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RESUMEN

La Bolsa de Valores de Lima (BVL) ha mejorado sus indicadores de
desarrollo, pero sin alcanzar a sus pares del Mercado Integrado Latinoamericano
(MILA); por lo que se realiz6 esta investigacién para conformar un portafolio de
inversion que supere los retornos del mercado mediante el uso de un modelo
multifactorial, y contribuir con la investigacion del mercado bursatil nacional y su

desarrollo.

Con una investigacién cuantitativa, no experimental y longitudinal de
tendencia, se plante6 corroborar que mediante el modelo factorial de Fama y
French (2014) se pueden identificar los factores que determinan los retornos de la
BVL, para finalmente conformar un portafolio que supere la media de los retornos

del mercado.

Se corrobor6 el supuesto de no normalidad de las series financieras, y que
las acciones subvaluadas pueden generar mayores retornos que las
sobrevaloradas, y que éste seria el Unico factor determinante de los retornos de la

BVL.

Sin embargo, se encontr6 que los portafolios conformados en base a este

factor no generan retornos superiores que los del mercado.

Finalmente se recomienda, para futuras investigaciones, extender el estudio
al MILA; y para analizar el mercado nacional se estime conveniente utilizar el factor

de valor y desestimar los otros factores analizados en este estudio.



ABSTRACT

The Bolsa de Valores de Lima (BVL) has improved its development
indicators, but without reaching its peers in the Mercado Integrado Latinoamericano
(MILA); therefore, this research was carried out to set up an investment portfolio that
exceeds market returns through the use of a multifactorial model, and contribute to

the research of the national stock market and its development.

With a quantitative, non-experimental and longitudinal trend research, it was
proposed to corroborate that through Fama and French's factorial model (2015) the
factors that determine the returns of the BVL can be identified, in order to finally form

a portfolio that exceeds the average of the returns of the market.

The assumption of non-normality of the financial series was corroborated,
and that the undervalued shares can generate higher returns than the overvalued

ones, and that this would be the only determinant factor of the returns of the BVL.

However, it was found that portfolios formed based on this factor do not

generate higher returns than those of the market.

Finally, it is recommended, for future research, to extend the study to the
MILA; and to analyze the national market, it is considered appropriate to use the

value factor and disregard the other factors analyzed in this study.



a)

INTRODUCCION

Descripcion de la situacion problematica.

La conformacién de portafolios de inversién es uno de los temas mas
recurrentes en el estudio de finanzas, el modelo clasico propuesto por
Markowitz (1952) significd un hito de partida importante en la busqueda de
métodos de optimizacién de inversiones; sin embargo, los supuestos de esta
teoria no son representativos del comportamiento real de las variables que

determinan la rentabilidad y el riego.

Posteriormente, diversos estudios fueron desarrollados; el primer por
resaltar es el de Sharpe (1964), con la propuesta del Capital Asset Pricing
Model (CAPM), en el que postula la divisibn del riesgo en sistematico y
especifico. Considerando para el calculo del rendimiento esperado de un activo
de renta variable especifico a: una beta (relacién entre el riesgo del mercado y
de un activo especifico), el premio por riesgo de inversién y una tasa libre de

riesgo.

El segundo trabajo que se considerara es Common risk factors in the returns
on stocks and bonds, de Fama (1993), en el que plantea el uso diversos factores
para determinar la relacion entre los retornos de una cartera de bonos y una de
activos de renta variable. Encontrando que el comportamiento de los factores
que determinan el comportamiento de los activos de renta variable puede influir

en el comportamiento del mercado de renta fija y viceversa.

Del mismo modo, Fama y French (2014) consolidan la construccién de su

base tedrica y empirica con la postulacion de un modelo de 5 factores (A five-
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factor asset pricing model, 2014) para determinar el rendimiento de activos de
renta variable en el mercado de Estados Unidos; encontrando que los factores
de rentabilidad, inversién, retorno del mercado, tamano y book to market ratio

explican significativamente los retornos de las carteras analizadas.

Con respecto al ultimo modelo, Srivastava (2017) sefnala que el uso de
carteras e indices multifactoriales (consideracion de diversos factores) es una
estrategia de inversion que ha tenido mayor desarrollo en los ultimos anos, por
la capacidad que demuestran para aprovechar primas de riesgo y exposiciéon a

riesgos con baja correlacion entre factores.

Aunque los modelos antes descritos se han comprobado en extensos y
diversos trabajos para bolsas bursatiles desarrolladas como las de Estados
Unidos de Norteamérica y Europa, y para bolsas emergentes como las asiaticas,
encontramos que son pocos los trabajos para América Latina y escasos para el

caso peruano.

A pesar de ello, existe una linea de investigacion iniciada en Chang (2012),
en el que mediante un modelo unifactorial comprueba que en la BVL no se
cumple la Hipétesis de Mercado Eficiente (EHM) y determina que se podrian
obtener rendimientos superiores a los del mercado. Luego, Fernandez et al.
(2016) acoge parcialmente la anterior metodologia y amplia el analisis a 3
mercados (Peru, Chile y Colombia) y 3 factores; pero encontrdé que no se podria
rechazar la EHM, y no obtuvo evidencia suficiente para determinar que su
estrategia podria generar retornos superiores a los de la media de los mercados

estudiados.
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Por lo expuesto en los parrafos anteriores, se encuentra que el uso del
modelo multifactorial se ha extendido desde la postulacién de Fama y French
(1993) a la actualidad (2018), pero su comprobacién tedrica y practica en el

mercado bursatil peruano es escasa.

De otro lado, al comparar la BVL con los demas mercados que conforman el
Mercado Integrado Latinoamericano (MILA), se puede notar que la BVL mejor6
sus indicadores de cantidad de sociedades agentes, valor de las transacciones
diarias (Véanse las figuras 1, 2, 3 del Anexo n.°2). Sin embargo, aun no se
alcanzan un nivel de capitalizacién bursatil comparable a la de sus pares en el

MILA.

Por lo descrito, se encontrd necesario contribuir con una investigacién que
permita comprobar empiricamente el modelo multifactorial en el mercado

nacional; con lo que se esta generado mas informacién para su desarrollo.

Esta investigacion se plante6 con el objetivo principal de estructurar un
portafolio, con instrumentos de renta variable de la Bolsa de Valores de Lima,
que obtenga retornos superiores al promedio del mercado; fundamentando que

se puede logar mediante una estrategia multifactorial.

Esta investigacién es importante porque la aplicacién de modelos teéricos
en la BVL genera informacién sobre sus caracteristicas y oportunidades de
inversién; los resultados son validos porque los datos se obtuvieron de centros
de informacion de instituciones serias y transparentes como la
Superintendencia del Mercado de Valores y la Bolsa de Valores de Lima.

El alcance de los resultados solamente es aplicable a nuestra muestra.
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b) Enfoque y tipo de disefio metodoldgico, métodos, poblaciéon y muestra

Se recopilaron datos histéricos reportados por instituciones publicas y
privadas, para luego estudiarlos en su contexto natural mediante pruebas

economeétricas, por lo tanto, el enfoque del estudio es cuantitativo.

De acuerdo con Hernandez, Fernandez y Baptista (2010), en el enfoque
cuantitativo se disponen de 2 disefios de investigacion: experimentales y no
experimentales; diferenciAndose en que los primeros manipulan
intencionalmente las variables independientes y los segundos no.
Por lo que, esta investigacion tiene un disefio de investigacidon no experimental,

al no manipular las variables a estudiar ni alterar el contexto real de su evolucién.

A su vez, el diseiio no experimental puede estudiar variables en un
momento determinado de tiempo (transeccional) o realizar un seguimiento de
su evolucién en un intervalo temporal (longitudinal) (Hernandez, et al. 2010,
pp.151); por el periodo de estudio que abarco esta investigacion (series diarias
y mensuales durante el periodo 2013-2017) y las relaciones que se analizaron

entre ellas, se usé un disefio no experimental longitudinal.

Siguiendo la base metodoldgica de Hernandez, et al. (2010), los disefos
longitudinales se dividen en: de tendencia, evoluciéon en grupo y de panel.
Dado que se analizaron los cambios de las caracteristicas de una misma
muestra, aunque no siempre fue conformada por las mismas acciones, es que

se siguié un disefio no experimental del tipo longitudinal de tendencia.

En concordancia con el enfoque y disefno de investigacién, se empleé la

observacion como técnica de recoleccién de datos. Estos datos fueron
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recopilados de los estados financieros auditados publicados en la
Superintendencia del Mercado de Valores (SMV) y los reportes diarios de
precios de la Bolsa de Valores de Lima; asegurando que las mediciones
obtenidas sean validas y confiables, por provenir de datos de fuentes confiables

y serias.

De otro lado, tal como recomienda Hernandez, et al. (2010), primero se
definieron las unidades de analisis para cada problema de investigacion

planteado, como paso previo para determinar la muestra:

1. Para la primera pregunta de investigacién: ;Coémo estructurar un
portafolio de inversion con instrumentos que se negocian en la Bolsa
de Valores de Lima, que obtenga retornos superiores al mercado?, se
consider6 como unidad de anadlisis a las acciones de la
Bolsa de Valores de Lima.

2. Para la segunda pregunta de investigacién: ;Cuales son los factores
financieros que determinan significativamente el retorno de los
instrumentos de renta variable de la Bolsa de Valores de Lima?, se
defini6 que la unidad de analisis corresponde a los factores
financieros de las companias que cotizan en la Bolsa de Valores de

Lima.

Se consider6 como poblacion a todas las acciones de empresas que
cotizaron en la Bolsa de Valores de Lima desde el 01 de enero de 2013 al 31
de diciembre de 2017. De las cuales, se analizaron los estados financieros
reportados trimestralmente a la SMV y los precios de cierre diarios que son

recopilados por la BVL.
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De otro lado, el muestreo fue discrecional, pues se estimé conveniente
analizar aquellas empresas que presenten la mayor liquidez en el mercado y

un capital bursatil considerable, lo que permitié analizar los factores.

Del mismo modo, siguiendo la investigacion de Fama y French (1993), no
se analizaron empresas financieras, porque su apalancamiento es superior y
de tratamiento distinto al de las empresas no financieras; por pertinencia y
consistencia de datos, se excluyeron a todas las empresas que no publicaron

sus estados financieros durante mas de 8 trimestres consecutivos.

c) Estructura de la tesis
En el primer capitulo se han expuesto investigaciones que aplican el modelo
multifactorial, tanto en el mercado espafnol como el peruano. Luego han
explicado las bases tebricas que sustentan el modelo, repasando diversas
estrategias de inversién y explicando con mayor detalle los conceptos y términos

técnicos empleados.

En el segundo capitulo se plante6é la hipétesis de que un portafolio de
inversibn basado en una estrategia multifactorial puede generar retornos
superiores al promedio del mercado; derivando en que primero se debe
comprobar que los factores financieros de tamano, valor, rentabilidad vy
endeudamiento determinan significativamente su retorno. Ademas contiene, la

operacionalizacion de las variables independiente y dependiente.

El tercer capitulo muestra el disefio metodolégico, se establece la poblacién
y muestra, explica las técnicas de recoleccion de datos, muestra las técnicas de

procesamiento y analisis de informacion, y exponen los aspectos éticos.
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En el cuarto capitulo se muestran los resultados hallados luego de aplicar
las técnicas expuestas en los capitulos anteriores. Posteriormente se interpretan

los resultados y establece el cumplimiento de las hipotesis.

En el quinto capitulo se realiza la discusién de los resultados sobre los
supuestos y objetivos planteados en esta investigacion; sobre los factores que
determinarian los retornos de la Bolsa de Valores de Lima y la posibilidad de
conformar un portafolio que supere los retornos del mercado con el modelo

multifactorial.
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CAPITULO | MARCO TEORICO

1.1. Antecedentes de la investigacion.

Medarde (2014), comprueba el modelo de Fama y French (1993), al estudiar
los rendimientos mensuales del mercado IBEX35, se analiz6 informacion de agosto
de 2004 a julio de 2014 correspondiente al rendimiento de las acciones,
capitalizacién de mercado, rendimiento de bonos del estado norteamericano,
rendimiento de bonos corporativos, capitalizacion en libros y rendimientos

representativos del mercado.

Siguiendo el procedimiento metodolégico de Fama y French (1993),
encontrd que los factores de mercado, tamano y book-to-market equity son capaces
de explicar en un 74% la variacion en los rendimientos mensuales del indice
IBEX35. También encontr6 que anadir los factores de tamafno y book-to-market
equity aumenta la capacidad de explicacion modelo sobre los retornos. No se
presentaron resultados con los 5 factores (para bonos y acciones) en su conjunto,
ni conclusiones sobre el poder explicativo que tienen los factores del mercado de

bonos sobre los mercados de activos y viceversa.

Fernandez et al. (2016) plantea que el uso oportuno de informacién
financiera puede generar mayor rendimiento acumulado en ventanas temporales,
para portafolios conformados por activos del indice S&P MILA Andean 40
(sin considerar activos mexicanos) analizados en el periodo 2005-2015 con
rebalanceo semestral. Los principales resultados obtenidos son: hasta cierto umbral
la deuda puede crear valor a las empresas y los portafolios optimizados por

multiplos ajustados por riesgos generan mejores resultados que el mercado. Debido



a que no se logrd probar la significancia estadistica de retornos superiores al
promedio del mercado es que no se puede rechazar la hipétesis semi - fuerte de
los mercados eficientes.

1.2 Bases tedricas.

1.2.1 Estrategias de inversion.

1.2.1.1 Modelo clasico de Markowitz.

En 1952 Harry Markowitz publica en The Journal of Finance uno de sus
mayores aportes a la teoria de finanzas sobre la optimizacién de portafolios; recibié
el Premio de Sveriges Riskbank en Ciencias Econémicas en Memoria de Alfred
Nobel (premio Nobel de Economia) en 1990, junto a Merton Miller y William Sharpe

por “sus trabajos pioneros en la teoria de la economia financiera™

En Markowitz (1952), basado en su trabajo de tesis doctoral, se parte de una

serie de hipétesis iniciales, las cuales son:

a) El objetivo de un inversionista puede ser dual: 0 maximizar la rentabilidad del
portafolio con un nivel de riesgo dado, o minimizar el riesgo de un portafolio
con un nivel de rendimiento dado.

b) Un portafolio diversificado es preferible a uno no diversificado.

c) Los rendimientos esperados no necesariamente deben converger con los
rendimientos reportados. Como consecuencia de la correlacion existente

entre los activos de un portafolio.

1 Cita del portal oficial de los premios Nobel. Rescatado de:
https://www.nobelprize.org/nobel prizes/economic-sciences/laureates/. El 15 de febrero de 2018.
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El valor esperado del retorno de un activo i (R;) es considerado como una
variable aleatoria y la varianza es la medida de dispersién de los rendimientos
esperados (a;).

La formulacion matematica para calcular el retorno esperado que se puede

obtener con un nivel de riesgo (varianza) establecido, es de la siguiente forma:

Max E(R,) = X wi  E(R) (1)
Sujeto a la restriccion (2)

o*(Rp) = Ty Yiog Wi wj * 0y < 0§ (2)
Dado que:

Yrowi=1;w;=20G=1,..,n)

Donde n es el numero de activos que se consideran en un portafolio;

E(R;) es el retorno esperado del activo i, R, es la variable aleatoria “retorno del
portafolio”, E(R,) es el retorno esperado del portafolio, w; es la inversion realizada
en el activo i como proporcion de la inversion total en el portafolio, w; es la inversion
realizada en el activo j como proporcién de la inversién total en el portafolio, aZ(Rp)
es la varianza del retorno del portafolio, g;; es la covarianza existente entre los

rendimientos de los activos i y j, y ¢ es la varianza maxima o riesgo que desea

asumir el inversionista (aversién al riesgo).

Del mismo modo, se puede calcular el riesgo que se puede asumir con un
nivel de rendimiento dado, de la forma:
Max E(R,) = (3)
Sujeto a la restriccién (4)

Yicawi *E(R) = (4)



Dado que:
rLwi=1Lw;=200(=1,..,n)

En donde yu, es el retorno minimo que espera obtener el inversionista.

Con este planteamiento Markowitz realiza uno de sus aportes tedricos mas
importantes en la gestion de portafolios, al demostrar que con la diversificacion se
pueden obtener retornos con un menor riesgo (en comparacion a tomar inversiones

por activos separados).

Sin embargo, sin menoscabo a sus aportes, el modelo que se ha planteado tiene
una serie de desventajas cuando se aplica a los mercados bursatiles.

Algunas de estas desventajas son:

1. La estimacion de los retornos mediante series histéricas puede generar
sesgos importantes, al esperar que el comportamiento pasado de una serie
financiera sea similar en el futuro.

2. Un comportamiento extremo de los retornos puede hacer que el modelo
presente resultados inconsistentes.

3. La esperanza matematica puede no ser un estimador robusto de los
rendimientos esperados.

4. La varianza puede no ser un estimador robusto del riesgo de inversiones.

5. Los supuestos sobre la funcion de distribucion de los retornos (distribucion
Normal) no se asemeja a la distribucion real de las series financieras.

6. Los supuestos de liquidez y de restriccion de ventas en corto son

restricciones que no se pueden ajustar en todos los mercados bursatiles.



1.2.1.2 Modelo de factores de Fama y French (1993,2014)

El uso de modelos econométricos basados unicamente en los precios
histéricos y sus volatilidades es de uso extendido, sin embargo, la suposicion
principal de que el comportamiento pasado de los precios puede explicar su
comportamiento futuro presenta un problema serio al no tener en cuenta variables
fundamentales que forman los precios.

Estos factores formadores de precios son considerados como “fundamentos
economicos Yy financieros”, que pueden encontrarse al realizar un analisis de los
estados financieros auditados que las companias publican por mandato de sus
reguladores bursatiles. En esta linea de pensamiento, sobre los fundamentos
economicos Yy financieros que determinan los precios, fue sustentado en el trabajo

de Famay French (1993) y luego expandido en Fama y French (2014).

En Fama y French (1993) se utilizan 5 factores comunes de riesgo entre los
mercados de renta fija (bonos) y renta variable (acciones), para explicar el
comportamiento de los retornos de 25 portafolios conformados por instrumentos

listados en la NYSE, AMEX y NASDAQ.

El modelo de Fama y French (1993) se puede entender como una extension
del modelo Capital Asset Pricing Model (CAPM) que desarrollé6 Sharpe, al que se
le consideran dos factores adicionales (ademas de la prima de riesgo?) como el
tamafno relativo de las compafnias y la ratio book-to-market (BM). Encontrando que

los Betas (B) “escondian” en sus valores la explicacién del comportamiento de los

2 Prima de riesgo es entendida como el exceso de retorno esperado al tener inversiones en un activo
riesgoso. Calculado como la diferencia entre el riesgo de mercado (Rm) y el retorno de un activo no
riesgoso (Rf).
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retornos de los activos, y que los factores de tamano y BM si explican

significativamente (por separado) el comportamiento de los retornos.
La regresion que se plantea es la siguiente:

ER = f(RP,SMB,,HML,)
En donde:
ER : Exceso de retornos, calculado como la diferencia entre el retorno de un
portafolio iy un activo libre de riesgo en el periodo t.
RP : Prima de riesgo, calculada como la diferencia entre el rendimiento mensual del
mercado y el rendimiento de un activo libre de riesgo en el periodo t.
SMB;, : Diferencia de retornos de acuerdo con el tamano relativo de las empresas
que conforman los portafolios en el periodo t.
HML, : Diferencia de retornos de acuerdo con la ratio book-to-market en el periodo

t.

Entonces el modelo se puede expresar de la siguiente manera:

En donde:

Ri; : Retorno esperado del portafolio i en el periodo t.

Rf; : Tasa libre de riesgo en el periodo t.

a : Intercepto.

B, : Beta del portafolio i en el periodo t.

(Rm; — Rf;) : Prima de riesgo.



& : Término de error estocastico.

Por la relativa simplicidad e intuicion clara del modelo de 3 factores, su
aplicacién se volvié muy extensa entre los gestores de portafolios e investigadores
tedricos (Cochrane, 2005); sin embargo, como sefalan Trejo-Pech et al. (2012)
estos factores deben ser revisados al aplicarlos en bolsas emergentes y que no
cumplan con caracteristicas de tamafno de mercado similares a las encontradas en

Estados Unidos.

En Fama y French (1993) diferencian entre el conjunto de empresas de
pequeno tamafno y gran tamano, al encontrar que el tamafno de las companias
guarda una relacién negativa con su retorno promedio. La relacién encontrada entre
el retorno promedio y la ratio book-to-market equity presenta una mayor

consistencia.

Ross et al. (2012) comentan que, aunque el modelo de 3 factores no es
perfecto, puede ofrecer una explicacion razonable de rendimientos para diversos

tipos de portafolios.

En Ross et al. (2012) se encuentran algunas especificaciones practicas para
estimar la prima de riesgo de mercado, se explica que se puede determinar
mediante datos histéricos o mediante el modelo de descuento de dividendos
(MDD). ElI modelo de datos historicos asume que los rendimientos esperados del
mercado son iguales a los rendimientos observados en periodos anteriores, por lo
gue se considera mas objetivo; por otro lado, el MDD puede expresar ciertos sesgos
de los analistas que estimen los dividendos futuros y las tasas de crecimiento de

capital necesario para estimar el rendimiento de mercado. Por lo que se puede



optar por utilizar un modelo hibrido entre ambas, tomando los dividendos histéricos
como predictores de los dividendos futuros y considerando a las tasas de
crecimiento futuras como las expectativas de crecimiento de la empresa, sector o

economia.

La estimacion del rendimiento esperado del mercado se puede expresar de

la siguiente forma:

En donde:

E[r]: Rendimiento anual esperado de una accién.

Div/P: Rendimiento promedio histérico de los dividendos.

g: Tasa de crecimiento anual esperado de los dividendos

Por lo tanto, la tasa de rendimiento del mercado es expresado mediante:

R, = ?=1E[Ti] * Wi

n

Donde:

R,, : Rendimiento promedio del mercado.

E [r;] : Rendimiento esperado de una accion i.

w; : Ponderacion del activo por su tamano relativo en el mercado.

n: Numero de activos considerados en el mercado.



1.3 Definicion de términos basicos.

e Beta: Se utiliza para estimar la volatilidad de un grupo de acciones, en
comparacién con el comportamiento que haya tenido otro activo. Si la Beta
es mayor que 1, tendra mayor volatilidad. Y viceversa®.

e Book-to-market ratio: calculado como el cociente entre el valor contable de
una firma con respecto al valor de mercado de la misma firma. Se usa para
conocer el valor relativo entre sus fundamentos contables y la asignacién de
mercado, es decir si una firma tiene una ratio mayor a 1 estara subvaluada
o de lo contrario estara sobrevaluada.

e Commodity: Palabra de origen anglosajon que se usa en los mercados
financieros para hacer referencia a mercancias; es decir, se hace referencia
a cosas objetos de trato o venta.*

e Correlacion: indice que mide el grado de covariacion entre distintas variables
relacionadas linealmente.®

e Instrumento financiero: Contrato en virtud del cual se crea un activo financiero
en una entidad, y un pasivo financiero o un instrumento de capital en otra
entidad. Los instrumentos financieros incluyen tanto instrumentos basicos (o
instrumentos en efectivo) como productos financieros derivados.®

o NASDAAQ: Siglas de la National Association of Securities Dealers Automated
Quotation.

e NYSE : Siglas de la New York Stock Exchange.

8 Recuperado:
https://www.caixabank.com/deployedfiles/caixabank/Estaticos/PDFs/AprendaConCaixaBank/aula
784.pdf el 16 de junio del 2017.

4 Definicion de mercancia tomada del Diccionario de la lengua espafola. Recuperado de
http://dle.rae.es/?id=0yl46yk

5 Recuperado de https://personal.us.es/vararey/adatos2/correlacion.pdf el 16 de junio del 2017

6 Resolucién N°6328 de la Superintendencia de Banca, Seguros y AFP del Pera.
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https://www.caixabank.com/deployedfiles/caixabank/Estaticos/PDFs/AprendaConCaixaBank/aula_784.pdf
https://www.caixabank.com/deployedfiles/caixabank/Estaticos/PDFs/AprendaConCaixaBank/aula_784.pdf
https://personal.us.es/vararey/adatos2/correlacion.pdf

o AMEX: Siglas de la American Stock Exchange.

e Price to Earning ratio: calculado como el cociente entre el precio de mercado
de una accion de una determinada firma y el dividendo actual esperado de
la misma. Se entiende como la cantidad de dividendos que se pagan por una
accion, se usa para determinar la valoraciéon de una empresa en término de
dividendos.

e Patrimonio bursatil: Producto de multiplicar el precio de una accién en un
tiempo determinado, por el niumero de acciones totales de la empresa en el
mismo periodo. Es conocida como la estimacidén del patrimonio a valor de
mercado.’

e Prima de riesgo: Rendimiento adicional, a de los activos libres de riesgo, que
se paga por soportar el riesgo. 8

e Retorno: Es la diferencia inter-temporal de los precios de las acciones u otro
instrumento financiero.

e Trader. Operador bursatil (comprador o vendedor).

7

Bolsa de Santiago. Recuperado:

http://www.bolsadesantiago.com/mercado/Paginas/indicesbursatiles.aspx
8 Ross et al. (2012) Finanzas Corporativas. 9na ed.
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CAPITULO II HIPOTESIS Y VARIABLES

2.1 Formulacion de hipétesis principal y derivadas.

Para formular las hipétesis se adecu6 la formulacién al criterio de falsabilidad
propuesto por Karl Popper; segun él una hipétesis es falsable cuando sea posible
encontrar al menos un hecho incompatible con ella, es decir, que:
“Las hipotesis seran planteadas de tal manera que estén absolutamente claras las
condiciones para declararlas falsas o refutadas; es decir, que sea posible describir
las situaciones o hechos tales que, si se produjeran, refuten la hipotesis” (Mendoza

2014, 17).

a) Hipotesis principal: Un portafolio de inversion basado en una estrategia de
multifactorial puede generar retornos superiores al promedio de mercado de
la Bolsa de Valores de Lima.

b) Hipotesis secundaria: Los factores que determinan significativamente el
retorno de los indices de la Bolsa de Valores de Lima son los

correspondientes al tamano, valor, rentabilidad y endeudamiento.

2.2 Variables y definicion operacional.
Y. Variable dependiente: Diferencia de retornos entre un portafolio de inversion y el
mercado.

Conceptualmente, es la diferencia entre los retornos del portafolio
conformado y los retornos del mercado en un tiempo t. Operacionalmente, se puede
definir como la diferencia entre la variacion de precios entre los activos que
conforman un portafolio y la variacion de precios de un indice bursatil especifico.

Dimensiones de los retornos: rentabilidad del portafolio de inversién y

rentabilidad del mercado; y el riesgo del portafolio de inversion.
11



Indicadores de las dimensiones: variacién logaritmica del precio de cierre

diario y la desviacion estandar diaria de los precios de cierre.

Las expresiones formales de los indicadores son:

Variacién logaritmica del precio de cierre diario:

p.
Apj = 10g< -t )
Pji_1

Donde:

p;.es el precio del activo “j” en el periodo “t”.

Pj,_,€S el precio del activo “j” en el periodo “t-1".

Ap; es la variacion del precio del activo “j” entre dos periodos consecutivos.

Las fuentes de informacidn sobre los precios de los activos que conforman

el portafolio de inversidn seran las series reportadas por la Bolsa de Valores de

Desviacion estandar diaria de los precios de cierre:

Li=1 (pjt — Wt)z
n—1

gy =

Donde:

o: €s la desviacion estandar de los precios del activo “” en el periodo “t”.

p; es el precio del activo “” en el periodo “t”.

D, €s la media de los precios historicos del activo “j” hasta el periodo “1”.

n es la cantidad de datos obtenidos hasta el periodo “1”.

Las fuentes de informacién sobre los precios seran las series reportadas en

la Bolsa de Valores de Lima.
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X. Variables independientes: Factores.

Conceptualmente se definen como aquellos ratios o productos que se
pueden formar con datos de los estados financieros que las companias publican.
Operacionalmente se definen como las razones o productos resultantes entre la

operacién de magnitudes financieras.

Las dimensiones de los factores que se consideran son 4: Tamano, valor,
rentabilidad, endeudamiento. Los indicadores correspondientes a estas

dimensiones se listan a continuacion:

o Tamano . Cantidad de acciones no preferentes en circulacion
multiplicada por el valor de mercado de una de estas acciones.

o Valor : Se obtiene mediante la ratio book-to-market-equity, que se
indica como la razén entre los valores libros del patrimonio y el valor de mercado
de las acciones en un periodo t.

. Rentabilidad : Se indica mediante la rentabilidad operativa, medida como el
porcentaje que representa la rentabilidad operativa con respecto a los ingresos en
un periodo t.

o Endeudamiento: Su indicador es el grado de apalancamiento, es la razon
que representa la deuda neta con respecto al patrimonio en el periodo t, para
determinar la proporcién del capital propio que representa la deuda con la que se

financian las actividades de la compania.

Las fuentes de informacion seran los estados financieros publicados por las

empresas que listan sus activos en la Bolsa de Valores de Lima.
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CAPITULO Il METODOLOGIA

3.1 Diseno metodolégico
Se recopilaron datos histéricos reportados por instituciones publicas y
privadas, que luego se estudiaron en su contexto natural mediante pruebas

economeétricas; por lo tanto, el tipo de estudio es cuantitativo.

No se han manipulado ni simulado datos para obtener informacion,
solamente se ha observado el comportamiento real de las variables; es decir,

siguiendo a Hernandez, et al. (2010), el disefio metodoldgico es no experimental.

3.1.1 Tipo de investigacion.

Se analizaron las acciones de la BVL que reunian caracteristicas
determinadas en cada trimestre para el periodo 2013-2017; la composicién de la
muestra varia semestralmente, pero la poblacion es la totalidad de las acciones de
la BVL. Por lo que, el tipo de investigacién es no experimental longitudinal de

tendencia.

3.1.2 Procedimientos de contrastacion de hipétesis.

La Real Academia Espafola, define contrastar como: “Comprobar la
exactitud o autenticidad de algo™. La contrastacién de las hipétesis se hara
mediante el criterio de falsabilidad, es decir la contrastacién de los supuestos con
los hechos observados en la realidad.

Siguiendo a Fernandez et al. (2016), para la contrastacién de hipétesis se

utilizaron las pruebas estadisticas t y Alpha, para verificar la significancia estadistica

9 Real Academia Espafiola. Recuperado de http: //dle.rae.es/?id=Ad9gk2K, el 22 de agosto del 2017.
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de la serie de diferenciales de retorno semestral con un nivel de confianza entre el

95 y 99%.

3.2 Diseino muestral

Como se recomienda en Hernandez, et al. (2010), primero se han definido
las unidades de analisis para cada pregunta de investigacion planteada en la
seccibn 2.5, como paso previo a determinar la  muestra

(véase tabla 1).

Tabla 1 Preguntas de investigacién y unidad de analisis.

Pregunta de investigaciéon Unidad de andlisis

¢,Cémo estructurar un portafolio de inversiobn con  Acciones de la Bolsa de Valores de
instrumentos que se negocian en la Bolsa de Valores de  Lima

Lima que obtenga retornos superiores al mercado?

¢Cuédles son factores financieros que determinan Factores  financieros  de las
significativamente el retorno de instrumentos de renta  compafias que cotizan en la Bolsa

variable de la Bolsa de Valores de Lima? de Valores de Lima.

Fuente: Hernandez, Fernandez y Baptista (2010).
Elaboracion propia

Se consider6 como poblacién a las acciones de las compafias que han
cotizado en la BVL desde el 01.01.2013 al 31.12.2017; tomando los datos del precio
a cierre diario de sus acciones y sus estados financieros reportados

trimestralmente.

El muestreo fue discrecional, pues se considera conveniente analizar
solamente aquellas empresas que sean liquidas y presenten un capital bursatil

considerable que permita realizar el andlisis de factores.
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Siguiendo la linea de Fama y French (1993), no se analizaron empresas
financieras, dado que su nivel de apalancamiento es superior y de distinto
significado que el de las empresas no financieras. Por razones de pertinencia y
consistencia de los portafolios a conformar, se excluyeron a todas aquellas
empresas que no hayan consignado sus estados financieros en mas de 8 trimestres

consecutivos.

3.3 Técnicas de recoleccion de datos

3.3.1 Descripcion de las técnicas e instrumentos.

La técnica por emplear es la observacion, se recogieron datos de fuentes
primarias, estados financieros publicados en la Superintendencia de Mercado de
Valores, y secundarias, reportes de precios bursatiles de la Bolsa de Valores de

Lima.

3.3.2 Procedimientos de comprobacién de la validez y confiabilidad de los

instrumentos.

Los estados financieros, se obtuvieron de los registros de la
Superintendencia del Mercado de Valores (SMV), ellos reflejan el estado real de la
empresa, al ser suscritos por Contadores Publicos Colegiados y estar auditados
por empresas acreditadas a nivel nacional. Las cotizaciones bursatiles (precios de

acciones) se obtuvieron de los reportes diarios de la Bolsa de Valores de Lima.

En consecuencia, las mediciones realizadas son validas y confiables, dado

qgue se han obtenido de fuentes autorizadas y serias.
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3.4 Técnicas estadisticas para el procesamiento de la informacion

Para procesar los datos se utilizaron los programas R y Excel; aplicando
estadistica descriptiva e inferencial. Se siguieron los procedimientos de Fama vy

French (1993, 2015), Trejo-Pech (2012); siguiendo la siguiente secuencia:

1) Los estados financieros y los precios diarios se ordenaron en hojas de
calculo Excel; de los primeros, se obtuvieron los datos financieros de capitalizacién,
ratio book to market, rentabilidad operativa y grado de apalancamiento.

2) Tomando los datos, para cada mes y en todos los afnos, se ordenaron las
acciones de mayor a menor y dividieron por la mediana del valor de capitalizacién
de mercado de todas las empresas disponibles, conformando los portafolios “Small”
(inferior a la mediana) y “Big” (superior a la mediana).

3) Se conformaron los portafolios por los factores valor, rentabilidad vy
apalancamiento, usando las ratios book to market, rentabilidad operativa y grado
de apalancamiento respectivamente; ordenando cada accién de mayor a menor y
dividiendo por los percentiles 33 y 66. (Véase la figura 1).

4) Se conforman portafolios de acuerdo con la interseccion de los portafolios

conformados en 2), 3), obteniendo un total de 18 portafolios.

Grado :!e

tsupem a Growth Riobust Agoressive
I i
la msdianal (tercil superior} {tercil suparior) {bercil supserior)
|
llﬁ:sz Moutra Medium Conservative
a la mediana) (tercil central) {tercil central) (tercil central)
Valug Weak Independent
{tercil inferior) (Rercil inferiar) (tercil inferior)

Figura 1 Caracteristicas por las cuales se han ordenado los activos.

Elaboracion propia.
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5)

Cada empresa, segun su caracteristica, es asignada a uno de los 18

portafolios. Los pesos relativos se asignan segun el valor relativo de cada empresa

con respecto al valor del portafolio. El rebalanceo es semestral.

6)

Los rendimientos se estimaron mensualmente, como la variacién entre

precios de la forma: Rendimiento = logaritmo (PTeClOt/PreciOt 1).

7)

Con los rendimientos estimados, se encontrd la diferencia de rendimientos

por cada portafolio para conformar los factores (Fama y French, 2015'9):

a.

SMBL- = SMB(B/M)t + SMB(OP)t + SMB(LEV)t

1 1

SMBp/mye = 5 (RZ” + R:" + RZ®) — S (RF” + RPN + REY)
1 1

SMBopye = 5 (RE™ + REM + RZ®) — 2 (REW + REM + REF)

1 1
SMB1gvy: = E(REM +R{¢ + R —g(RfA +REC + RED

1 1
b. HML, = (R{" + RFY) = (RP® + RF€)

Donde:

8)

SMB

HML

RMW

IMA

1 1
RMW, = ~(R{® + RF®) — S (RP™ + RP™)

1 1
CMA, =S (R{' + RP") — S (R + RPY)

: Factor “Small minus Big”. Factor de tamano.
: Factor “High minus Low”. Factor de Valor.

: Factor “Robust minus Weak”. Factor de rentabilidad operativa.

Factor “Independent minus Aggressive”. Factor de grado de

apalancamiento.

Como referencia de tasa libre riesgo mensual se toma a la tasa de los bonos

Treasury-bill de Estados Unidos a 3 meses.

10

Para

Notacién 'y formulas se ha consultado el blog de French.

http://mba.tuck.dartmouth.edu/pages/faculty/ken.french/Data_Library/f-f_5 factors_2x3.html
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9) Con los valores de los puntos 6), 7) y 8), se calcula la regresiéon de la
ecuacion siguiente:

Rm, — Rf, = a + y(SMB,) + §(HML,) + 0(RMW,) + o(IMA,) + &

Mediante la ultima ecuacion se probo la significancia estadistica de sus
coeficientes, con esto se busco probar el grado en que los factores explican a los

excesos de rendimiento.

3.5 Aspectos éticos

“La investigacion econdmica, en su forma mas fundamental, es el proceso
por el cual descubrimos, evaluamos y confirmamos el stock de conocimientos en el

campo de la Economia” (Ethridge 2004, citado en Mendoza).

Popper entiende a la verdad, de acuerdo con lo planteado anteriormente por
Tarski, como: “La verdad es la correspondencia con los hechos (o con la realidad)”
(Popper 1980: 255, citado en Mendoza). Como consecuencia, tal como lo
documenta Mendoza (2014) “De acuerdo con la teoria de la verdad como
correspondencia, una proposicion es verdadera si y solo si se corresponde con los
hechos (...) Una proposicion es verdadera si las cosas son como dice la proposicion

que son, y falsa si no lo son” (Chalmers 2012: 214, citado en Mendoza).

Por lo tanto, mediante el proceso de investigacién del método cientifico, la
contrastacion de hipotesis, el uso de datos reales y confiables, y el respeto a
investigaciones anteriores en las que apoyamos la investigacion (citas), esperamos

que se cumplan los criterios éticos de la investigacion cientifica universitaria.
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CAPITULO IV RESULTADOS

De forma preliminar al desarrollo de los procedimientos descritos
anteriormente, se realizé una serie de comprobaciones estadisticas descriptivas e
inferenciales para determinar si los supuestos iniciales, con respecto a los factores

y los retornos de las carteras, se cumplen.

En primer lugar, se aplicaron 23 pruebas de hipétesis, usando la prueba de
normalidad de Jarque-Bera para comprobar si las series mantienen curtosis y

asimetrias similares a la de la distribucion normal (véase el Anexo 4).

Se ha encontrado que tanto las series de los retornos mensuales del
mercado, los portafolios y factores no siguen distribuciones similares a la normal.

Véase el resumen de los resultados, en la figura siguiente:
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LLos datos procedoen de una distribucion normal 7
Serie financiera — -
=] L%}

1. Relomos dal mercado de la Bolsa de Valores da Lima,
2 Retornos de |a carlers Small Value.

3 Retormos de la cartera Small Meuwtral.

4. Retormos de la carers Small Growth,

5. Reformos de |a cartera Big Valus

6. Reformos de la cartera Big Neutral,

7. Reformos de la cartera Big Growih.

B Relofmos de la carers Small Weak

& Retomos de |3 cartera Small Medium

10, Refornos de i cartern Srmall Robist.

11, Retomios de la carera Big Weak.

12, Retornos de ta cartera Big Madsum,

13. Retormos de la cariera Big Robust

14, Retormos de la cartera Small Aggresshe.
15. Retomos de ka carera Small Conservative
16. Retormos de ka caftera Small Indepenident.
17. Relomos de ka cartera Big Aggressive.

18, Retornos de ta cartera Big Conservative.
15, Retomos de 3 carters Big Independent
20. Retormos del factor SMB.

21. Relomos del factor HML.

22. Ratormos del factor RMW,

23. Retormos del Tactor kA

OB M M M M M M M M M M oM M XM O M M X M M M X

Figura 2 Resumen de los resultados de las pruebas de hipdtesis.
Elaboracion propia.

En segundo lugar, se realizaron 4 pruebas de hipotesis para comprobar la
existencia de diferencias significativas entre los retornos de los portafolios
conformados de acuerdo con las caracteristicas financieras de las comparias
(véase Anexo 5); con la finalidad de establecer si éstas pueden ayudar a conformar

un portafolio Unico, que supere los retornos del mercado.

Se ha encontrado que unicamente existen diferencias significativas entre los
portafolios conformados por la caracteristica de la ratio book-to-market; es decir,
qgue se obtuvo evidencia estadistica de que aquellas acciones de compafias a las
que el mercado asigna un menor valor que el de sus fundamentos (valores
subvaluados) pueden presentar retornos mayores que las que se encuentran

sobrevaloradas.
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Los resultados obtenidos sugieren que la regresion planteada en el numeral
11) del acapite 3.4 Técnicas estadisticas para el procesamiento y analisis de la
informacion: Rm; — Rf; = a +y(SMB,) + 6(HML;) + 0(RMW,) + ¢(IMA;) + &,

debe ser modificado a: Ri; — Rf; = a + §(HML,) + &;.

Ahora, el portafolio a emplearse debe estar conformado por aquellas
acciones que se encuentran subvaluadas en el mercado (ratio book-to-market
mayor a 1); siguiendo las mismas reglas planteadas, el portafolio se reestructurara

semestralmente. Los nuevos portafolios conformados se muestran en el Anexo 6.

Consecuentemente, nos quedamos con un factor, y la razén de ser de la
ecuacion Rm; — Rf; = a +y(SMB,) + 6(HML;) + 0(RMW,) + (IMA;) + &, era
determinar qué factores explicaban de mejor manera los excesos de retornos del
mercado, por lo que no es razonable calcular los valores de Ri; — Rf, = a +

6(HML,) + ¢ , dado que no tendrian mayor relevancia practica.

Encontrado el factor que define la conformacion del portafolio, se prosigue a
analizar la diferencia entre sus retornos y los del mercado. Se puede apreciar en la
Figura 3, que dos valores extremos pueden interferir en el analisis. Luego de
eliminar los valores extremos, que corresponden a los meses de abril del 2014 y
mayo del 2015, podemos conjeturar (de la Figura 4) que es probable que la media
de la diferencia de los retornos sea cercana al cero por ciento; es decir, que invertir

en nuestro portafolio no otorgue mayores retornos que los del mercado.
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Figura 3 Diferencia entre los retornos del portafolio y el mercado.

Elaboracion propia
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Figura 4 Diferencia entre los retornos del portafolio y el mercado, sin valores extremos.

Elaboracion propia

Para probar que la conjetura anterior es correcta, se realiz6 una prueba de
hipétesis, considerando lo siguiente: i) las muestras son dependientes, porque el
portafolio recomendado contiene acciones del mercado, ii) las distribuciones de
probabilidad no son semejantes a la normal y iii) las varianzas son conocidas e
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iguales; entonces, la prueba de hipotesis sera sobre la diferencia de las medianas

de la diferencia de los retornos.

Por lo que, luego de realizar la prueba de suma de rangos de Wilcoxon
(véase anexo 7 y 8) no se encontré evidencia suficiente para rechazar la hipotesis.
Entonces, no se tiene evidencia suficiente para rechazar la hipétesis de que las
medianas son distintas de cero; como consecuencia, la hipétesis de la presente

tesis debe ser rechazada.
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CAPITULO V DISCUSION

Se corrobord que las series financieras estudiadas no siguen una distribucion
normal. Por lo que, se refuerza la idea de que los modelos como el de Markowitz,
el CAPM u otro modelo, que tenga como supuesto a la normalidad, no deberia ser

asumido en la muestra y periodo analizados.

Por otro lado, a pesar de cumplirse con el objetivo especifico de determinar cual
es el factor financiero que explica el retorno de las acciones seleccionadas de la
Bolsa de Valores de Lima, no se puedo cumplir con el objetivo general de conformar

un portafolio que supere sus retornos.

Del mismo modo, a nivel tedrico se planted la posibilidad de que los factores
financieros del modelo de Fama y French (2014) pueden aplicarse al mercado
bursatil peruano, sin embargo, se encontré que solamente uno de los factores
ofrece retornos distintos al cero por ciento. Sin embargo, debe recordarse que los
resultados obtenidos no pueden generalizarse y, solamente son extensivos para la

muestra analizada.

El resultado anterior contribuye con la linea de investigacién de Chang (2012) y
Fernandez et al. (2016), al demostrar que la ratio book to market es uno de los
indicadores financieros que podrian tomarse en cuenta para conformar portafolios

optimos en investigaciones futuras.
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CONCLUSIONES

1. En la investigacién se planted, como hipétesis principal, que mediante la
aplicacion del modelo multifactorial de Fama y French (2014) se podria conformar
un portafolio que supere el retorno promedio de la Bolsa de Valores de Lima; sin
embargo, luego de su aplicacidén no se ha podido determinar que este modelo

genere un portafolio de renta variable con esas caracteristicas.

2. Ademas se planted, como hipétesis secundaria, que los factores de tamarno,
valor, rentabilidad y endeudamiento son los que determinan significativamente los
retornos de los indices de la Bolsa de Valores de Lima; pero se encontré que
solamente las acciones subvaloradas otorgarian mayores retornos que las
sobrevaloradas; esto se desprende de que el factor HML es el Unico que registra

valores significativamente no negativos.

Es necesario recordar que las presentes conclusiones solo son aplicables

para la muestra de acciones estudiadas durante el periodo 2013-2017.

26



RECOMENDACIONES

1. No haber obtenido el resultado planteado en la hipétesis principal puede deberse
a que la Bolsa de Valores de Lima no sea liquida y profunda, a diferencia del
mercado en que Fama y French (2014) comprobaron su modelo. Por lo que se
recomienda aplicar el analisis desarrollado al Mercado Integrado Latinoamericano,
por poseer una mayor cantidad de acciones, diversidad de sectores econémicos y

cantidad de transacciones.

2. Se recomienda, para futuras investigaciones en el mercado peruano (para la
misma muestra), considerar solamente al factor de valor (HML) y desestimar los
factores de tamano, rentabilidad operativa y grado de apalancamiento; porque los

ultimos no registran valores significativamente distintos de cero.
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Anexo 1. Matriz de consistencia.

ANEXOS

Tabla 2 Matriz de consistencia.
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“UNA ESTRATEGIA DE INVERSION BASADA EN MULTIPLOS QUE SUPERA LOS RETORNOS DE LA BOLSA DE VALORES

DE LIMA”

PROBLEMAS OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES E INDICES METODOLOGIA
1. Problema 1. Objetivo principal | 1. Hipotesis principal 1. Variable Independiente 1. Tipo
principal Determinar la | Un portafolio de inversion X. Factores financieros. Aplicada
¢Como  conformar un | conformacién de un | basado en una estrategia de Indicadores: 2. Nivel
portafolio de inversién, bajo | portafolio, con | multifactorial puede generar x1 Tamano. Descriptivo
el enfoque multifactorial de | instrumentos de renta | retornos superiores al x2 Valor. 3. Método
Fama y French (2014), con | variable de la Bolsa | promedio de mercado de la x3 Rentabilidad. Cuantitativo.
instrumentos de renta | de Valores de Lima, | Bolsa de Valores de Lima. X4 Endeudamiento. 4. Diseiio
variable de la Bolsa de | que obtenga retornos | 2. Hipotesis secundarias 2. Variable Dependiente No experimental, longitudinal, de tendencia.
Valores de Lima, que | superiores al | Los factores que determinan Y. Diferencia de retornos entre | 5. Poblacion
obtenga retornos | promedio del | significativamente el retorno un portafolio de inversién y el | Acciones de las compafias que han cotizado
superiores al promedio del | mercado. de los indices de la Bolsa de mercado. en la Bolsa de Valores de Lima desde el
mercado? 2. Objetivos | Valores de Lima son los 01.01.2013 al 31.12.2017.

secundarios

correspondientes al tamano,
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2. Problema
secundario

¢Cuales son los factores
que determinan
significativamente el retorno

de las acciones de la Bolsa

de Valores de Lima?

Determinar los
factores que
determinan el retorno
de las acciones de la
Bolsa de Valores de

Lima.

valor, rentabilidad

endeudamiento.

y

Indicadores:

y1 Rentabilidad del portafolio de
inversién.

y2 Rentabilidad del mercado.

y® Riesgo del

portafolio de

inversion.

6. Muestra

Aplica muestreo discrecional, considerando

Unicamente a las empresas con liquidez y

capital bursatil considerable,

que sean

empresas no financieras y que consignen

estados financieros en todos los trimestres del

periodo de estudio.
7. Técnicas
Observacion.

8. Instrumentos

Andlisis de Estados Financieros.

Elaboracion propia.
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Anexo 2. Indicadores de las bolsas que conforman el Mercado Integrado

Latinoamericano (MILA).
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Figura 5 Namero de sociedades listadas al cierre del afio, en cada bolsa de valores del Mercado

Integrado Latinoamericano.

Valor promedio diario de las transacciones
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Figura 6 Valor promedio diario de las transacciones realizadas en cada bolsa de valores que

conforma el Mercado Integrado Latinoamericano.
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Figura 7. Capitalizacion bursatil de las bolsas de valores que conforman el Mercado Integrado

Latinoamericano.
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Anexo 3. Capitalization Weighted Indices’’
Es la forma de ponderacion mas extendida, también se conoce como market cap
Weighted. Los indices mas representativos de su tipo son el S&P 500, el S&P

Global 1200 y el S&P BMI Indices.

Primero, se realiza el ajuste por flotacion (excluir aquellas acciones que no estén
disponibles para los inversionistas) y obtener el Factor de Ponderacion Invertible
(IWF, por sus siglas en inglés) que es el porcentaje del total de acciones que se

incluiran en el indice.

Segundo, se obtiene la cantidad total de acciones en las que se puede invertir
mediante:

Q; = IWF; x Acciones totales;
También se puede realizar el ajuste de IWF por la exclusién de activos extranjeros,
se excluira la cantidad que sea mayor; es decir, se debe excluir la cantidad de
activos excluidos por IWF si esta es mayor que la de activos extranjeros y viceversa,
para evitar la doble contabilidad de activos excluidos.
Tercero, se hace el ajuste del divisor mediante los valores de mercado actual (MV;),
valor de mercado en el periodo anterior (MV;_,) y el divisor del periodo anterior.

MV,
MV;_4

Divisor; = Divisory_q *

Para realizar el célculo del nivel del indice o Index Level (Que es una modificacion
del indice de Laspeyres), se necesita conocer el precio de las acciones de cada

compafhia de la lista (P;), la cantidad de acciones en circulacién de cada compania

" La informacién que se presenta en este anexo pertenece al Index Mathematics Methodology de
S&P Dow Jones Indices (https://us.spindices.com/documents/methodologies/methodology-index-
math.pdf) Aqui se realiza un resumen y explicacion de los puntos mas relevantes para el proyecto
de investigacion.
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en la lista (Q;); se multiplicara el precio y cantidad de cada accidén y se sumaran,
luego esta sumatoria debe ser dividida por el “divisor” (representa el valor inicial del
mercado).

XiPi*Q;

Index Level = ——
Divisor

i P x IWF; x Acciones totales;
Divisor,

Index Level, =
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Anexo 4. Pruebas de hipotesis para comprobar la normalidad de la

distribucion de las series financieras.

1. Prueba de hipotesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos del mercado de la Bolsa de Valores de Lima.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H, : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera. test(x=Data$rm)

Jarque Bera Test

data: Data$rm

X-squared = 159.78, df = 2, p-value < 2.2e-16

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipétesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos del mercado de la Bolsa de

Valores de Lima no sigue una distribucion normal.

2. Prueba de hipotesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Small Value.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H, : los datos no proceden de una distribucion normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera.test(x=Data$sv)
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Jarque Bera Test

data: Data$sv

X-squared = 1312.4, df = 2, p-value < 2.2e-16

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipétesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas compafias tienen la menor capitalizacidén bursatil y la menor ratio

book-to-market no sigue una distribucién normal.

3. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Small Neutral.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H, : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera.test(x=Data$sN)

Jarque Bera Test

data: Data$sN

X-squared = 360.05, df = 2, p-value < 2.2e-16

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipbtesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas compafias tienen la menor capitalizacién bursétil y la ratio book-

to-market intermedia no sigue una distribucién normal.
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4. Prueba de hipotesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Small Growth.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H, : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera.test(x=Data$sG)

Jarque Bera Test

data: Data$sG

X-squared = 83.307, df = 2, p-value < 2.2e-16

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipbtesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas compafnias tienen la menor capitalizacion bursétil y la mayor ratio

book-to-market no sigue una distribucién normal.

5. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Big Value.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H, : los datos no proceden de una distribucion normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera.test(x=Data$Bv)

Jarque Bera Test
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data: Data$Bv

X-squared = 679.46, df = 2, p-value < 2.2e-16

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipbtesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas compainias tienen la mayor capitalizacion bursatil y la menor ratio

book-to-market no sigue una distribucién normal.

6. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Big Neutral.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H,; : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera.test(x=Data$BN)

Jarque Bera Test

data: Data$BN

X-squared = 34.685, df = 2, p-value = 2.939e-08

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipbtesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas compafias tienen la mayor capitalizacién bursatil y la ratio book-

to-market intermedia no sigue una distribucién normal.

7. Prueba de hipotesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Big Growth.

40



41

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H, : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera.test(x=Data$BG)

Jarque Bera Test

data: Data$BG

X-squared = 7.7737, df = 2, p-value = 0.02051

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipbtesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas companias tienen la mayor capitalizacion bursétil y la mayor ratio

book-to-market no sigue una distribucién normal.

8. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Small Weak.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H,; : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera.test(x=Data$sw)

Jarque Bera Test

data: Data$sw

X-squared = 587.63, df = 2, p-value < 2.2e-16
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El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipbtesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas companias tienen la menor capitalizacion bursatil y la menor

rentabilidad operativa de la BVL no sigue una distribucién normal.

9. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Small Medium.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H, : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera.test(x=Data$sm)

Jarque Bera Test

data: Data$sm

X-squared = 942.06, df = 2, p-value < 2.2e-16

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipotesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas compainias tienen la menor capitalizacion bursatil y la rentabilidad

operativa intermedia de la BVL no sigue una distribucién normal.

10. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Small Robust.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H, : los datos no proceden de una distribucion normal.
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Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera.test(x=Data$SR)

Jarque Bera Test

data: Data$sSR

X-squared = 42.998, df = 2, p-value = 4.603e-10

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipétesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas companfias tienen la menor capitalizacion bursétil y la mayor

rentabilidad operativa de la BVL no sigue una distribucién normal.

11. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Big Weak.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H,; : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera.test(x=Data$Bw)

Jarque Bera Test

data: Data$Bw

X-squared = 674.54, df = 2, p-value < 2.2e-16

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza

la hipétesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
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los activos cuyas companias tienen la mayor capitalizacién bursatil y la menor

rentabilidad operativa de la BVL no sigue una distribucion normal.

12. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Big Medium.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H,; : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera.test(x=Data$Bm)

Jarque Bera Test

data: Data$sm

X-squared = 25.708, df = 2, p-value = 2.616e-06

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipotesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas companiias tienen la mayor capitalizacidén bursatil y la rentabilidad

operativa intermedia de la BVL no sigue una distribucion normal.

13. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Big Robust.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H, : los datos no proceden de una distribucion normal.

Nivel de significancia (a): 0.05
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> jarque.bera.test(x=Data$BR)

Jarque Bera Test

data: Data$BR

X-squared = 34.168, df = 2, p-value = 3.806e-08

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipbtesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas companfias tienen la mayor capitalizacién bursétil y la mayor

rentabilidad operativa de la BVL no sigue una distribucién normal.

14. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Small Aggressive.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H,; : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera.test(x=Data$sA)

Jarque Bera Test

data: Data$sA

X-squared = 791.49, df = 2, p-value < 2.2e-16

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipbtesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas companias tienen la menor capitalizacidn bursatil y el mayor grado
de apalancamiento de la BVL no sigue una distribucién normal.
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15. Prueba de hipé6tesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Small Conservative.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H, : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera.test(x=Data$sc)

Jarque Bera Test

data: Data$sc

X-squared = 520.66, df = 2, p-value < 2.2e-16

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipbtesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas compafias tienen la menor capitalizacién bursatil y un grado de

apalancamiento intermedio no sigue una distribucion normal.

16. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Small Independent.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H, : los datos no proceden de una distribucion normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque. bera.test(x=Data$sI)

Jarque Bera Test
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data: Data$sI

X-squared = 277.17, df = 2, p-value < 2.2e-16

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipétesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas companias tienen la menor capitalizacion bursatil y el mayor grado

de apalancamiento de la BVL no sigue una distribucion normal.

17. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Big Aggressive.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H, : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque. bera.test(x=Data$BA)

Jarque Bera Test

data: Data$BA

X-squared = 120.85, df = 2, p-value < 2.2e-16

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipotesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas companiias tienen la mayor capitalizacion bursatil y el mayor grado

de apalancamiento de la BVL no sigue una distribucion normal.

18. Prueba de hipoétesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Big Conservative.
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Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H, : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque. bera.test(x=Data$BC)

Jarque Bera Test

data: Data$BC

X-squared = 116.15, df = 2, p-value < 2.2e-16

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipbtesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas compafnias tienen la mayor capitalizacidén bursatil y un grado de

apalancamiento intermedio no sigue una distribucion normal.

19. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie de los

retornos de la cartera Big Independent.

Ho :los datos proceden de una distribucién normal.

H,; : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque. bera.test(x=Data$BI)

Jarque Bera Test

data: Data$BI

X-squared = 81.933, df = 2, p-value < 2.2e-16

48



49

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipbtesis nula; por lo tanto, la serie de los retornos de la cartera conformada por
los activos cuyas companiias tienen la mayor capitalizacion bursatil y el mayor grado

de apalancamiento de la BVL no sigue una distribucién normal.

20. Prueba de hipoétesis para comprobar la normalidad de la serie del factor

SMB.
Ho :los datos proceden de una distribucién normal.
H, : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque. bera.test(x=Data$SMB)

Jarque Bera Test

data: Data$smB

X-squared = 30.81, df = 2, p-value = 2.04e-07

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipétesis nula; por lo tanto, la serie del factor SMB no sigue una distribucidon

normal.

21. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie del factor

HML.
Ho :los datos proceden de una distribucién normal.
H, : los datos no proceden de una distribucién normal.
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Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera.test(x=Data$HML)

Jarque Bera Test

data: Data$HML

X-squared = 795.46, df = 2, p-value < 2.2e-16

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipétesis nula; por lo tanto, la serie del factor HML no sigue una distribucion

normal.

22. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie del factor

RMW.
Ho :los datos proceden de una distribucién normal.
H,; : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque.bera.test(x=Data$rRMw)

Jarque Bera Test

data: Data$rRMw

X-squared = 712.79, df = 2, p-value < 2.2e-16

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipotesis nula; por lo tanto, la serie del factor RMW no sigue una distribucién

normal.
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23. Prueba de hipétesis para comprobar la normalidad de la serie del factor

IMA.
Ho :los datos proceden de una distribucién normal.
H, : los datos no proceden de una distribucién normal.

Nivel de significancia (a): 0.05

> jarque. bera.test(x=Data$IMA)

Jarque Bera Test

data: Data$IMA

X-squared = 248.47, df = 2, p-value < 2.2e-16

El valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido y se rechaza
la hipdtesis nula; por lo tanto, la serie del factor IMA no sigue una distribucion

normal.

51



52

Anexo 5. Pruebas de hipotesis para comprobar si existen diferencias

significativas entre portafolios conformados por caracteristicas financieras.

1. Prueba de hipoétesis para comprobar la significancia de la diferencia de los

retornos de los portafolios Big y Small.

Ho :ladiferencia entre los retornos de los portafolios Big y Small es igual a cero.
H,; : la diferencia entre los retornos de los portafolios Big y Small es mayor a
cero.

El estadistico por utilizar es la diferencia de medias muestrales.

Nivel de significancia (a): 0.10.

Se usara una prueba de hipétesis de una cola, por observarse que las
medias de las muestras pueden seguir el comportamiento de la hipdtesis

alternativa.

> mean(Data$s)

[1] -0.01374448

> mean(Data$B)

[1] -0.003115884

> Calculo de p-value##

> t.test(x=Data$B,y=Data$s, alternative="greater",mu=0, var.

equal=TRUE,conf.level=0.90)

Two Sample t-test
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data: Data$B and Data$s
t = 0.31905, df = 118, p-value = 0.3751

alternative hypothesis: true difference in means 1is greater

than 0
90 percent confidence interval:
-0.03230388 Inf
sample estimates:
mean of X mean of y

-0.003115884 -0.013744485

2. Prueba de hipotesis para comprobar la significancia de la diferencia de los

retornos de los portafolios Independent y Aggressive.

Ho :ladiferencia entre los retornos de los portafolios Independent y Aggressive

es igual a cero.

H,; : la diferencia entre los retornos de los portafolios Independent y Aggressive

€S mayor a cero.

El estadistico por utilizar es la diferencia de medias muestrales.

Nivel de significancia (a): 0.10.

Se usara una prueba de hipé6tesis de una cola, por observarse que las
medias de las muestras pueden seguir el comportamiento de la hipdtesis

alternativa.
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> mean(Data$ccC)

[1] -0.003613165

> mean(Data$A)

[1] -0.0005844658

> ##Calculo de p-value##

> t.test(x=Data$CC,y=Data$A, alternative="greater",mu=0, var

.equal=TRUE, conf.level=0.90)
Two Sample t-test
data: Data$CC and Data$A
t = -0.40937, df = 118, p-value = 0.6585

alternative hypothesis: true difference in means is greater

than 0
90 percent confidence interval:
-0.01256359 Inf
sample estimates:
mean of X mean of y

-0.0036131654 -0.0005844658

3. Prueba de hipétesis para comprobar la significancia de la diferencia de los

retornos de los portafolios High y Low.

Ho :ladiferencia entre los retornos de los portafolios Low y High es igual a cero.
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H, : la diferencia entre los retornos de los portafolios Low y High es mayor a

cero.

El estadistico por utilizar es la diferencia de medias muestrales.

Nivel de significancia (a): 0.10.

Se usara una prueba de hipétesis de una cola, por observarse que las
medias de las muestras pueden seguir el comportamiento de la hipotesis

alternativa.

> mean(Data$H)

[1] -0.00868178

> mean(Data$L)

[1] 0.002965673

> ## Calculo de p-value##

> t.test(x=Data$L,y=Data$H, alternative="greater",mu=0, var.

equal=TRUE,conf.level=0.90)
Two Sample t-test
data: Data$L and Data$H
t = 1.5376, df = 118, p-value = 0.06341

alternative hypothesis: true difference in means is greater

than 0O
90 percent confidence interval:

0.001885098 Inf
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sample estimates:
mean of X mean of y

0.002965673 -0.008681780

4. Prueba de hipotesis para comprobar la significancia de la diferencia de los

retornos de los portafolios Robust y Weak.

Ho :la diferencia entre los retornos de los portafolios Robust y Weak es igual a
cero.

H, : la diferencia entre los retornos de los portafolios Robust y Weak es mayor
a cero.

El estadistico por utilizar es la diferencia de medias muestrales.
Nivel de significancia (a): 0.10.

Se usara una prueba de hipétesis de una cola, por observarse que las
medias de las muestras pueden seguir el comportamiento de la hipétesis

alternativa.

> mean(Data$R)
[1] -0.0008763729
> mean(Data$w)
[1] -0.006553185

> ##Calculo de p-value##
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> t.test(x=Data$L,y=Data$H, alternative="greater",mu=0, var.

equal=TRUE,conf.level=0.90)
Two Sample t-test
data: Data$rR and Data$w
t = 0.74897, df = 118, p-value = 0.2277

alternative hypothesis: true difference in means 1is greater

than 0
90 percent confidence interval:
-0.00409142 Inf
sample estimates:
mean of X mean of y

-0.0008763729 -0.0065531850
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Anexo 6. Conformacidén de portafolio basado en la ratio book-to-market.

Los portafolios que se mostraran a continuacion reestructuraran
semestralmente, se conforman unicamente con aquellas companias que tengan
una ratio book-to-market superior a 1, es decir que se encuentren subvaluadas con

respecto al valor de mercado.
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Tabla 3 Portafolios reestructurados semestralmente por la caracteristica de la ratio book-to-market.

59

2013 1 2013 1l 2014 | 2014 111 20151 2015 111 2016 1 2016 111 20171 2017 1l
BACKUAC1 BACKUAC1 BACKUAC1 BACKUAC1 BACKUAC1 SNJUANC1  SNJUANCH1 SNJUANC1  BACKUAC1 BACKUACH1
SNJUANC1  SNJUANC1  BVLACH BVLACH1 MINCORC1  BACKUAC1  BACKUACT1 BACKUAC1 SNJUANC1 ANDEXBCH
BVLACH1 BVLACH1 CAVALICT ANDEXBC1  ANDEXBC1  SHPC1 CAVALICA CAVALICA CAVALICH CAVALICH
CAVALICT CAVALICT ELCOMEI CAVALICA CAVALICH MINCORC1  CORLINI1 LUSURCH1 ANDEXBC1 CORLINH
GRAMONC1 ELCOMEHN GLORIAI1 MINCORC1  ELCOMEN CAVALICH ANDEXBCH1 BVLACH1 SHPC1 ALICORCH1
ELCOMEI1 GLORIAI FALABEC1 ELCOMEN BVLACH1 ELCOMEN BVLAC1 ANDEXBC1  CORLINI1 BVLACH1
VOLCAAC1  ALICORCH1 SHPCA1 FALABEC1 LUSURCH1 BVLACH1 LUSURCH1 CORLINIH ALICORCH1 VOLCAACH1
ALICORCH1 GRAMONC1 GRAMONC1 GLORIAI1 ALICORCH1 CORLINH ALICORCH1 ALICORCH1 SAGACT SAGAC1
GLORIAI1 LUSURCH LUSURCT ALICORCH1 CORLINH LUSURC1 ATACOACH1 SAGACH1 PODERCH1 SHPC1
FALABEC1 FALABEC1 CORLINI1 LUSURC1 GLORIAN SAGAC1 MINCORCH1 CPACASC1 VOLCAAC1 ATACOACH1
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BROCALCH1

LUSURCH

CVERDECH1

BUENAVCH

CPACASCH1

CORLINI1

MILPOC1

UNACEMC1

AIHCA

TELEFBCH1

FERREYCH1

PODERCH1

CORLINI1

VOLCAACT

CVERDECH1

CONCESH

CPACASCH1

TELEFBCH1

UNACEMC1

AIHCA

INVCENCH1

ENPACII

PODERCH1

FERREYCH1

SAGAC1

CONCESH

TELEFBCH1

CVERDECH1

CPACASCH1

VOLCAACT

ENPACII

UNACEMC1

MILPOC1

DIVIC1

INVCENCH1

BUENAVCH

CORLINI1

GRAMONCH1

CONCESH

MILPOC1

CVERDECH1

TELEFBC1

CAYALTCH1

ENPACIC1

VOLCAAC1

CPACASC1

INVCENCH1

ENPACII

CONCESH

FALABEC1

CVERDECH1

ENPACIIT

ETERNII

INVCENCH1

CPACASCH1

MILPOC1

DIVIC1

VOLCAACH1

TELEFBC1

GRAMONCH1

ALICORCH1

CONCESH

GLORIAI1

ENPACIC1

ENPACII

FALABEC1

INVCENCH1

CVERDEC1

DIVIC1

ETERNII

MILPOC1

ATACOACH1
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ELCOMEN

GLORIAI1

CVERDECH1

CPACASCH1

ENPACIC1

FALABEC1

MILPOCH1

DIVIC1

TELEFBCA1

ETERNII

UNACEMC1

GLORIAI1

MINCORCH1

PODERCH1

ELCOMEN

CONCESH

ATACOACH1

MILPOCH1

CVERDECH1

FALABEC1

GRAMONCH1

ENPACII1

ENPACIC1

LUSURCH

MILPOCH1

ATACOACH

MOROCOI1

GLORIAI1

CPACASCH1

CONCESH

LUISAIT

CVERDECH1

ELCOMEN

ENPACIC1

BUENAVC1
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CPACASCH1

LUSURCHT

MILPOCH1

MOROCOI

LUISAI

GLORIAI

CONCESH

CVERDEC1

BROCALCH1

BUENAVCH

FERREYCH1

AIHC1



LUISAI1

ETNAI

INVCENCH1

MINSURIH

PERUBAI1

MODIANI1

AUSTRAC1

GRHOLDCT

BROCALC1

BUENAVCH

AUSTRAC1

LUISAI

AUSTRACH1

MODIANI1

FERREYCH1

PODERCH1

PERUBAIA1

UNACEMC1

ATACOACH1

DIVICA

BUENAVC1

FERREYCH1

ETERNII

ETNAI1

BROCALC1

AIHCA

AUSTRAC1

UNACEMCH1

MODIANIA1

CPACASCH1

VOLCAACH1

TELEFBC1

TELEFBC1

UNACEMC1

BUENAVC1

MOROCOI1

VOLCAACH1

FERREYCH1

UNACEMCH1

BROCALCH1

MINSURI1
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MINSURIH

ENPACICH

UNACEMCH1

FALABEC1

ELCOMEI

ENPACIN

TELEFBC1

Elaboracion propia.
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Anexo 7. Prueba de hipotesis de suma de rangos de Wilcoxon.

1. Planteamiento de la prueba de hipétesis.

Hy,: La diferencia de la mediana de los retornos es igual a cero.

H,: La diferencia de la media de los retornos es mayor que cero.

Ha:)?i —)?m = dobs > 0

o X; : mediana de los retornos mensuales del portafolio.
o X, :mediana de los retornos mensuales del mercado.
o d : diferencia de las medianas observada entre los valores muestrales.
2. Nivel de significacion escogido.
a = 0.05
3. Eleccion del estadistico de prueba.

T = Min (Ty; T.)

o T, : Suma de los rangos de las diferencias positivas.

o T : Suma de los rangos de las diferencias positivas.

4. Estandarizacion o aproximacién a la normal de la prueba':
_n(n+1) , nn+1)(2n+1)

Donde:

2 Al tenerse un tamafno de muestra superior a 30, los valores del estadistico de prueba se pueden
estandarizar y utilizar el valor Z para la toma de decisiones final.
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ur : media del estadistico T.

o2 : varianza del estadistico T.

Luego:

T —ur
or

Zcalculada =

5. Toma de decisién:

63

No se tendra evidencia suficiente para rechazar la hipétesis nula si el valor

Z catculada ©S Menor que el Zy, tapia = 1.96. De lo contrario sera rechazada.

Luego de calcular el valor T (véase Anexo 8),

Min (T,,T.) = 758.
Aproximando el T de Wilcoxon a la normal se tiene:
n =60
ur = 915; 0% = 18 452.5,07 = 135.84

758 — 915
Zcalculada = m = —1.156

Finalmente, siendo 1a Z 4icuiada < Z de tabla-

63

tenemos que



Anexo 8. Calculo del estadistico de prueba T de Wilcoxon.
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1. Se ordenan los retornos del portafolio recomendado (R;) y el retorno del

mercado (R,,) en pares, respecto a su fecha de formacion's.

Tabla 4 Retornos y diferencias de retornos

n R; R, Diferencia n R; R, Diferencia
1 2.103%  1.065%  1.038% 31 -0.876% -1.058%  0.182%
2 -1.428% -1.474%  0.047% 32 -3.108% -3.085%  -0.023%
3 -0.383% -0.385%  0.002% 33 -1.208% -1.382%  0.174%
4 -2.872% -1.782%  -1.091% 34 -0.100% -0.498%  0.398%
5 -1.924%  -1.198%  -0.726% 35 -1.132% -0.727%  -0.405%
6 -1.621% -0.671%  -0.949% 36 -0.364% -0.833%  0.469%
7 -1.582% -0.939%  -0.643% 37 -1.324%  -1.295%  -0.028%
8 0.386% -0.171%  0.557% 38 1.700%  1.308%  0.392%
9 -0.279%  0.058%  -0.336% 39 0.571%  2.259%  -1.688%
10 0.193% 0.298%  -0.106% 40 2.205%  2.655%  -0.450%
11 -2.046% -1.591%  -0.456% 41 -0.967% -0.630%  -0.336%
12 4.432%  3.239%  1.193% 42 0.276% -0.321%  0.597%
13 -1.836% -1.118% -0.718% 43 1.667%  0.041%  1.626%

3 Fecha de formacion o fecha en la cual se percibiria el retorno por la variaciéon interdiaria de precios.
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14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

0.057%

-1.254%

0.546%

-0.321%

1.289%

0.279%

0.619%

-0.366%

-0.603%

-0.509%

-0.022%

-1.517%

-0.996%

-1.275%

1.067%

0.092%

-0.208%

0.089%

-0.897%

7.415%

0.285%

0.650%

0.468%

-0.182%

-0.524%

-0.544%

-0.332%

0.050%

-1.414%

-0.626%

-1.148%

0.655%

-4.794%

-1.364%

-0.032%

-0.357%

-6.869%

-0.606%

0.639%

-0.190%

0.801%

0.159%

-0.059%

-0.178%

-0.072%

-0.103%

-0.370%

-0.127%

0.412%

4.886%

1.155%

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

-0.559%

-0.207%

0.174%

-0.885%

0.648%

0.819%

1.000%

1.523%

0.465%

-0.800%

-0.850%

0.507%

1.341%

3.100%

4.148%

-0.586%

-0.569%

0.405%

0.118%

-0.280%

-0.332%

0.383%

-0.197%

0.102%

0.615%

0.035%

-0.382%

-0.562%

-0.576%

0.908%

2.503%

2.282%

-0.570%

-0.608%

-0.964%

-0.326%

0.454%

-0.553%

0.265%

1.016%

0.898%

0.908%

0.431%

-0.418%

-0.288%

1.083%

0.434%

0.597%

1.866%

-0.017%

0.039%

Elaboracion propia.

2. No se eliminan diferencias, dado que todas son no nulas.
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3. Se calculan los valores absolutos de las diferencias.

Tabla 5 Valores absolutos de las diferencias.

66

n Diferencia n Diferencia n Diferencia n Diferencia
1 1.038% 16 6.869% 31 0.182% 46 0.454%
2 0.047% 17 0.606% 32 0.023% 47 0.553%
3 0.002% 18 0.639% 33 0.174% 48 0.265%
4 1.091% 19 0.190% 34 0.398% 49 1.016%
5 0.726% 20 0.801% 35 0.405% 50 0.898%
6 0.949% 21 0.159% 36 0.469% 51 0.908%
7 0.643% 22 0.059% 37 0.028% 52 0.431%
8 0.557% 23 0.178% 38 0.392% 53 0.418%
9 0.336% 24 0.072% 39 1.688% 54 0.288%
10 0.106% 25 0.103% 40 0.450% 55 1.083%
11 0.456% 26 0.370% 41 0.336% 56 0.434%
12 1.193% 27 0.127% 42 0.597% 57 0.597%
13 0.718% 28 0.412% 43 1.626% 58 1.866%
14 0.032% 29 4.886% 44 0.964% 59 0.017%
15 0.357% 30 1.155% 45 0.326% 60 0.039%

Elaboracion propia.
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4. Se ordenan las diferencias de mayor a menor y se les asigna un rango de

orden, corrigiendo las ligaduras'# de los rangos de orden 39 y 40.

Tabla 6 Diferencias ordenadas de mayor a menor.

Rango de Diferencia n Rango de n Rango de n Diferencia
orden orden orden
1 6.869% 16 0.801% 31 0.431% 46 0.178%
2 4.886% 17 0.726% 32 0.418% 47 0.174%
3 1.866% 18 0.718% 33 0.412% 48 0.159%
4 1.688% 19 0.643% 34 0.405% 49 0.127%
5 1.626% 20 0.639% 35 0.398% 50 0.106%
6 1.193% 21 0.606% 36 0.392% 51 0.103%
7 1.155% 22 0.597% 37 0.370% 52 0.072%
8 1.091% 23 0.597% 38 0.357% 53 0.059%
9 1.083% 24 0.557% 39.5 0.336% 54 0.047%
10 1.038% 25 0.553% 39.5 0.336% 55 0.039%
11 1.016% 26 0.469% 41 0.326% 56 0.032%
12 0.964% 27 0.456% 42 0.288% 57 0.028%
13 0.949% 28 0.454% 43 0.265% 58 0.023%

4 Cuando se encuentran valores iguales en rangos de orden distintos, se les asigna un valor de
rango de orden medio. A los valores 0.336% le corresponden los rangos de orden 39 y 40, por lo
que se les asigné los valores medios de 39.5 a ambos.
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14 0.908% 29 0.450% 44 0.190% 59 0.017%

15 0.898% 30 0.434% 45 0.182% 60 0.002%

Elaboracién propia.

5. Se ordenan las diferencias de mayor a menor, teniendo en cuenta sus signos

y rango de orden asignado en el paso 4.

Tabla 7. Diferencias ordenadas de mayor a menor tomando en cuenta la diferencia positiva y el
rango.

Rango Diferencia Rango Diferencia Rangode Diferencia Rangode Diferencia

de orden  positiva de positiva orden positiva orden positiva
orden

2 4.886% 14 0.908% 28 0.454% 47 0.174%
3 1.866% 15 0.898% 30 0.434% 48 0.159%
5 1.626% 16 0.801% 31 0.431% 54 0.047%
6 1.193% 20 0.639% 33 0.412% 55 0.039%
7 1.155% 22 0.597% 35 0.398% 60 0.002%
9 1.083% 23 0.597% 36 0.392%
10 1.038% 24 0.557% 43 0.265%
11 1.016% 26 0.469% 45 0.182%

Elaboracion propia.
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Tabla 8. Diferencias ordenadas de mayor a menor tomando en cuenta la diferencia positiva y el
rango.

Rango Diferencia Rango Diferencia  Rango Diferencia Rango Diferencia

de orden negativa deorden negativa deorden negativa deorden  negativa

1 -6.869% 21 -0.606% 39.5 -0.336% 51 -0.103%
4 -1.688% 25 -0.553% 39.5 -0.336% 52 -0.072%
8 -1.091% 27 -0.456% 41 -0.326% 53 -0.059%
12 -0.964% 29 -0.450% 42 -0.288% 56 -0.032%
13 -0.949% 32 -0.418% 44 -0.190% 57 -0.028%
17 -0.726% 34 -0.405% 46 -0.178% 58 -0.023%
18 -0.718% 37 -0.370% 49 -0.127% 59 -0.017%
19 -0.643% 38 -0.357% 50 -0.106%

Elaboracion propia.

6. Suma de los rangos de orden positivos (T,) y rangos de orden negativos

(T-), se escoge al menor.

T, = 758

T_ = 1072

Min (T,,T.) = 758
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