueba Dickey-Fuller Aumentada (ADF): utilizada para verificar la presencia de raiz uni-

taria. Si el p-value es menor a 0.05, se concluye que la serie es estacionaria.

= Prueba Ljung-Box: aplicada a los residuos de los modelos para comprobar la ausencia de

autocorrelacion. Si el p-value es mayor a 0.05, se acepta la hipétesis nula de independencia.

= Prueba ARCH de Engle: utilizada para detectar heterocedasticidad condicional. Si el p-value
es menor a 0.05, se concluye que existe heterocedasticidad y se justifica el uso de modelos

GARCH.

Estas pruebas se implementan en RStudio mediante funciones especificas de los paque-
tes disponibles como tseries, urca, forecast, permitiendo automatizar la verificacion de

supuestos antes de la estimacién de los modelos.

6.3.2. Modelo VAR

En el caso de Chile, donde se dispone de cinco series de rentabilidades (Fondos A—E), se
estima un modelo VAR multivariado. El nlimero 6ptimo de rezagos se selecciona utilizando los

criterios de informacién AIC y BIC, eligiendo el modelo con menor valor de estos indicadores.

6.3.3. Modelo ARIMA

Para Chile (Fondo C), México y Espafia, se aplican modelos ARIMA univariados, dado
que en estos paises se dispone de una sola serie de rentabilidades. La identificacién del orden del
modelo se realiza mediante el andlisis de los criterios AIC y BIC. La validacién se efectia mediante

la prueba Ljung—Box sobre los residuos, asegurando que no exista autocorrelacion remanente.
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6.3.4. Modelo GARCH

Finalmente, se estiman modelos GARCH para Chile (Fondo C), México y Espafia, con
el objetivo de capturar la dindmica de volatilidad condicional en los portafolios previsionales.
La necesidad de aplicar GARCH se determina a partir de la prueba ARCH de Engle. Una vez
estimados, se analizan los pardmetros de persistencia de la varianza y la significancia estadistica
de los coeficientes, lo que permite evaluar la magnitud y duracion de los episodios de volatilidad

en cada pais.

6.3.5. Modelo LCTM

Para Chile, se estiman modelos de trayectorias de clases latentes para los cinco fondos de
pensiones (A—E). Primero se normalizaron las series de rentabilidad mensual y los indicadores de
riesgo con el fin de asegurar comparabilidad entre los fondos. Para luego ajustar los modelos con
diferentes nimeros de clases latentes (entre 2 y 5), utilizando el paquete 1 cmm en RStudio. Luego,
el nimero 6ptimo de clases se determina mediante criterios de informacion (AIC y BIC), seleccio-
nando el modelo con menor valor de estos indicadores. Finalmente, se calcula las probabilidades
de pertenencia de cada fondo a una clase especifica, permiiendo identificar patrones ocultos de
evolucion y segmentar los fondos segtin su comportamiento.

La validacién del modelo se realiza a través de la entropia que es un indicador de calidad
de clasificacion, donde valores cercanos a 1 reflejan una separacion clara entre clases. De esta
forma, el modelo LCTM complementa los resultados de los modelos econométricos tradicionales,
al permitir segmentar las trayectorias de los multifondos y revelar patrones que no son visibles

bajo supuestos de homogeneidad.
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6.3.6. Modelo SVR

El modelo de Support Vector Regression (SVR) se aplicé exclusivamente al caso chileno.
Esta decision se justifica porque Chile cuenta con datos mds completos y consistentes sobre ren-
tabilidad de multifondos e indicadores de riesgo, lo que facilita la implementacion de técnicas de
machine learning. Ademads, el propdsito no fue proyectar el comportamiento futuro de los fondos,
sino explorar la capacidad del SVR para capturar patrones no lineales y dependencias temporales
en un contexto de crisis, estableciendo bases para estudios comparativos posteriores.

El procedimiento incluyd la preparacion de series de rentabilidad mensual y variables expli-
cativas como volatilidad histérica, indicadores macroecondémicos (inflacion, tasa de interés, PIB) e
indicadores de riesgo financiero (VaR y Beta). Para mejorar la deteccion de dependencias tempora-
les se incorporaron rezagos de 1 y 2 meses. Los datos se dividieron en conjuntos de entrenamiento
(80 %) y prueba (20 %), y se ajustaron modelos SVR con funciones kernel lineal, polindmica y ra-
dial, optimizando pardmetros de regularizacion (C'), tolerancia (¢) y forma del kernel () mediante
validacion cruzada.

La evaluacion se realiz6 con métricas de error como RMSE, MAE vy el coeficiente de de-
terminacién (12?), comparando el desempefio del SVR con modelos econométricos tradicionales
(ARIMA, VAR y GARCH). Los resultados muestran que el SVR logra capturar relaciones mas
complejas en escenarios de alta volatilidad, confirmando su utilidad como herramienta comple-

mentaria para estudiar la resiliencia de los fondos de pensiones durante la pandemia del COVID-

19.
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7. Resultados

7.1. Drawdown Maximo

7.1.1. Chile

La evolucién del Drawdown Méaximo para los Fondos de Pensiones A-E en Chile, calcu-
lado mediante una ventana movil de 12 meses, revela patrones diferenciados en la exposicion al

riesgo y la capacidad de recuperacidn ante eventos extremos.

Drawdown Promedio Chile (Fondos A-E, ventana mévil 12 meses)
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Figura 2: Drawdown Méximo - Fondos de Pensiones en Chile. Fuente: elaboracion propia.

Durante el periodo previo a la pandemia, los fondos mds agresivos (A y B) ya mostraban
mayor sensibilidad a la volatilidad del mercado, con caidas més pronunciadas en momentos de
estrés financiero. En contraste, los fondos conservadores (D y E) mantuvieron trayectorias méas
estables, con drawdowns acotados.

El impacto del COVID-19 en 2020 se refleja en una caida abrupta y simultdnea en todos los
fondos, alcanzando valores cercanos a —(0,14 en los fondos mas riesgosos. Esta caida representa el
punto de mayor tension en la serie, y marca un quiebre en la dindmica previa. Posteriormente, se
observa una recuperacion progresiva, aunque con velocidades distintas: los fondos A y B muestran

una reversion mas rapida, mientras que los fondos D y E mantienen una recuperaciéon mas lenta
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pero sostenida.

El Fondo C, de riesgo intermedio, presenta un comportamiento mixto, pues su drawdown
durante la pandemia fue significativo, pero menos extremo que en los fondos A y B, y su recupera-
cion se alinea con una trayectoria moderada. Este patrén lo posiciona como un referente ttil para

la comparacion internacional en secciones posteriores.

7.1.2. Espaia

El comportamiento del Drawdown Méximo en los fondos de pensiones espafioles, calcu-
lado con una ventana mévil de 12 meses, muestra una dindmica mas estable en comparacién con

Chile.

Drawdown Promedio Espafia (ventana mévil 12 meses)
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Figura 3: Drawdown Méximo - Fondos de Pensiones en Espafia. Fuente: elaboracién propia.

Antes de la pandemia, las caidas fueron acotadas, con valores que rara vez superaron el
—0,03, lo que refleja una menor exposicion a la volatilidad. Durante el afio 2020, se observa una
caida significativa producto del COVID-19, aunque menos profunda que en los fondos chilenos.
La recuperacion posterior fue rdpida y homogénea, sin grandes diferencias entre tipos de fondos,
lo que sugiere una estructura menos dispersa en términos de riesgo.

En general, el sistema espafiol presenta una trayectoria mas contenida en sus drawdowns,

Departamento de Ingenieria Civil Industrial 41



UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

lo que refuerza su perfil de estabilidad frente a shocks externos.

7.1.3. México

El Drawdown Méximo de los fondos de pensiones en México presenta una mayor variabi-
lidad a lo largo del periodo analizado, con caidas mds profundas y frecuentes que en los casos de

Chile y Espafia.

Drawdown Promedio México (ventana mévil 12 meses)
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Figura 4: Drawdown Maximo - Fondos de Pensiones en México. Fuente: elaboracién propia.

Previo al COVID-19, ya se observaban episodios de drawdown relevantes, lo que sugiere
una sensibilidad estructural frente a eventos externos. Durante la pandemia, la caida fue especial-
mente marcada, alcanzando valores cercanos a —0,10, y la recuperacion posterior se dio de forma
mas lenta y menos consistente.

Este comportamiento refleja una mayor vulnerabilidad del sistema mexicano ante shocks
financieros, con una trayectoria mas volatil y menos predecible en comparacién con los otros paises

analizados.

7.1.4. Comparativa Internacional

La comparacion del Drawdown Méximo entre Chile (Fondo C), Espafia y México, usando

una ventana movil de 12 meses, evidencia diferencias claras en profundidad de pérdidas, veloci-
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dad de recuperacion y persistencia del riesgo. La serie espanola presenta caidas més contenidas y
menos frecuentes, México muestra episodios mds profundos y recurrentes, y el Fondo C de Chile
se ubica de forma consistente en un punto intermedio. Un detalle grifico de esta comparacion se
presenta en el Anexo 3, donde se muestra el Drawdown Méaximo de los fondos de pensiones en
perspectiva internacional.

En el periodo previo al COVID-19, Espafia mantiene drawdowns acotados, usualmente
en torno a —0,03 a —0,04, mientras que México registra mayor variabilidad con minimos maés
frecuentes y amplitud superior. Chile Fondo C exhibe fluctuaciones moderadas, con caidas menos
extremas que México pero mds visibles que Espafia, lo que refleja un perfil intermedio de riesgo
sostenido.

El shock de 2020 es sincronizado en las tres series, pero con magnitudes diferenciadas:
México alcanza minimos cercanos a —0,10, Chile Fondo C se sitia alrededor de —0,07 a —0,08
y Espafia profundiza menos, cerca de —0,04. La recuperacion posterior es mas rapida y homogé-
nea en Espafia, gradual en Chile Fondo C y més lenta y heterogénea en México, donde persisten
retrocesos adicionales y una trayectoria menos estable.

En la fase post-COVID, Espafia retorna a un régimen de drawdowns bajos y estables, con
menor dispersion temporal. Chile Fondo C consolida una recuperacion con episodios de caidas
moderadas, pero sin extremos persistentes. México mantiene mayor recurrencia de minimos loca-
les y amplitudes superiores, indicando vulnerabilidad prolongada ante shocks y un perfil de riesgo
mds volatil.

En términos de riesgo extremo y resiliencia, el orden es consistente: Espafia exhibe me-
nor exposiciéon y mayor capacidad de recuperacion; Chile Fondo C ocupa un nivel intermedio con

pérdidas mas contenidas y recuperacion sostenida; México concentra mayor profundidad y persis-
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tencia de caidas. Este patron anticipa las diferencias que se observardn en eficiencia riesgo-retorno
(Sharpe), sensibilidad al mercado (Beta) y pérdidas en cola (VaR), reforzando la estabilidad relativa

de Espafia, el caracter intermedio del Fondo C de Chile y la mayor vulnerabilidad de México.

7.2. Indice de Sharpe
7.2.1. Chile

El Indice de Sharpe, calculado con una ventana mévil de 12 meses para los Fondos de
Pensiones A-E en Chile, permite evaluar la eficiencia riesgo-retorno de cada fondo en distintos

periodos.

indice de Sharpe Chile (Fondos A-E, ventana mévil 12 meses)

Sharpe Ratio

Figura 5: Indice de Sharpe - Fondos de Pensiones en Chile. Fuente: elaboracién propia.

Durante la etapa previa al COVID-19, los fondos mds agresivos (A y B) mostraban mayor
variabilidad en sus ratios, con episodios de eficiencia positiva pero también caidas marcadas. En
contraste, los fondos conservadores (D y E) mantuvieron valores mds estables, aunque general-
mente bajos, reflejando una menor rentabilidad ajustada por riesgo.

El impacto de la pandemia en 2020 se traduce en una caida generalizada del Sharpe Ratio,
alcanzando valores negativos en todos los fondos, lo que indica que el riesgo asumido no fue

compensado por retornos adecuados. Posteriormente, se observa una recuperacién gradual, con
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los fondos A y B retomando niveles positivos mds rdpidamente, mientras que los fondos D y E
permanecen en rangos cercanos a Ccero.

El Fondo C, de perfil intermedio, presenta una trayectoria mas balanceada: su indice cae
durante la crisis, pero se recupera de forma sostenida, sin los extremos observados en los fon-
dos mas riesgosos. Este comportamiento lo posiciona como un referente ttil para la comparaciéon

internacional en términos de eficiencia ajustada por riesgo.

7.2.2. Espaina

El Indice de Sharpe para los fondos de pensiones en Espaiia, calculado con una ventana

movil de 12 meses, muestra una trayectoria mas estable y menos volatil en comparacion con Chile.

indice de Sharpe Espaa (ventana mévil 12 meses)

Sharpe Ratio
|

Espafia

Figura 6: Indice de Sharpe - Fondos de Pensiones en Espaiia. Fuente: elaboracién propia.

Durante el periodo previo a la pandemia, los valores del indice se mantuvieron mayorita-
riamente en rangos positivos, lo que indica una relacién favorable entre rentabilidad y riesgo. En
2020, se observa una caida moderada del Sharpe Ratio, aunque sin alcanzar valores negativos ex-
tremos, lo que sugiere que el sistema logré absorber parte del impacto sin deteriorar completamente
su eficiencia.

Posteriormente, la recuperacion fue répida y sostenida, con episodios de mejora significa-
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tiva en 2023, donde el indice alcanza valores cercanos a 0.6. Aunque se registra una correccion
posterior, el indicador vuelve a estabilizarse, reflejando una estructura resiliente y con buena capa-
cidad de ajuste frente a cambios de entorno.

En conjunto, el sistema espaiol destaca por mantener una eficiencia riesgo-retorno mas
consistente, con menor dispersién temporal y sin los extremos observados en los fondos chilenos

mas agresivos.

7.2.3. México

El Indice de Sharpe para los fondos de pensiones en México, calculado con una ventana
movil de 12 meses, revela una dindmica marcada por alta variabilidad y episodios de eficiencia

extrema, tanto positiva como negativa.

indice de Sharpe México (ventana mévil 12 meses)
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Figura 7: Indice de Sharpe - Fondos de Pensiones en México. Fuente: elaboracién propia.

Antes de la pandemia, se observan picos de rentabilidad ajustada por riesgo que superan
el valor de 0.8, especialmente en 2019, lo que indica momentos de desempefio sobresaliente. Sin
embargo, estos episodios estdn intercalados con caidas abruptas, reflejando una estructura menos
estable. Durante el COVID-19, el indice cae a valores negativos, evidenciando que el riesgo asu-

mido no fue compensado por retornos adecuados.
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La recuperacion posterior es mds lenta y erratica que en Chile y Espafia. Aunque se regis-
tran nuevos maximos en 2024, estos son seguidos por correcciones pronunciadas, lo que sugiere
una eficiencia volatil y dependiente de shocks externos. La dispersion temporal del indice y la
amplitud de sus fluctuaciones refuerzan la idea de un sistema méas expuesto a ciclos de alta sensi-
bilidad.

En conjunto, el comportamiento del Sharpe Ratio en México refleja una eficiencia riesgo-
retorno menos consistente, con episodios de alto rendimiento que no logran sostenerse en el tiem-
po, en contraste con la mayor estabilidad observada en Espana y el perfil intermedio del Fondo C

en Chile.

7.2.4. Comparativa Internacional

La comparacién del Indice de Sharpe entre Chile (Fondo C), Espafia y México, con ventana
movil de 12 meses, muestra diferencias estructurales en eficiencia riesgo—retorno: Espafa sostiene
niveles positivos con menor dispersion, México alterna episodios de alta eficiencia con caidas
profundas, y Chile Fondo C se ubica en un punto intermedio, con recuperacion consistente pero
sin extremos.

Un detalle gréfico de esta comparacion se presenta en el Anexo 4, donde se muestra el Indi-
ce de Sharpe de los fondos de pensiones en perspectiva internacional. Previo al COVID-19, Espafia
mantiene Sharpe mayormente positivo y estable, lo que sugiere un perfil de retorno ajustado por
riesgo robusto y menos dependiente de shocks puntuales. México exhibe picos elevados (cercanos
a 0.8-0.9) intercalados con correcciones rapidas, evidenciando ciclos de eficiencia corta y alta sen-
sibilidad. Chile Fondo C registra valores moderados (tipicamente en torno a 0—0.4), reflejando una

estrategia de riesgo medio con menor exposicion a extremos que México y menor continuidad que
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Espana.

El shock de 2020 sincroniza caidas del Sharpe en los tres paises, con valores negativos que
indican que el riesgo asumido no fue compensado por los retornos. La normalizacién posterior
difiere: Espana retorna mas rdpido a rangos positivos y estables; Chile Fondo C lo hace de forma
gradual y sostenida; México recupera con episodios de alta eficiencia seguidos por retrocesos,
evidenciando un régimen mds volatil y menos persistente.

Entre 2023 y 2024, Espafia alcanza méximos en torno a 0.6 con correccién posterior aco-
tada, reforzando su resiliencia. México presenta un spike destacado a inicios de 2024, seguido de
correccién pronunciada, lo que sugiere eficiencia oportunista con baja duracién. Chile Fondo C
consolida una trayectoria intermedia: evita extremos negativos persistentes y no alcanza los ma-
ximos de México, pero mantiene una curva de mejora més estable que facilita la planificacion de
largo plazo.

En términos comparativos, el orden es consistente: Espaina exhibe mayor estabilidad y efi-
ciencia sostenida; Chile Fondo C ofrece equilibrio riesgo—retorno con baja exposicion a extremos;
México muestra la mayor amplitud y dependencia de ciclos. Estas diferencias anticipan la relacién
con el Beta (sensibilidad al mercado) y el VaR (pérdidas en cola): la estabilidad de Espaiia tiende
a asociarse con menor sensibilidad y menores pérdidas extremas, mientras que la volatilidad de
Meéxico se alinea con mayor exposicion y colas mds pesadas; Chile Fondo C permanece en un

punto medio que favorece diversificacion con control de riesgo.
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7.3. Beta del Portafolio

7.3.1. Chile

El anélisis del coeficiente Beta para los Fondos de Pensiones A-E en Chile, calculado
con una ventana mévil de 12 meses y tomando como referencia el Fondo C, permite evaluar la

sensibilidad de cada portafolio frente a los movimientos del mercado.

Beta Fondos de Pensiones Chile vs Mercado (Fondo C) - Ventana mévil 12 meses
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Figura 8: Beta del Portafolio - Fondos de Pensiones en Chile (A-E) respecto al Fondo C. Fuente:
elaboracion propia en RStudio.

Durante el periodo previo al COVID-19, los fondos mds agresivos (A y B) presentan Be-
tas consistentemente superiores a 1, lo que indica una exposicion amplificada a la volatilidad del
mercado. En cambio, los fondos mas conservadores (D y E) mantienen valores cercanos a 0.5,
reflejando una menor correlacién con el benchmark y una estrategia de riesgo acotado.

Durante la pandemia, se observa un aumento generalizado en los niveles de Beta, espe-
cialmente en los fondos A y B, lo que sugiere una mayor sincronizacién con los movimientos del
mercado en momentos de estrés. Posteriormente, los valores tienden a estabilizarse, aunque los
fondos mas riesgosos continian mostrando una sensibilidad superior, mientras que los conserva-
dores retoman niveles més contenidos.

El Fondo C, utilizado como benchmark, mantiene una trayectoria estable en torno a 1, lo
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que lo posiciona como referencia de riesgo medio. Su comportamiento durante la crisis y en la

recuperacion posterior refuerza su utilidad como punto de comparacion internacional.

7.3.2. Espaia

El coeficiente Beta del portafolio de pensiones en Espafia, calculado con una ventana mévil
de 12 meses y utilizando un mercado sintético como benchmark (o = 0,85), permite evaluar la

sensibilidad del sistema frente a variaciones del entorno financiero.

Beta Portafolio Espafia vs Mercado (Rm sintético a=0.85) - Rolling 12m
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Figura 9: Beta del Portafolio - Fondos de Pensiones en Espafia respecto al mercado sintético (o =
0,85). Fuente: elaboracion propia.

Durante el periodo previo a la pandemia, el Beta se mantiene relativamente estable, con
valores cercanos a 0.6-0.7, lo que indica una exposicién moderada al mercado. Esta estabilidad
sugiere que el sistema espafiol opera con una estrategia de riesgo controlado, sin amplificar los
movimientos del benchmark.

En 2020, se observa un aumento en el coeficiente Beta, alcanzando valores cercanos a 0.9,
lo que refleja una mayor sincronizacién con el mercado durante el shock sanitario. Sin embargo,

esta alza es transitoria: en los afos posteriores, el Beta vuelve a niveles mds contenidos, incluso

por debajo de 0.6 en ciertos periodos, lo que refuerza la resiliencia del sistema y su capacidad de
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desacoplarse parcialmente de la volatilidad externa.

La trayectoria del Beta espafiol destaca por su baja dispersiéon y por evitar extremos, 1o
que lo diferencia de sistemas mds expuestos como el mexicano. Esta caracteristica serd relevante
al momento de analizar el VaR, ya que una menor sensibilidad al mercado suele estar asociada a

menores pérdidas extremas.

7.3.3. México

El coeficiente Beta del portafolio de pensiones en México, calculado con una ventana mo-
vil de 12 meses y utilizando un mercado sintético como benchmark (o = 0,85), muestra una

trayectoria marcada por alta sensibilidad y variabilidad frente a los movimientos del mercado.

Beta Portafolio México vs Mercado (Rm sintético a=0.85) - Rolling 12m
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Figura 10: Beta del Portafolio - Fondos de Pensiones en México respecto al mercado sintético
(o = 0,85). Fuente: elaboracién propia.

Durante el periodo previo a la pandemia, se observan valores de Beta que superan el umbral
de 1 en multiples ocasiones, alcanzando incluso niveles cercanos a 1.5 en 2018. Esto indica que el
portafolio mexicano amplifica los movimientos del mercado, reflejando una estrategia con mayor
exposicion al riesgo sistémico.

Durante el COVID-19, el Beta se mantiene elevado, lo que sugiere una sincronizacion fuer-

te con el benchmark en momentos de estrés. Sin embargo, a diferencia de Espafia, esta sensibilidad
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no se reduce inmediatamente en la etapa post-pandemia. En cambio, se observan nuevos picos en
2022, seguidos por una caida abrupta en 2024, donde el Beta se aproxima a cero, lo que podria
indicar una pérdida de correlacion con el mercado o un cambio estructural en la composicion del
portafolio.

La amplitud de las fluctuaciones y la presencia de extremos refuerzan la idea de un sistema
mas expuesto a shocks externos, con menor capacidad de desacoplamiento y mayor vulnerabilidad
en contextos de alta volatilidad. Esta caracteristica sera relevante al momento de analizar el VaR,

ya que una alta sensibilidad suele estar asociada a mayores pérdidas en escenarios adversos.

7.3.4. Comparacion Internacional

La comparacion del coeficiente Beta entre Chile, México y Espafia, estimado con ventana
mévil de 12 meses y benchmark en 5 = 1, revela tres regimenes de sensibilidad al mercado:
Chile exhibe una exposicion extremadamente alta y volatil, México mantiene una sensibilidad
elevada pero mds acotada, y Espafia opera cerca del benchmark con dispersion limitada. La linea de
referencia en § = 1 ayuda a visualizar la amplificacion (>1) o atenuacién (<1) de los movimientos
del mercado en cada sistema.

Un detalle grafico de esta comparacion se presenta en el Anexo 5, donde se muestra el
coeficiente Beta de los fondos de pensiones en perspectiva internacional.

En la fase previa al COVID-19, Espafia se mantiene en torno a 3 = 1, con ligeras oscila-
ciones que reflejan una gestion de riesgo consistente. México alterna episodios por encima y por
debajo de 8 = 1, indicando cambios de composicién o ajustes tacticos con exposiciéon moderada.
Chile (Fondo A) ya muestra un patrén de alta sensibilidad, con picos que superan ampliamente el

benchmark y delinean un perfil agresivo frente a shocks de mercado.
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El shock de 2020 intensifica las diferencias: Chile registra mdximos de Beta de orden ele-
vado (espigas de doble digito), evidenciando una amplificacién marcada de la volatilidad y una
sincronizacion extrema con el mercado. México también aumenta su Beta, aunque en rangos mas
contenidos, mientras que Espafa eleva transitoriamente su sensibilidad sin abandonar la vecindad
del benchmark. La persistencia post-shock es mayor en Chile, donde se observan nuevos maximos
hacia 2022, sugiriendo que la normalizacidn del riesgo fue mds lenta y con retrocesos.

En la etapa de recuperacion, Espafia retorna a un corredor estrecho alrededor de § = 1,
reforzando su desacoplamiento relativo frente a episodios de turbulencia. México reduce progre-
sivamente su sensibilidad y, hacia 2024-2025, se aproxima a valores bajos, lo que puede reflejar
cambios estratégicos (mayor peso en activos defensivos) o menor correlacion efectiva con el mer-
cado sintético. Chile mantiene la mayor amplitud y frecuencia de picos, con una estructura que
responde de forma magnificada a shocks y correcciones, lo que incrementa la probabilidad de
cascadas de volatilidad.

Comparativamente, el orden de sensibilidad y vulnerabilidad es claro: Chile presenta el ma-
yor riesgo sistémico por su Beta persistentemente elevada y con episodios extremos; México ocupa
una posicion intermedia, con ciclos de alta sensibilidad pero capacidad de reduccién en el tramo
final; Espafia destaca por su estabilidad estructural y alineacion controlada con el benchmark. Estas
diferencias conectan con la eficiencia riesgo-retorno (Sharpe) y el riesgo en cola (VaR): Betas altas
y volatiles tienden a asociarse con mayor probabilidad de pérdidas extremas y menor persistencia

de eficiencia, mientras que Betas cercanas a § = 1 favorecen perfiles mas predecibles y resilientes.
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7.4. Valor en Riesgo
7.4.1. Chile

El andlisis del Valor en Riesgo (VaR) histérico mensual al 95 % para los Fondos de Pensio-
nes A-E en Chile, calculado con una ventana mévil de 12 meses, permite evaluar la magnitud de

las pérdidas extremas esperadas en escenarios adversos.

VaR histérico (95%) mensual - Chile, ventana mévil 12 meses
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Figura 11: VaR historico mensual (95 %) - Fondos de Pensiones en Chile. Fuente: elaboracion
propia.

Durante el periodo previo al COVID-19, los fondos més riesgosos (A y B) ya mostraban
niveles de VaR mds negativos, en torno a —0,08 a —0,10, lo que indica una mayor exposicién a
eventos de cola. En contraste, los fondos conservadores (D y E) se mantuvieron en rangos mas
acotados, con valores cercanos a —0,03, reflejando una menor probabilidad de pérdidas extremas.

El impacto de la pandemia en 2020 se traduce en un aumento abrupto del riesgo extremo en
todos los fondos, alcanzando minimos cercanos a —0,14 en los fondos A y B. Esta caida representa
el punto de mayor tensioén en la serie, y evidencia la vulnerabilidad del sistema frente a shocks
sistémicos. Posteriormente, se observa una recuperacion progresiva, con los fondos mas agresivos
normalizando sus niveles de VaR mads lentamente que los conservadores.

El Fondo C, de perfil intermedio, mantiene una trayectoria mas estable, con valores que
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oscilan entre los extremos de los fondos A y E. Su comportamiento durante la crisis y en la recupe-
racion posterior lo posiciona como un referente ttil para la comparacién internacional en términos

de riesgo extremo.

7.4.2. Espaia

El andlisis del Valor en Riesgo (VaR) histérico mensual al 95 % para los fondos de pen-
siones en Espaia, calculado con una ventana mévil de 12 meses, muestra una estructura de riesgo

extremo mds contenida en comparacién con Chile y México.

VaR histérico (95%) mensual - Espaiia, ventana mévil 12 meses
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Figura 12: VaR histérico mensual (95 %) - Fondos de Pensiones en Espafia. Fuente: elaboracion
propia.

Durante el periodo previo al COVID-19, los valores de VaR se mantuvieron en rangos aco-
tados, tipicamente entre —0,01 y —0,025, lo que indica una baja probabilidad de pérdidas extremas.
Esta estabilidad sugiere una composicién de portafolio menos expuesta a activos volatiles y una
gestion de riesgo més conservadora.

En 2020, se observa un aumento moderado en el riesgo extremo, con minimos cercanos a
—0,035, reflejando el impacto de la pandemia. Sin embargo, esta caida es menos pronunciada que
en los fondos chilenos y mexicanos, y la recuperacion posterior es rapida, con el VaR retornando a

niveles previos en pocos meses.
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A lo largo del periodo post-pandemia, el VaR espafiol se mantiene estable, sin episodios
de deterioro significativo, lo que refuerza la resiliencia del sistema frente a shocks externos. Esta
trayectoria contenida y predecible lo posiciona como el sistema menos vulnerable en términos de

riesgo extremo entre los tres paises analizados.

7.4.3. México

El andlisis del Valor en Riesgo (VaR) histérico mensual al 95 % para los fondos de pen-
siones en México, calculado con una ventana mévil de 12 meses, revela una estructura de riesgo
extremo mds volatil y menos contenida que en Espafia, y con episodios de mayor profundidad que

en Chile.

VaR histérico (95%) mensual - México, ventana mévil 12 meses
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Figura 13: VaR histérico mensual (95 %) - Fondos de Pensiones en México. Fuente: elaboracién
propia.

Durante el periodo previo al COVID-19, el VaR mexicano muestra fluctuaciones amplias,
con valores que oscilan entre —0,02 y —0,045, lo que indica una mayor probabilidad de pérdidas
extremas en comparacion con el sistema espafiol. Esta variabilidad sugiere una exposicion mds
directa a activos sensibles a shocks externos.

Durante la pandemia, se observa una caida marcada en el VaR, alcanzando minimos cer-

canos a —0,05, lo que refleja el impacto del evento sobre la estructura de riesgo del portafolio.
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A diferencia de Espaiia, la recuperacion posterior es mds lenta y menos estable, con episodios de
retroceso que se extienden hasta 2022.

En la etapa final del periodo analizado, el VaR mexicano muestra una tendencia a estabili-
zarse, aunque sin alcanzar la consistencia observada en Espaiia. La amplitud de las oscilaciones y
la persistencia de valores negativos refuerzan la idea de un sistema mds vulnerable frente a eventos

extremos, con menor capacidad de absorcion de volatilidad.

7.4.4. Comparativa Internacional

La comparacién del Valor en Riesgo (VaR) histérico mensual al 95 % entre Chile (Fondo
C), México y Espana, calculado con ventana movil de 12 meses, permite evaluar la magnitud y
persistencia del riesgo extremo en cada sistema previsional. Las diferencias observadas reflejan
no solo la composicién de los portafolios, sino también la capacidad institucional de absorcién
de shocks y la estabilidad estructural de cada pais. Un detalle grifico de esta comparacion se
presenta en el Anexo 6, donde se muestra el VaR histérico mensual de los fondos de pensiones en
perspectiva internacional.

Durante el periodo previo al COVID-19, Espafia mantiene valores de VaR acotados, tipi-
camente entre —0,01 y —0,025, lo que indica una baja probabilidad de pérdidas extremas. Chile
Fondo C presenta una trayectoria intermedia, con valores que oscilan entre —0,04 y —0,07, refle-
jando una exposicién moderada. México, en cambio, muestra mayor dispersion, con episodios que
alcanzan —0,05, lo que sugiere una estructura més vulnerable a eventos adversos.

El impacto de la pandemia en 2020 genera una caida sincronizada en los tres paises, pe-
ro con magnitudes diferenciadas: México alcanza minimos cercanos a —0,06, Chile Fondo C se

sitda en torno a —0,08, y Espafia mantiene su VaR en rangos mds contenidos, cerca de —0,035.
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Esta diferencia en profundidad refuerza el patrén observado en los indicadores anteriores: mayor
estabilidad en Espaia, riesgo intermedio en Chile y vulnerabilidad mds marcada en México.

En la etapa post-pandemia, Espafia recupera rdpidamente su perfil de riesgo bajo, con una
trayectoria estable y sin retrocesos significativos. Chile Fondo C muestra una recuperacién gradual,
aunque con episodios de deterioro transitorio. México mantiene una trayectoria mas erratica, con
fluctuaciones persistentes y menor capacidad de estabilizacion.

El andlisis del VaR confirma el orden observado en los indicadores anteriores: Espafia exhi-
be menor exposicion a pérdidas extremas y mayor resiliencia; Chile Fondo C se posiciona como
un portafolio de riesgo medio, util para estrategias de diversificacion; México refleja mayor sensi-
bilidad y menor capacidad de absorcion frente a shocks, lo que plantea desafios adicionales en la

gestion previsional.
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7.5. Pruebas de Diagnéstico

7.5.1. Prueba ADF (Estacionariedad)

Todas las series analizadas en los tres paises resultaron estacionarias.

Tabla 1: Resultados de la prueba ADF

Pais / Fondo Estadistico ADF p-value

Chile A
Chile B
Chile C
Chile D
Chile E
Espafia
Meéxico

-5.0604
-4.8830
-4.6728
-5.1108
-5.3176
-5.8248
-5.7219

0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01

En el caso de Chile, todos los fondos

cumplen con la condicién de estacionariedad, lo

que habilita el uso de modelos VAR para analizar la interaccion entre ellos y ARIMA para sus

dindmicas individuales. En Espafa y México, las series también son estacionarias, lo que permite

aplicar modelos ARIMA sin necesidad de diferenciacién adicional.

7.5.2. Prueba Ljung—Box (Autocorrelacion)

En Chile, los Fondos D y E presentan autocorrelacion significativa (p-value <0.05), mien-

tras que A, B y C no muestran evidencia relevante. En Espafia y México no se detecta autocorrela-

cion significativa.
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Tabla 2: Resultados de la prueba Ljung—Box (lag=12)
Pais / Fondo X-squared df p-value

Chile A 18.575 12 0.099
Chile B 18.565 12 0.100
Chile C 16.286 12 0.179
Chile D 22.015 12 0.037
Chile E 23.740 12 0.022
Espafia 15.100 12 0.236
México 10.238 12 0.595

La presencia de autocorrelacion en los Fondos D y E de Chile indica dependencia con
valores pasados, lo que justifica el uso de modelos ARIMA para dindmicas individuales y VAR
para analizar la interaccién entre fondos. En Espafia y México, la ausencia de autocorrelacion

permite modelar las series de manera mas simple mediante ARIMA.

7.5.3. Prueba ARCH (Heterocedasticidad Condicional)

En Chile, los Fondos C, D y E presentan heterocedasticidad condicional (p-value <0.05),

mientras que A y B no. En Espafia y México no se detectan efectos ARCH.

Tabla 3: Resultados de la prueba ARCH de Engle (lags=12)
Pais / Fondo Chi-squared df p-value

Chile A 9.003 12 0.703
Chile B 10.943 12 0.534
Chile C 28.114 12 0.005
Chile D 36.305 12 0.0003
Chile E 33.088 12 0.0009
Espafia 6.869 12 0.866
México 5.855 12 0.923

La heterocedasticidad condicional detectada en los Fondos C, D y E de Chile indica que la
volatilidad de sus rendimientos varia en el tiempo, lo que justifica el uso de modelos GARCH para

capturar esta dindmica. En Espafia y México, la ausencia de efectos ARCH permite modelar las
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series unicamente con ARIMA, sin necesidad de incorporar estructuras adicionales de volatilidad.

Considerando todos los resultados obtenidos con las pruebas de diagndsticos, se puede
concluir que en Espafia y México muestran estacionariedad, ausencia de autocorrelacion y ausencia
de heterocedasticidad condicional. Por tanto, se recomienda aplicar inicamente modelos ARIMA,
ya que son suficientes para capturar la dindmica temporal sin necesidad de incorporar estructuras
adicionales de volatilidad. En cambio, en Chile, la presencia de autocorrelacién en algunos fondos
y de heterocedasticidad condicional en otros justifica el uso de modelos VAR y GARCH, ademads

de ARIMA.

7.6. Modelo Econométrico ARIMA

7.6.1. Chile

En Chile se analizaron individualmente los Fondos A, B, C, D y E. Todos presentan estacio-
nariedad, pero algunos muestran autocorrelacion y heterocedasticidad condicional, lo que justifica
el uso de modelos ARIMA diferenciados por fondo. Para efectos de la comparativa internacional se
selecciona el Fondo C, dado que refleja un comportamiento més representativo en términos de vo-
latilidad y estructura de dependencia. Un detalle grafico de este andlisis se presenta en el Anexo 7,
donde se muestra el diagndstico de residuos del modelo ARIMA para el Fondo C.

Los residuos del ARIMA seleccionado para el Fondo C fluctian alrededor de cero sin
patrones visibles, y sus funciones ACF/PACF permanecen dentro de las bandas de confianza, lo que
sugiere ausencia de autocorrelacion remanente. El grafico Q—Q muestra una alineacién razonable
con la normal tedrica, consistente con supuestos de homocedasticidad y normalidad aproximada.

En conjunto, el diagndstico respalda la validez del modelo ARIMA para capturar la dindmica
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media del Fondo C, dejando la volatilidad para ser modelada con estructuras especificas (p.ej.,
GARCH) cuando corresponda.
A continuacion, se presentara la tabla resumen del desempefio de los 5 fondos de pensiones

en Chile:

Tabla 4: Resumen de modelos ARIMA por fondo en Chile
Fondo Modelo AIC BIC ILBp ARCHp
Fondo A ARIMA(0,0,0) —507,46 —504,60 0,099 0,703
Fondo B ARIMA(0,0,0) —567,50 —561,78 0,099 0,650
Fondo C ARIMA(0,0,0) —620,70 —614,98 0,178 0,011
Fondo D ARIMA(0,0,3) —621,04 —606,74 0,772  0,0003
Fondo E  ARIMA(2,0,0) —620,17 —611,59 0,360 0,0006

En términos agregados, los Fondos A y B presentan dindmicas mas simples (modelos ARI-
MA(0,0,0)), con residuos que no evidencian autocorrelacion ni heterocedasticidad condicional re-
levante. El Fondo C, aunque también se ajusta con un ARIMA parsimonioso, exhibe sefiales de
mayor variabilidad que justifican su uso como caso representativo en la comparativa internacional.
Los Fondos D y E requieren 6rdenes superiores (ARIMA(0,0,3) y ARIMA(2,0,0), respectivamen-
te), lo que indica una estructura de dependencia més rica en la media; ademds, sus pruebas ARCH
sugieren presencia de heterocedasticidad condicional, reforzando la necesidad de complementar el

andlisis con modelos de volatilidad (GARCH) en etapas posteriores.

7.6.2. Espaia

La serie de Espafia también es estacionaria. El modelo 6ptimo fue un ARIMA(0,0,2) con
media distinta de cero, lo que indica presencia de dependencia en los errores. Los coeficientes
MA fueron significativos y los residuos cumplen con los supuestos de independencia y homoce-

dasticidad. Un detalle grafico de este andlisis se presenta en el Anexo 8, donde se muestran los
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diagnésticos de residuos del modelo ARIMA para Espafia.

Tabla 5: Resumen del modelo ARIMA para Espaifia
Modelo AIC BIC LBX? LBp ARCHX? ARCHp
ARIMA(0,0,2) —598,94 —587,50 5,14 0,953 13,47 0,336

El modelo ARIMA(0,0,2) confirma que la serie espafiola requiere la incorporacién de dos
términos de media movil para capturar adecuadamente su dindmica. Los valores de AIC y BIC
muestran un ajuste eficiente, mientras que las pruebas de Ljung-Box y ARCH indican que los
residuos no presentan autocorrelacion ni heterocedasticidad condicional significativa. En términos
précticos, esto implica que la rentabilidad mensual de Espafia exhibe cierta dependencia en los
errores de corto plazo, pero mantiene estabilidad en la varianza, lo que la diferencia de otros casos

como Chile, donde algunos fondos si presentan heterocedasticidad marcada.

7.6.3. México

La serie de rentabilidad mensual de México es estacionaria y no presenta autocorrelacion
ni heterocedasticidad condicional. El modelo 6ptimo seleccionado mediante criterios AIC/BIC fue
un ARIMA(0,0,0) con media cero, lo que indica que la serie se comporta como ruido blanco. Los
residuos cumplen con los supuestos de independencia y normalidad. Un detalle grafico de este
andlisis se presenta en el Anexo 9, donde se muestran los diagndsticos de residuos del modelo

ARIMA para México.

Tabla 6: Resumen del modelo ARIMA para México
Modelo AIC BIC LBX? LBp ARCHX? ARCHp
ARIMA(0,0,0) —-516,01 —-513,15 10,24 0,595 9,85 0,923

El modelo ARIMA(0,0,0) confirma que la serie mexicana se comporta como ruido blanco,

Departamento de Ingenieria Civil Industrial 63



=| UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

sin necesidad de incorporar términos autorregresivos ni de media movil. Los valores de AIC y BIC
reflejan un ajuste parsimonioso y eficiente, mientras que las pruebas de Ljung—Box y ARCH mues-
tran que los residuos no presentan autocorrelacion ni heterocedasticidad condicional. En términos
précticos, esto implica que la rentabilidad mensual de México no exhibe patrones de dependencia
temporal ni volatilidad persistente, diferencidndose de otros casos como Espafia y Chile, donde si

se observa mayor complejidad en la dindmica de los errores.

7.7. Chile - Fondo C: Modelo GARCH

Dado que los residuos del modelo ARIMA para el Fondo C presentaban heterocedasticidad
condicional significativa, se procedid a ajustar un modelo GARCH(1,1) con distribucién normal.
Este modelo permite capturar la dindmica de la volatilidad en la rentabilidad mensual del fondo,
incorporando memoria en la varianza.

Los coeficientes a; y (3 fueron significativos, y la persistencia estimada (a; + 31 = 0,75)
indica una volatilidad moderadamente persistente. Las pruebas de Ljung—Box sobre residuos es-
tandarizados y sus cuadrados, junto con el test ARCH LM, muestran p-valores elevados, lo que

sugiere que el modelo logré eliminar la autocorrelacion y la heterocedasticidad remanente.

Tabla 7: Resumen del modelo GARCH(1,1) para el Fondo C (Chile)
Modelo AIC BIC LBp LBp(res’’ ARCHp Persistencia
GARCH(1,1) — Normal —4,94 —4,85 0,324 0,920 0,916 0,75

Un detalle gréfico de este andlisis se presenta en el Anexo 10, donde se muestran los diag-
noésticos del modelo GARCH(1,1) para el Fondo C.
En los graficos se observa que los residuos estandarizados fluctian en torno a cero sin patro-

nes evidentes, mientras que la volatilidad condicional muestra variaciones significativas a lo largo
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del tiempo, capturando adecuadamente los periodos de mayor incertidumbre. Las funciones de au-
tocorrelacidn confirman la ausencia de dependencia en los residuos y en su varianza, validando la

especificacion del modelo.

7.7.1. Chile — Modelo VAR para Fondos A-E

Con el objetivo de analizar la interdependencia dindmica entre los fondos A—E del sistema
chileno, se estimé un modelo VAR(1) con constante. La seleccién del orden 6ptimo se realizd
mediante los criterios AIC, HQ, SC y FPE, los cuales coincidieron en recomendar un rezago.

El test de Portmanteau aplicado a los residuos del sistema no detectd autocorrelacion sig-
nificativa (p = 0,22), lo que valida la especificacion del modelo. Ademads, la prueba de estabilidad
OLS-CUSUM muestra que todas las ecuaciones se mantienen dentro de las bandas criticas, con-
firmando la estabilidad estructural del sistema en el periodo 2015-2025. Los detalles graficos de
este andlisis se presentan en el Anexo 11 y en el Anexo 12, donde se muestran los diagndsticos de
residuos y la prueba de estabilidad estructural del modelo VAR(1).

Finalmente, se evalud la relacion del Fondo C con los demas fondos mediante pruebas de

causalidad. Los resultados se resumen en la siguiente tabla:

Tabla 8: Resultados de pruebas de causalidad para el Fondo C en el modelo VAR(1)

Prueba Estadistico gl p-valor
Causalidad de Granger (rezagos) F=1.9391 dfl =4, df2 =610 0.1024
Causalidad instantdnea Chi-cuadrado = 63.896 df =4 4,40 x 10713

La prueba de Granger indica que los movimientos pasados del Fondo C no explican de
manera significativa la evolucion futura de los demés fondos. Sin embargo, la prueba de causalidad
instantdnea muestra una relacion muy fuerte en el mismo periodo: cuando ocurre un cambio en el

Fondo C, este tiende a estar acompaiiado de cambios simultdneos en los demds. Esto refleja que
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los fondos responden juntos a shocks o eventos comunes del mercado, lo que justifica la aplicacién

del modelo VAR para capturar estas interdependencias.

7.8. Modelo LCTM con covariables

Se aplicé un modelo de clases latentes (LCTM) incorporando como covariables los indi-
cadores de Sharpe, Beta y VaR, con el objetivo de evaluar si estos factores permiten identificar
trayectorias diferenciadas en la rentabilidad mensual de los fondos de pensiones chilenos. Se esti-
maron modelos con 1, 2 y 3 clases latentes, utilizando como variable dependiente la rentabilidad
normalizada y como variable temporal el indice mensual. Un detalle grifico de este andlisis se
presenta en el Anexo 13, donde se muestran las trayectorias estimadas por clases latentes con
covariables.

Los resultados muestran que el modelo base con una clase converge adecuadamente y evi-
dencia la relevancia estadistica de las covariables, puesto que el indice de Sharpe presenta un
efecto positivo y altamente significativo, mientras que Beta y VaR muestran efectos negativos y
significativos sobre la rentabilidad normalizada. Sin embargo, al estimar modelos con 2 y 3 clases,
los coeficientes resultaron practicamente idénticos entre clases y el modelo de 3 clases no logré
converger. Esto indica que, aunque las covariables explican la rentabilidad, no generan subgrupos
diferenciados en las trayectorias de los fondos.

La Tabla 9 resume los principales resultados obtenidos en cada modelo estimado.
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Tabla 9: Resumen de resultados del modelo LCTM con covariables

Modelo Clases Log-likelihood AIC BIC
Base (1 clase) 1 -828.39 1674.78 1671.26
LCTM (2 clases) 2 -828.39 1686.78 1680.92

LCTM (3 clases) 3 — - —

Nota: El BIC mads bajo corresponde al modelo de 1 clase, lo que indica que es el mads
parsimonioso y adecuado. El modelo de 3 clases no logro converger.

Tabla 10: Coeficientes estimados en el modelo de 1 clase con covariables
Variable Coeficiente Error estindar Wald p-valor

Intercepto  0.36326 0.14581 2491 0.0127
Tiempo 0.00016 0.00120 0.130  0.8968
Sharpe 0.90260 0.13650 6.612  0.0000
Beta -0.25010 0.10848 -2.305 0.0211
VaR -5.32838 1.60857 -3.312  0.0009

Nota: El indice de Sharpe muestra un efecto positivo y altamente significativo sobre la
rentabilidad, mientras que Beta y VaR presentan efectos negativos y significativos. La variable
tiempo no resulto significativa.

La incorporacion de covariables permitié confirmar su relevancia en la explicacion de la
rentabilidad normalizada, pero no evidencio6 la existencia de trayectorias diferenciadas entre los
fondos. El modelo mds parsimonioso y estadisticamente adecuado es el de una clase con covaria-

bles, lo que confirma la homogeneidad en el comportamiento de los multifondos chilenos.

7.9. Modelo SVR

7.9.1. Chile

Los resultados del modelo SVR aplicado al Fondo C en Chile muestran una mejora signi-
ficativa al incorporar rezagos de 1 y 2 meses en las variables explicativas. El modelo inicial, sin
rezagos, presenté un desempeio limitado con un RMSE de 0,0151, un MAE de 0,0123 y un co-

eficiente de determinacién (R?) de apenas 0,008, lo que evidencia una baja capacidad explicativa
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sobre la variabilidad de la rentabilidad. Sin embargo, al incluir rezagos, el modelo optimizado al-
canz6é un RMSE de 0,0143, un MAE de 0,0107 y un R? de 0,506, lo que representa una mejora
sustancial en la precision y en la capacidad predictiva.

La Figura 14 muestra la comparacidn entre la rentabilidad real y las predicciones del SVR
con rezagos. Se observa que el modelo logra seguir de manera mds cercana la evolucion de la serie,
especialmente en periodos de relativa estabilidad. No obstante, persisten diferencias en momentos
de alta volatilidad, lo que refleja las limitaciones de los modelos estadisticos frente a shocks exter-

nos.

SVR Optimizado con Lags - Predicciéon de Rentabilidad Fondo C (Chile)

RMSE: 0.0143 MAE: 0.0107 R2 0.5065

0.025

Serie

= Prediccién SVR con lags

Rentabilidad

= Real
0.000

nov.-2015
nov.-2024
feb-2025
may -2025

Figura 14: SVR optimizado con rezagos - Fondo C (Chile).

Un aspecto relevante del anélisis corresponde al periodo de la pandemia de COVID-19
(2020-2021). Durante este intervalo, la rentabilidad del Fondo C experiment6 fluctuaciones abrup-
tas asociadas a la incertidumbre financiera global y a las medidas de politica econémica imple-
mentadas en Chile. El modelo SVR con rezagos mostré dificultades para capturar plenamente la
magnitud de estas variaciones, aunque si logré aproximarse a la tendencia general. Este resultado
es consistente con la naturaleza de los modelos predictivos, ya que si bien los rezagos permiten

incorporar memoria temporal, eventos extraordinarios como la crisis sanitaria generan rupturas
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estructurales que reducen la capacidad de prediccion.

Los resultados sugieren que la SVR, complementada con rezagos, constituye una herra-
mienta robusta para la prediccion de rentabilidad en fondos de pensiones chilenos. Sin embargo,
su desempeiio se ve condicionado por la presencia de shocks externos, como el COVID-19, lo que

resalta la importancia de considerar escenarios de crisis en la evaluaciéon de modelos financieros.
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8. Conclusiones

La pandemia del COVID-19 gener6 un shock financiero que afecté de manera significativa
a los sistemas de pensiones en Chile, Espafia y México. Pese a las caidas abruptas en los mercados
durante 2020, los fondos lograron recuperar su valor en plazos distintos segin su perfil de riesgo
y estructura institucional. En Chile, el Fondo A registr6 una caida cercana al -20 % en el primer
semestre, mientras que el Fondo E se recuper6 en apenas 46 dias, confirmando que los portafolios
conservadores amortiguan mejor la volatilidad. En Espaiia, el déficit contributivo alcanzé -1,8 %
del PIB en 2020, reflejando la presién sobre un sistema de reparto dependiente de la actividad
econémica. En México, los retiros por desempleo aumentaron un 61 % respecto al afio previo,
reduciendo directamente los saldos acumulados y afectando la recuperacion de los portafolios.

El analisis comparativo mostré que los indicadores de riesgo son claves para evaluar resi-
liencia. El indice de Sharpe evidencié que los fondos conservadores alcanzaron valores positivos
en medio de la crisis, mientras que los mas riesgosos presentaron ratios negativos. El drawdown
maximo en Chile y México super6 el -25 % en los fondos de mayor riesgo, mientras que en Espafia
las caidas fueron mds moderadas pero prolongadas. Estos resultados confirman que la estructura
institucional condiciona la capacidad de respuesta frente a crisis globales.

Respecto a los modelos aplicados, en Chile el GARCH fue util para modelar la heterocedas-
ticidad y el VAR para explicar interacciones macroeconémicas, pero el SVR —aplicado exclusiva-
mente en este pafs— mostré un desempefio superior, con un R? cercano a 0,50, lo que confirma su
potencial para capturar relaciones no lineales en contextos de alta volatilidad. En Espafia, el VAR
fue el mas consistente, mientras que el GARCH capturd la persistencia de la volatilidad. En Mé-

xico, el GARCH resulté mas adecuado para representar la volatilidad prolongada, complementado
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por el VAR. El ARIMA tuvo un ajuste aceptable pero menos robusto, y el LCTM aport6 una vision
descriptiva de trayectorias en los tres paises.

El caso chileno permitié explorar el potencial de técnicas de machine learning. La aplica-
cién del SVR no buscé predecir el comportamiento futuro, sino evaluar su capacidad para capturar
dependencias temporales y relaciones complejas en un contexto de crisis. Al incluir rezagos de 1 y
2 meses, el modelo mejord su capacidad explicativa, alcanzando métricas de error mas bajas y un
coeficiente de determinacidn superior al de los modelos tradicionales. Su implementacion exclusi-
va en Chile se justifica por la calidad de los datos y abre la posibilidad de extender este enfoque a
otros sistemas en futuras investigaciones.

En sintesis, la investigacién confirma que las crisis financieras afectan de manera diferen-
ciada a los sistemas de pensiones segin su disefio institucional y nivel de exposicién al mercado.
La combinacién de indicadores de riesgo, modelos econométricos y técnicas de machine learning
constituye una estrategia robusta para evaluar resiliencia previsional. En Chile, el SVR se desta-
c6 como el modelo mas potente, complementando a GARCH y VAR; en Espafia, el VAR fue el
mads consistente; y en México, el GARCH result6 el mas adecuado. Como linea futura, se sugiere
ampliar el uso de modelos de aprendizaje automatico a otros paises y periodos, fortaleciendo la

capacidad predictiva y aportando evidencia para el disefio de politicas publicas mds resilientes.
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Anexos

Efectos Economicos Globales

El impacto de la pandemia
en la economia mundial

Variacion real del PIB en paises seleccionados en 2020 (%)

China @ +1,8
G20 -3,8 -1,1 '®; Corea del Sur
Mundo -4,2 37 & Estados Unidos
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W Rusia

® Japon
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g
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9,9 < India
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Fuente: OCDE

Figura 1: Variacion interanual del PIB real en paises seleccionados durante 2020. Fuente: Statista

(2020).
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Medidas Politicas Adoptadas

Tabla 11: Medidas adoptadas por paises frente al COVID-19 en sistemas de pensiones. Fuente:

OCDE2020pensions

Categoria de Medida

Descripcion

Paises

Evitar pérdidas de inversion

Asegurar solvencia de planes

Subsidios a cotizaciones

Adaptacién operativa

Proteccion contra fraudes

Alivio con riesgos futuros

Comunicacién sobre riesgos
de retiros y cambios de fon-
dos

Extensién de plazos de recu-
peracion y restriccion de divi-
dendos

Apoyo estatal para cubrir
aportes mediante subsidios
salariales

Mejora de procesos digitales
para mantener funcionamien-
to

Campafias informativas para
prevenir estafas y ciberata-
ques

Permitir retiros anticipados
de fondos previsionales

Australia, Chile, Colombia,
México, EE.UU., Reino Uni-
do, entre otros

Canada, Alemania, Reino
Unido, mayoria de paises
europeos

Islandia, Paises Bajos, Sue-
cia, Suiza, Reino Unido, entre
otros

Aplicado en la mayoria de los
paises

Australia, Alemania, Francia,
Suecia, Reino Unido, entre
otros

Chile, Colombia, Espaiia,
EE.UU., Reino Unido, Perq,
entre otros
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Concepto de Resiliencia Financiera

FIGURE 1. DISTRIBUTION OF THE FINANCIAL RESILIENCE INDEX IN THE 2020-2022 UAS
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| 2021
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0%

Resilience Index

Figura 2: Distribucién del Indice de Resiliencia Financiera entre 2020 y 2022. Fuente: Understan-
ding America Study (UAS).

Comparativa Internacional del Drawdown Maximo
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Figura 3: Drawdown Méximo - Fondos de Pensiones en Perspectiva Internacional (Chile, Espafia
y México). Fuente: elaboracién propia.
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Comparativa Internacional del Indice de Sharpe

indice de Sharpe Internacional (ventana mévil 12 meses)

1.0
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Sharpe Ratio
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Figura 4: Indice de Sharpe - Fondos de Pensiones en Perspectiva Internacional. Fuente: elaboracién
propia.

Comparacion Internacional del Coeficiente Beta

Beta Portafolios Previsionales — Comparativa Internacional (Rolling 12m)
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Figura 5: Beta del Portafolio - Fondos de Pensiones en Perspectiva Internacional (Chile, México y
Espafa). Fuente: elaboracién propia.
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Comparativa Internacional del Valor en Riesgo (VaR)

VaR historico (95%) mensual - Perspectiva Internacional (ventana mévil 12 meses

VaR (Percentil 5%)

-0.05

——  Chile (Fondo C)
——  México

- Espafia

-0.10

Figura 6: VaR historico mensual (95 %) - Fondos de Pensiones en Perspectiva Internacional (Chile,
México y Espafia). Fuente: elaboracion propia.
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Diagnéstico de residuos ARIMA - Chile Fondo C
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Figura 7: Diagnéstico de residuos del modelo ARIMA para el Fondo C (Chile).
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Diagnéstico de residuos ARIMA - Espaiia

Espaiia: Residuos ARIMA Espafia: ACF Residuos
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Figura 8: Diagnésticos de residuos del modelo ARIMA para Espafia.

Diagnostico de residuos ARIMA - México
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Figura 9: Diagndsticos de residuos del modelo ARIMA para México.
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Diagnéstico del modelo GARCH - Chile Fondo C

Fondo C: ACF residuos estandarizados
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Figura 10: Diagndsticos del modelo GARCH(1,1) para el Fondo C (Chile).
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Figura 11: Residuos del modelo VAR(1) para los fondos A—E (Chile).
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Figura 12: Prueba de estabilidad estructural del modelo VAR(1) mediante OLS-CUSUM.
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Figura 13: Trayectorias estimadas por clases latentes con covariables (modelo 2 clases).

Nota: En los cinco fondos (A-E) se observa un comportamiento homogéneo en las trayectorias de
rentabilidad normalizada. A pesar de incorporar las covariables, las clases estimadas resultaron
prdcticamente idénticas, confirmando la ausencia de heterogeneidad latente.
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