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RESUMEN

MODELO DE MARKOWITZ CON METODOLOGIA EWMA PARA CONSTRUIR
UN PORTAFOLIO DIVERSIFICADO EN ACCIONES EN LA BOLSA DE
VALORES DE LIMA

DIEGO ALONSO CORDOVA AYALA
Diciembre - 2015

Asesor: Luis Flores Cebrian

Para la toma de decisiones al invertir en el mercado bursatil, un inversionista
debe contemplar no solo la rentabilidad que espera obtener de su inversidon sino
también el riesgo asociado a ésta, como consecuencia de ello, el panorama sera

integral y el inversionista se encontrard lo mas informado posible.

En esta investigacion se presenta un modelo de optimizacién para la asignacion
estratégica de activos sobre la base de la rentabilidad y riesgo historicos, modelo
de Markowitz, que se acompana de la metodologia EWMA o promedio movil
ponderado exponencialmente para la medicion de la volatiidad dada la
heterocedasticidad de la varianza que esta presente en las series financieras
actuales. El objetivo de construir portafolios diversificados en acciones en la
Bolsa de Valores de Lima es proporcionar alternativas de rentabilidad esperadas
minimizando el riesgo no sistematico, cumpliendo con el principio de
diversificacién eficiente, para que se tome la decision de invertir segun el

portafolio que se adecue al perfil del inversionista.

Los resultados son favorables y validadas las hipétesis se concluye que por el
modelo de optimizacion propuesto se construyen portafolios eficientes vy
diversificados en acciones, con menor riesgo y mayor rentabilidad que los
indices bursatiles de la Bolsa de Valores de Lima.

PALABRAS CLAVE: BOLSA DE VALORES, DIVERSIFICACION, EWMA,
H. MARKOWITZ, FRONTERA EFICIENTE, RAR.



ABSTRACT

MARKOWITZ’'S MODEL WITH EWMA’S METHODOLOGY TO BUILD A
DIVERSIFIED PORTFOLIO IN SHARES IN LIMA STOCK EXCHANGE

DIEGO ALONSO CORDOVA AYALA
December - 2015

Advisor: Luis Flores Cebrian

For making decisions to invest in the stock market, an investor must consider not
only the returns expected from their investment but also the risk associated with
it. As a consequence of that, the outlook will be integral and he will be informed

as possible.

In this research is presented an optimizing model for strategic asset allocation
based on the historical risk and returns, Markowitz’s model, complemented by
EWMA or exponentially weighted moving average methodology for measuring
volatility given the heteroscedasticity of the variance that is present in the current
financial series. The aim of building diversified portfolios in shares on the Lima
Stock Exchange is to provide alternatives of expected returns minimizing
unsystematic risk, accomplish with the efficient diversification principle, so the
decision to invest is according to the portfolio that fits the investor profile.

Favorable results and validated hypotheses conclude that the model of
optimization proposed can build efficient and diversified portfolios in shares with
lower risk and higher returns than stock indices of Lima Stock Exchange.

KEYWORDS: STOCK EXCHANGE, DIVERSIFICATION, EWMA,
H. MARKOWITZ, EFFICIENT FRONTIER, RAR.
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CAPITULO I: INTRODUCCION

1.1

Planteamiento del problema

En la Bolsa de Valores de Lima se presentan oportunidades de
inversién las cuales dependiendo de las expectativas de riesgo-
rentabilidad, perfil de riesgo, horizonte de inversion permitiran obtener
beneficios al inversionista que desee involucrarse en este mercado

bursatil.

Para la toma de decisiones al invertir en el mercado bursétil, un
inversionista debe contemplar no solo la rentabilidad que espera
obtener de su inversion sino también el riesgo asociado a ésta, de
manera que el panorama previo a su decisidn sea integral y lo mas
informado posible. Este aspecto, conlleva a una seleccion adecuada
de activos financieros. Uno de los mercados financieros que mas
interés despierta en los inversionistas es el mercado bursatil
caracterizado por su alta volatilidad, esto es, la variabilidad de los
precios de dichos activos en el tiempo, como muestra de ello se tiene
la cotizacion de las acciones dentro de un mercado bursatil que
fluctia permanentemente debido a eventos econdmicos, politicos,

sociales que influyen en el desempefo de los mismos.

Las personas naturales y juridicas que participan de la adquisicién de
estos activos bursétiles; las acciones, tienen la expectativa de obtener
altos retornos, sin embargo esperar una prometedora alza en la
cotizacion de los precios de los activos financieros no puede
desvincularse de la exposicién al riesgo, pudiendo bajar de forma
precipitada en su valor, esto por diversas circunstancias sean

fundamentadas o no, y expuestos a dos tipos de riesgo, a saber:

El riesgo especifico o no sistematico entiéendase como parte del riesgo

de un activo financiero que no depende de las fluctuaciones del
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mercado, sino de las caracteristicas especificas del propio activo;

empresa o sector.

Como parte del riesgo sistematico o riesgo de mercado, existen
eventos importantes que originan tendencias alcista o bajistas, que se
deben a factores locales e internacionales que afectan a la economia

en su conjunto.

Estos beneficios y riesgos en su totalidad representan la problematica
u oportunidad en la que incurre todo aquel que desee participar en el
mercado bursétil al operar directamente con acciones. Ante todo ello,
se precisan de modelos o instrumentos modernos de analisis que
puedan construir un portafolio diversificado en acciones al invertir en
el mercado bursatil y capaz de ser aplicado por el inversionista, que
busca una determinada rentabilidad a un riesgo dado, o viceversa, un
nivel de riesgo para una rentabilidad determinada. Al comprender lo
anteriormente mencionado, a nivel operacional se tiene que
establecer qué porcentaje del dinero se debe invertir en las diferentes
acciones listadas, a esto se le denomina asignacion estratégica de
activos, a fin de determinar cual es la mejor asignacién para nuestro
portafolio de acciones, se debe considerar nuestra capacidad de

tolerancia al riesgo, asi como nuestras metas financieras.

Ante lo expuesto, se formula la siguiente interrogante:

¢, Cdémo construir un portafolio diversificado en acciones en la Bolsa de
Valores de Lima?

Se propone aplicar el modelo de la Teoria de Portafolio Moderna con
el soporte de una metodologia complementaria, como una propuesta
objetiva para construir un portafolio diversificado en acciones para
tomar decisiones de inversibn dadas las expectativas de riesgo-

rentabilidad que desee asumir el inversionista.
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Formulacién del problema

¢, Gémo construir un portafolio diversificado en acciones en la Bolsa de

Valores de Lima?

Justificacion de la investigacion

El presente proyecto de tesis estara dividido en dos partes, en primera

instancia una justificacion teorica y en segundo lugar, la justificacion

practica.

1.3.1

1.3.2

Justificacion teodrica

Se busca aplicar el modelo de la Teoria de Portafolio Moderna
propuesta por Harry Markowitz para construir portafolios
eficientes diversificados en acciones. Para que éste sea viable
en los mercados bursatiles de alta volatilidad y se ajuste al
entorno actual, se replantea el calculo de una de sus
principales variables; el riesgo, que originalmente utilizaba la
desviacion estandar, siendo reemplazado por la metodologia
de Promedio MOovil Ponderado Exponencialmente o (EWMA)
con el propésito de rechazar dicho cuestionamiento, ergo

validar su vigencia ante la coyuntura actual.

Justificacion practica

Se pretende brindar al inversionista el conocimiento necesario
para una adecuada asignacion o seleccién de activos dentro de
un mercado bursatil orientado a la operatividad directa en
acciones. Especificamente, en acciones dentro de la Bolsa de
Valores de Lima (BVL) ya que éstas también poseen la
caracteristica de alta volatilidad que es la deseable para aplicar
el modelo, esto conlleva a un acercamiento al mercado de
valores peruano, contribuyendo a la educacién bursatil del

inversionista, especialmente a la inversién en valores listados



15

en la Bolsa de valores y a una toma de decisiones de mayor
objetividad en la inversién en acciones, logrando asi contribuir

en el crecimiento y desarrollo del mercado bursatil peruano.

1.4 Objetivos de la investigacion

1.5

1.4.1 Objetivo General

Construir un portafolio diversificado en acciones
utiizando el modelo de Markowitz con metodologia
EWMA en la Bolsa de Valores de Lima.

1.4.2 Objetivos especificos

Il. Determinar la contribucibn que genera el modelo
Markowitz.-EWMA en la construccion de un portafolio
diversificado de menor riesgo.

II. Establecer las diferencias en el desempeno de los
indices S&P/BVL y un portafolio diversificado en

acciones por el método propuesto

Delimitacion de la investigacion

Delimitacion del objeto de estudio: la aplicacién se efectua sobre la
base de activos de renta variable, especificamente, acciones de
empresas listadas que cotizan en la Bolsa de Valores de Lima ya que
éstos activos bursatiles poseen la caracteristica de alta volatilidad que
es deseable para presentar el modelo excluyendo otros instrumentos
financieros. Esto no impide su aplicacién en otros activos, ya que para
la presente tesis estd enfocado Unicamente en acciones de la Bolsa

de Valores de Lima.

Delimitacion temporal: se lleva a cabo un andlisis de datos de tipo
transversal con el que se pretende tomar decisiones lo mas cercana a
la determinacién de resultados, el periodo de andlisis comprende
desde el 03 de enero del 2011 al 19 de junio del 2015.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1

Antecedentes de investigacion

Son numerosos los estudios respecto del modelo de Harry Markowitz
y la seleccion de activos, principalmente efectuados en centros de
ensefianza superior universitaria enfocados en el uso y validacién del
modelo de optimizacion con multiples adaptaciones sobre la base de
sus variables; riesgo y rentabilidad, de manera que sea viable su

utilizaciéon en el presente.

A continuacion, se presentan los antecedentes relacionados al tema
de investigacion realizados en el Per( y en otros paises.

2.1.1. Tesis

A.Modelo de Programacion Cuadratica y Ratios
Financieros para construir un portafolio diversificado en
acciones de las inversiones en la Bolsa de Valores de

Lima

Datos bibliograficos

UNIVERSIDAD NACIONAL MAYOR DE SAN MARCOS.
2013 MARTINEZ ANGELES, L. ALFREDO. Facultad de
Ciencias Matematicas. E.A.P. De Investigacién Operativa.
Para optar el titulo profesional de Licenciado en
Investigacion Operativa. Lima — Peru.

Objetivo General

Obtener un modelo de optimizacién que permita construir un
portafolio para minimizar el riesgo de la inversién para una
determinada rentabilidad, cuando se invierte en portafolios

de activos bursatiles en la Bolsa de Valores de Lima.
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Principales Conclusiones

Esta tesis demuestra que el Modelo de Programacion
Cuadrética y Ratios Financieros resuelven el problema de
construir un portafolio para minimizar el riesgo del capital
para una determinada rentabilidad, cuando se invierte en
acciones comunes en la Bolsa de Valores; en base a la
informaciéon que proporciona la Técnica del Analisis
Fundamental y la formulacion del Modelo de Programacion
Cuadrdtica relacionado a los ratios financieros; patrimonio
neto, ganancias y pérdidas, precio/beneficio (PER) vy
precio/valor contable.

El Modelo Clasico de Programacion Cuadratica, cuando
sblo considera los dividendos es limitado, debido a que no
considera otros factores relacionados con la economia que
afectan a las empresas y al Mercado de Valores.

El Modelo de Programacion Cuadratica y Ratios Financieros
se fortalece en el analisis; cuando utiliza la informacién que
proporciona la Técnica del Anélisis Fundamental.

El Modelo de Programacion Cuadratica y Ratios Financieros
genera cuatro portafolios, haciendo posible comparar sus
varianzas o desviacion estandar.

Esta investigacibn comprueba que asumiendo riesgos, es
mas rentable invertir en la Bolsa de Valores de Lima; que

colocar la inversidon en una cuenta bancaria.

Es importante destacar que la investigacién precedente
aborda la utilizacién del modelo de Markowitz acompanado
del uso de ratios financieros en la plaza bursatil limefa
segun Martinez, (2013) como medio para minimizar el riesgo
al invertir en acciones, en cuyo caso sSe asume a un
inversionista que busca preservar el capital antes que la
apreciacion del mismo, puesto que se evitaria de escoger
acciones o portafolios con un mayor nivel de riesgo a una

rentabilidad dada. La investigacién anterior posibilita nuevas
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variantes para el calculo del modelo de Markowitz o que
sirvan de complemento, como es el caso de los ratios

financieros, para su uso en la practica.

.La teoria del portafolio de Markowitz, determinacion y
evaluacion del conjunto de carteras eficientes en la
Bolsa de Valores de Lima. Periodo 1997-2005.

Datos bibliograficos

UNIVERSIDAD NACIONAL MAYOR DE SAN MARCOS
2007. LAFOSSE BENAVIDES, ANTONIO GUSTAVO. Tesis
para optar el grado académico de Doctor en Ciencias
Contables y Empresariales. Facultad de Ciencias Contables.

Lima — Perd.

Objetivo General

La presente investigacion busca determinar el conjunto de
carteras eficientes segun el criterio de la teoria de Portafolio
de Markowitz, en la Bolsa de Valores de Lima durante el
periodo 1997-2005. Una vez determinados los distintos
portafolios se evaluara su comportamiento, como estrategia

de inversion.

Principales Conclusiones

Se debe fortalecer, desarrollar el mercado de capitales, tanto
los mercados de intermediacién directa, como los de
intermediacién indirecta.

Las acciones mas rentables resultaron las acciones de
Volcan con una rentabilidad esperada de 110.5% anual,
mientras las acciones menos rentables resultaron las

acciones de Austral con una rentabilidad de 0.6% anual.

Las acciones mas riesgosas son las de Volcan con una

desviacion estandar de 207,2%, mientras que las acciones
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con menos dispersién son las de la Compania Edegel con
una desviacién estdndar de 24,0%. De la investigacion
obtenemos pues que justamente la accidbn mas riesgosa es
la mas rentable, confirmandose de esa manera la ley
inexorable de las finanzas, que a mayor riesgo, mayor

rentabilidad, dos caras de la misma moneda.

Otra variable muy importante a fin de evaluar la teoria de
Portafolio de Markowitz es la covariabilidad que existe entre
las acciones estudiadas, es decir, la correlacidon que existe
entre las rentabilidades de las diferentes acciones. En la
medida que el grado de correlacion entre dos acciones sea
mas negativo, éstas acciones serdn mas atractivas para
formar portafolios ( de esta manera se minimiza el riesgo), o
viceversa, si el grado de correlacién entre dos acciones es
positivo, entonces estas acciones no seran atractivas para

formar portafolios ( no tiene sentido la diversificacion).

La frontera eficiente se caracteriza por tener las
denominadas “carteras de esquina”’. Se hallaron nueve
carteras de esquina (se les llama cartera de esquina porque
a ese nivel de riesgo se introduce o retira de los portafolios
eficientes una accion).

Como consecuencia de que las carteras encontradas en la
presente investigacion dan una mayor rentabilidad para un
nivel de riesgo dado y un menor riesgo (suprime totalmente
el riesgo no sistematico) para cada nivel de rentabilidad y
asimismo nos sirve como estrategia de inversién, por lo tanto
no se rechaza la hip6tesis general de la presente
investigacion. Las rentabilidades obtenidas utilizando las
carteras eficientes han superado en todos los casos a la
rentabilidad de los activos independientes, por lo tanto, no se
rechaza la segunda hipotesis de que las carteras eficientes

obtenidas de la utilizacion de las técnicas propuestas por



20

Markowitz nos sirven como una estrategia de inversién en el

largo plazo.

Con la investigacién realizada por (Lafosse, 2007)
demuestra que el uso del modelo de Markowitz sirve de
manera objetiva y plausible para establecer una estrategia
de inversion considerando que los portafolios construidos
son de mayor rentabilidad que las acciones individuales a un
nivel de riesgo dado. Dado los hallazgos logrados, se
fortalece la utilizacion del modelo en el contexto bursétil

local.

A nivel internacional se realizan investigaciones con similar
tematica con diversos propésitos; probar la validez del
modelo en contraposicion a otras alternativas, diferentes
formas de calculo o ya sea el instrumento financiero a

analizar.

.El modelo de Markowitz en la teoria de portafolios de
inversion

Datos bibliograficos

INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL. 2008. OCHOA
GARCIA, S. IBETH. Unidad Profesional Interdisciplinaria de
Ingenieria y Ciencias Sociales y Administrativas. Seccion de
Estudios de Posgrado e Investigacion. Tesis para obtener el
grado de Maestro en Ciencias en Administracion. México D.
F. — México.

Objetivo General

El desarrollo de la tesis tiene como objetivo principal
contrastar la congruencia teérica de un modelo desarrollado
en Excel el cual permite obtener los portafolios que se

encuentran en la frontera eficiente, asi como determinar las
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limitaciones de éste, para lo cual se desarrollé6 un programa
empleando un software dinamico Geometer's Sketchpad
mediante el cual es posible apreciar numérica vy
graficamente el comportamiento de un portafolio de inversion

considerando sélo dos instrumentos de inversion.

Principales Conclusiones

La teoria de portafolios de inversion realmente es muy
amplia, en esta tesis fue empleado sélo el método conocido
como Modelo de Markowitz, el cual desde el punto de vista
del investigador es uno de los métodos mas sencillos,
mediante el cual cualquier inversionista interesado en la

Teoria de Portafolios puede adentrarse en el tema.

El Modelo de Markowitz determina a los portafolios
eficientes. Un portafolio eficiente es aquel que para cierto
nivel de riesgo dado, la proporcion invertida en cada uno de
los instrumentos que conforman al portafolio, permite
obtener el maximo rendimiento, esto sugiere que existen
otros muchos portafolios que considerando los mismos
instrumentos de inversién, pero distintas proporciones, los
rendimientos obtenidos son menores. ElI conjunto de
portafolios eficientes se encuentran precisamente en la
conocida como Frontera Eficiente, donde se cumple que a
mayor nivel de riesgo se tienen un mayor rendimiento

esperado.

La frontera eficiente delimita el minimo y maximo
rendimiento que son posibles de obtener considerando
ciertos instrumentos de inversion En dado caso que el
inversionista deseara correr mayores riesgos para obtener
mayores rendimientos, tendria que considerar otros
instrumentos de inversion. El modelo mediante en el cual se

determinan las proporciones idoneas, para algun nivel de
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riesgo dado, de tal de maximizar los rendimientos esperados
se puede realizar mediante el uso de distintos programas,
tales como Lindo, Lingo e incluso Excel mediante la
herramienta llamada Solver. Dichos programas permiten que
la aplicacién del Modelo de Markowitz no presente el mayor

problema en cuanto al nimero de célculos necesarios.

El Modelo de Markowitz no es el unico existente en lo que se
refiere a la teoria de Portafolios de Inversion, por lo que
también se destind un apartado en el que se mencionan
brevemente los métodos alternativos de Medicion del
Riesgo.

Para (Ochoa, 2008) que da énfasis en exponer las
caracteristicas, atributos y limitantes que tenga el modelo de
Markowitz, reconoce que la aplicabilidad del mismo esta al
alcance del inversionista y al hacer uso de distintos
programas computacionales es posible proporcionar una
herramienta eficaz a su servicio. La presente investigacion
considera éste punto y hace uso del Excel-Solver como
soporte para el calculo de las variables del modelo

propuesto.

Como parte de las investigaciones que contrastan el uso de
modelos para una composicion eficiente de un portafolio de
acciones, se sugiere adicionar indicadores o métodos
complementarios que optimicen el modelo base, a saber:

Optimizaciéon del modelo Media-Varianza-Skewness para
la seleccion de un portafolio de acciones y su aplicacion
en la BVL usando programacion no Lineal
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Datos bibliograficos

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL PERU. 2011.
CORRALES CESPEDES, JOSE. Facultad de Ciencias e
Ingenieria. Tesis para optar el Titulo de Ingeniero Industrial.

Lima - Per0.

Objetivo General

Obtener de tres metodologias distintas la composicion mas
eficiente de un portafolio de acciones a través de la
optimizacién matematica, a partir de la media, varianza y
asimetria, de algunas acciones seleccionadas del indice
Selectivo de la Bolsa de Valores de Lima, dichas
metodologias parte de la ampliacién de la Teoria de
Portafolios Eficientes de Markowitz.

Principales Conclusiones

Emplear Unicamente la media y la varianza para la seleccion
eficiente de un portafolio de acciones no es suficiente,
puesto que en base a los mismos datos historicos de precios
se puede construir el indicador de asimetria, que
proporciona informacién valiosa para la construccion de un
portafolio con mejores probabilidades de rendimientos

positivos.

La metodologia de Superficie Eficiente proporciona una
amplia variedad de portafolios eficientes entre los cuales se
puede elegir de acuerdo a la aversién al riesgo del
inversionista, puesto que el riesgo no se entiende solo como
la desviacidbn del rendimiento obtenido respecto del
esperado, sino también como la probabilidad de obtener

rendimientos negativos.

La metodologia de Superficie Eficiente resulta muy laboriosa

para su construccién, asimismo no se ha demostrado
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tedricamente que la region factible sobre la que se maximiza
la asimetria sea en todos los casos una region cerrada, por
lo que la metodologia empleada podria variar dependiendo
del resultado.

En la metodologia de Optimizacion Lexicografica, se
aprecian algunas mejoras producto de violaciones
aceptables en las restricciones, asimismo se puede apreciar
que iniciar el proceso de optimizacion con la rentabilidad o la

asimetria resulta indiferente.

En la metodologia de optimizacién por niveles Obijetivo, tal
como demuestran los datos, en los dos Solver utilizados, se
han mejorado significativamente los resultados obtenidos en
promedio por el indice General y el indice Selectivo de la
Bolsa de Valores de Lima, por lo que el desarrollo de los
modelos se justifica. En la misma metodologia se
comprueba el rol fundamental de la asimetria,
proporcionando informacion vital para la toma de decisiones,
puesto de otra manera se hubiese escogido un portafolio con
mayores probabilidades de obtener rentabilidades negativas

que positivas.

De todas las metodologias estudiadas en dicho trabajo, se
considera que ésta, optimizacion por Niveles Objetivo, es la
de mayor utilidad, porque provee resultados concretos para
la seleccion de un portafolio de acciones.

Para (Corrales, 2011) el uso de la funcion Solver desempena
un rol fundamental, para efectos de optimizacién, que a su
vez se muestra como una herramienta valida para su

utilizacion en posteriores investigaciones.
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E. Técnicas de Valuacion, estrategias y aplicacion de
opciones, sobre acciones que se negocian en la Bolsa
de Valores de Lima.

Datos bibliograficos

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL PERU 2005.
BEDOYA BENAVIDES, MATEO EDGARDO. Tesis para
optar el titulo de Ingeniero Industrial. Facultad de Ciencias e

Ingenieria. Lima — Pera.

Objetivo General

En la presente tesis se elaboré un portafolio de opciones
basado en las quince acciones de la Bolsa de Valores de
Lima que se negocien con mayor frecuencia. Uno de los
parametros mas importantes en la valuacion de opciones es
la volatilidad, asi que se analiz6 qué método de estimacién
de volatilidad es mas adecuado para el portafolio elaborado.
Asi que para cada accion del portafolio se examindé qué
estrategia de opciones es mas apropiada y se investigd los
posibles resultados de cada una. Mediante simulacion de
Monte Carlo, se analiz6 cual es el riesgo y la rentabilidad del
portafolio de opciones en su conjunto. Luego se realizd una
comparacién entre el portafolio de opciones y un portafolio
equivalente que consiste de los mismos nemaonicos pero que
unicamente involucre acciones. Finalmente, se recopilaron
los datos de la Bolsa de Valores de Lima correspondientes al
siguiente trimestre, y se evaluaron los resultados del

portafolio de opciones y del portafolio de acciones.

Principales Conclusiones

Se estimo la volatilidad de las acciones del portafolio para el
segundo trimestre del 2004. La estimacién fue realizada
utilizando la férmula de desviacién estandar, el modelo

EWMA y el modelo GARCH, para estos dos ultimos modelos
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se realizaron diversos calculos con diferentes periodos de
data histérica. Al compararlo con las cotizaciones reales de
la BVL durante dicho periodo se obtuvo que el modelo
EWMA con 2 afos de data histérica es el modelo con el que
el pronédstico tiene menor error. EI modelo EWMA con 2
anos de datos histéricos logré pronosticar correctamente
para 12 acciones de las acciones del portafolio que sus
volatilidades del tercer trimestre serian mas bajas que las del
segundo trimestre, para una acciébn se pronosticaron
acertadamente que la volatilidad incrementaria, y sélo se

errd en dos acciones.

Al respecto de la investigacién precedente, es relevante
senalar las condiciones de volatilidad que presenta la plaza
bursatil limefia, cuyo pronostico de menor error esta dado
por el uso de la metodologia de promedio movil ponderado
exponencialmente (EMWA) indicado por Bedoya (2005), en
este caso se presenta como una herramienta Gtil para el
pronostico de la volatilidad en series financieras y el valor
que aporta a la presente investigacion es pieza fundamental
para su realizacion, ya que se deriva como metodologia

complementaria para el calculo del riesgo de portafolio.

A nivel internacional, se desarrollan comparaciones que
toman como base la metodologia propuesta por Harry
Markowitz y que a su vez incorporan elementos como el
método de promedio mévil exponencialmente a razdén de

evaluar sus resultados.

. Comparacién de metodologias de Valor en Riesgo (VaR),
sobre un portafolio de activos financieros
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Datos bibliograficos

UNIVERSIDAD DE LA SABANA. 2007 BORDA ANGEL, J.
Pablo. Facultad de Ingenieria. Proyecto de grado para optar
el titulo en Ingenieria Industrial. Bogota D.C. - Colombia.

Objetivo General

Realizar comparaciones entre distintas metodologias para
medir el VaR al que puede estar expuesto un inversionista
que invierte en diferentes instrumentos financieros, como lo
son: La tasa representativa del Mercado o precio del délar
(TRM), los titulos emitidos por el Estado (TES) a corto plazo,
cuyo vencimiento es el 10 de Julio de 2009, y a largo plazo
cuyo vencimiento es el 24 de Julio del 2020.

Principales Conclusiones

Los resultados obtenidos en el VaR del portafolio a través de
las seis metodologias implementadas, demuestra la
importancia de la diversificacion. Siempre que se elijan
titulos con correlaciones negativas, entre éstos se asegurara

una disminucion en el nivel de riesgo.

En un buen criterio para conformar un portafolio y activos
financieros con base exposicion al riesgo de mercado es:
evaluar detalladamente las correlaciones presentadas entre
todos los activos del portafolio, y elegir activos que sea
compensen y diversifiquen el VaR de este portafolio.

El VaR no debe ser tenido en cuenta como solo una
herramienta para cuantificar la exposicién al riesgo de
mercado, sino también deben empezar a emplearse
herramientas de optimizacién que permitan describir mejor
las correlaciones entre los activos dentro del portafolio, y de
esta manera poder diversificar mas eficientemente el riesgo.

Un manejo activo del riesgo es indispensable para tener un
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mejor posicionamiento, control y asegurar una ventaja

competitiva frente a la competencia.

Como conclusion a nivel global del trabajo de grado, se
puede senalar, que debido el comportamiento de las tasas
de interés de los titulos de deuda soberana interna de
Colombia (TES), y a la constante y fluctuacion del precio del
dolar en Colombia, cada vez se hace mas dificil hacer una
proyeccibn o desarrollar un pronéstico acertado del
movimiento de las tasas y precios en el mercado. En estos
momentos de alta volatilidad de las variables financieras, es
cuando los inversionistas de los mercados financieros deben
ajustar aun mas sus prondsticos de Valor en Riesgo, siendo
un poco mas pesimistas, y realizar sus calculos a niveles de
confianza mas elevados. También deben prestar mas
atencion a las inversiones que se pueden realizar en
diferentes campos, esto con el fin de diversificar el riesgo.
Finalmente, el mayor aporte de este trabajo de grado fue
resolver un problema que experimenta un inversionista
comun y corriente en Colombia, al no poder cuantificar
verazmente su exposiciéon al riesgo de mercado. También se
explicaron y sugirieron diferentes métodos de cuantificacion
de riesgo de mercado para activos financieros individuales y

para un portafolio de inversion.

En lo que respecta a la anterior investigacion, Borda (2007)
considera que un buen criterio para construir un portafolio y
activos financieros con base a la exposicién al riesgo de
mercado es evaluar detalladamente las correlaciones
presentadas entre todos los activos del portafolio,

fundamento necesario para una adecuada diversificacion.

Con la finalidad de medir el desempefo de un portafolio de

activos y el comportamiento del mismo se pueden llevar a
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cabo comparaciones contra un indice o indices
representativos ya sea a nivel local o internacional, con ello
es posible observar si el portafolio conformado es mas
rentable y de menor riesgo que el promedio del mercado, es
decir, eficiente respecto del promedio del mercado.

G.Construccion una cartera diversificada de acciones en el
mercado de valores peruano y su comportamiento en la

crisis financiera internacional de 2008

Datos bibliograficos

UNIVERSIDAD CATOLICA SANTA MARIA 2008. ARANA
CABREJOS, J. DIEGO; GOMEZ PAREDES, J. ALONSO.
Facultad de Ciencias Economico Administrativas. Tesis para
optar el titulo de Ingeniero Comercial especializado en
Finanzas. Arequipa — Peru.

Objetivo General
Construir una cartera diversificada de acciones en el
mercado de valores peruano y evaluar su comportamiento

en la Crisis Financiera Internacional del afio 2008.

Principales Conclusiones

El indice de la Cartera Diversificada ha demostrado ser,
durante el periodo de analisis, superior tanto en épocas de
alza como en épocas de baja respecto al promedio del
mercado bursatil peruano indicado por el IGVBL. Esto
Demuestra que la diversificacion si funciona ya que por
medio de correlaciones se esta logrando ser menos afectado
por la Crisis Financiera Internacional. El indice general de la
Bolsa de Valores no tiene como objetivo ser una cartera
diversificada ya que para formarlo no se toma en cuenta
diversificacién sino indicadores como el monto negociado del

dia a dia, frecuencia de cotizacién entre otros El objetivo del
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indice General de la Bolsa de Valores de Lima es medir el
desenvolvimiento de la Bolsa de Valores de Lima como

media del mercado bursatil peruano.

La correlacién de Pearson que usa el Microsoft Excel dio
como resultado que las acciones menos correlacionadas de
los sectores Bancos y Financieras, Servicios, Diversas y
Mineras son BVLAC1, TELEFBC1, HIDRA2C1, VOLCAACH1

y BUENAVC1 que son las acciones que formaron la cartera.

Con la investigacién de (Arana & Gomez, 2008) es posible
evidenciar el principio de correlacion que coadyuva a la
diversificacion del portafolio y por tanto a conformarlo con
eficiencia en contraposicién al promedio del mercado, dada

la coyuntura de ese periodo.

Es importante destacar que los distintos trabajos de
investigacion descritos a continuacion concuerdan en su
mayoria en el uso comun del modelo de Markowitz en
mercados de alta volatilidad como es el caso de mercados
burséatiles y de divisas, en algunos casos no cuestionando
los postulados clasicos de la Teoria Moderna de Portafolio
propuesta por Markowitz en 1952 y en otros; mediante el uso
metodologias complementarias para el ajuste en alguna o en
ambas variables del modelo base, con el fin de otorgar el
rigor necesario para su aplicacion en la toma decisiones de

inversion.
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2.1.2. Trabajos de investigacion

A. El modelo de Markowitz en la gestidon de carteras

Datos bibliograficos

UNIVERSIDAD DEL PAIS VASCO-EUSKAL HERRIKO
UNIBERTSITATEA. 2002. MENDIZABAL ZUBELDIA,
ALAITZ MIERA ZABALZA, LUIS M.; ZUBIA ZUBIAURRE,
MARIAN. Cuadernos de Gestion Vol. 2. N. ¢ 1. Lejona-
Espana.

Objetivo General

Mostrar que el modelo de Markowitz puede ser de gran
utilidad en la practica, capaz de proporcionar carteras que
ofrezcan una mayor rentabilidad y un menor riesgo que la
cartera representada por los indices IBEX-35 e IGBM. Y de
forma simultanea, comprobar la supuesta eficiencia de estos
indices como representantes de la cartera de mercado

teodrica.

Principales Conclusiones

En el estudio empirico realizado, se observa, por un lado,
que el modelo de Markowitz es capaz de proporcionar
carteras que baten a las carteras de mercado de referencia
(IBEX-35 e IGBM), obteniendo mayores rentabilidades con
un menor riesgo. Y por otro, tanto el IBEX-35 como el IGBM
no son carteras eficientes, no reflejando el comportamiento
de la cartera de mercado teérica. Por lo tanto, el modelo de
Markowitz, como herramienta de selecciéon de carteras, ha
sido capaz de proporcionarnos carteras con mejor
performance que los indices de referencia del mercado.
Ademas, debemos tener en cuenta que las carteras
negociadas en Espana no suelen batirlos de forma

sistematica. No obstante, estos resultados estan sujetos a
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las consideraciones anteriormente expuestas sobre las
limitaciones de las estimaciones realizadas segun datos

historicos.

El modelo de Markowitz, referente tedrico en el campo de la
teoria de seleccién de carteras, puede resultar de gran
utilidad en la practica. Los analistas de inversiones, los
gestores de carteras e incluso los inversores particulares
pueden utilizarlo de forma sencilla, al disponer del software y
hardware necesarios para su aplicacién. No obstante, no se
debe olvidar que el empleo de esta técnica requiere una
estimacion correcta de los rendimientos esperados de los
titulos y de sus covarianzas. Ademas, las estimaciones
realizadas en funcion de datos histéricos no aseguran el
comportamiento posterior del mercado bursatil. En este
sentido, Michaud y Haugen ( citado por Mendizabal, Alaitz &
Zubia, 2002) considera que el empleo de parametros
histéricos como estimadores de los parametros esperados
introduce sesgos importantes, que hace que las carteras
eficientes proporcionadas por el modelo se formen
fundamentalmente con activos de alta rentabilidad, reducida
varianza y baja correlacibon con otros activos. Esto
proporciona carteras concentradas en pocos titulos y que
resultan poco atractivas para los inversores. No obstante,
este inconveniente puede solucionarse introduciendo
restricciones que limiten el porcentaje maximo del
presupuesto que puede destinarse a cada titulo.

El aporte del trabajo de investigacion anterior demuestra la
utilidad en la practica del modelo de Markowitz y comprueba
su vigencia, sin embargo, denota que las carteras o
portafolios concentrados en pocos titulos son poco atractivas
para los inversionistas (Mendizabal, Miera, & Zubia, 2002).

En contraposicion a esto, la presente investigacion hace uso
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de la metodologia EWMA para lograr el principio de
diversificacion y con ello desconcentrar los titulos valores o

acciones a adquirir.

.Teoria de Markowitz con metodologia EWMA para la

toma de decision sobre como invertir su dinero

Datos bibliograficos

UNIVERSIDAD PILOTO DE COLOMBIA 2013.
BETANCOURT BEJARANO, KATHERINE; GARCIA DIAZ,
CARLOS M.; LOZANO RIANO, VIVIANA. Revista Atlantica
de Economia — Volumen 1.

Objetivo General

El objetivo es desarrollar un modelo de optimizacion de
portafolios de inversion, que permita tomar decisiones sobre
el cdmo invertir, dado un conjunto de activos financieros
disponibles desde el mercado accionario colombiano. Esta
teoria tiene ventajas sobre las teorias clasicas de portafolio,
ya que ademas de tener en cuenta el rendimiento de los
activos, incorpora como elemento adicional el factor de
riesgo, en un mismo modelo; creando asi, un estilo de

inversién, que usa de manera eficiente la informacion.

Principales Conclusiones

El modelo expuesto en este articulo, permite ofrecer una
metodologia clara para disefar diferentes alternativas de
inversidbn dependiendo de la rentabilidad que se espera
ganar y el riesgo que se esta dispuesto asumir. A partir de la
conformacién de portafolios éptimos que se ubican en la
frontera eficiente a través del andlisis matematico de la
evolucion de las rentabilidades de los diferentes activos.

Al analizar los resultados obtenidos por cada uno de los

portafolios de inversidn realizados con base en la teoria de
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Markowitz, se evidencia que el desempeno de los portafolios
obtenidos conforman una buena guia de busqueda para los
inversionistas que no conocen mucho del mercado,
combinando activos de diferentes especies y que tienen
buenas referencias en el mercado, en cuanto a liquidez y
capitalizacién, con lo cual se esperaria una mayor
participacion de nuevos inversionistas; ademas las

propuestas son diversificadas.

Analizando los resultados obtenidos, se evidencia que la
hipétesis: “Una cartera diversificada internacionalmente,
comparadas con carteras puramente nacionales, tienden a
ofrecer un rendimiento comparable entre si, a un menor nivel
de riesgo”, no se cumple en este caso, lo cual es explicable
dado el comportamiento satisfactorio de los mercados
emergentes sobre los mercados desarrollados en cuestion
de volatilidades, en estos momentos de crisis; aunque es
necesario comparar mas simulaciones para verificar el

cumplimiento de esta hipdtesis.

Con la matriz de varianzas y covarianzas hallada con la
metodologia EWMA, se busca darle un mayor peso a las
observaciones mas recientes, con lo cual se pueden
estructurar portafolios de manera mas ajustada al
comportamiento real de los activos, con los objetivos de
rentabilidad y riesgo establecidos, es decir, con el EWMA es
posible construir mejores y mas precisas estimaciones
cuando se trabaja con series que presentan periodos de
relativa tranquilidad seguidos por periodos de alta volatilidad
y viceversa, como el caso de las series financieras, donde es
muy frecuente la heteroscedasticidad, ya que la varianza no
es constante en las observaciones por los cambios que se

generan.
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Destacar el aporte de la investigacidn precedente resulta
fundamental ya que mediante el uso de la metodologia
EWMA se busca otorgar mayor importancia a las
observaciones recientes, esto es, a la cotizaciéon de cada
accion, ya que evidencia fuertes diferencias en cuanto a la
diversificacion lograda por desviacion estandar, mientras que
la metodologia por EWMA el conjunto de activos propuesto
es mas amplio, lo cual disminuye el nivel de riesgo, de
acuerdo al principio de diversificacion (Betancourt, Garcia, &
Lozano, 2013).

.Modeling in the Spirit of Markowitz Portfolio Theory in a
Non Gaussian World

Datos bibliograficos

MATHEMATICAL INSTITUTE, INDIA. & ITAM, MEXICO.
2012. KARANDIKAR, RAJEEVA L. & SINHA, TAPEN.
Academic Journal Vol. 103 Issue 6, p666.

Objetivo General

La mayoria de los mercados financieros no tienen tasas de
rendimiento que sean de distribucion Gaussiana. Por lo
tanto, el modelo de Markowitz, media-varianza produce
resultados que no son éptimos. Se proporciona un método
para mejorar el modelo de Markowitz usando Valor en
Riesgo (VaR) y la Mediana como criterios de decision.

Principales Conclusiones

Se ha demostrado una y otra vez que en muchos mercados
financieros, las tasas de retorno de muchos activos estan
lejos de tener una distribucién de Gauss. En particular, en
los mercados de productos basicos o commodities y los
mercados de tipos de cambio o de divisas tienen grandes y

persistentes desviaciones de lo normal. Adicionalmente,
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incluso las tasas de retorno en los mercados de valores con
leves niveles de transaccion tienen colas mas extensas que
lo normal. Esto hace que la varianza como una medida de
riesgo sea muy engafosa. Por otra parte, el Valor en Riesgo
(VaR) en lugar de la varianza se ha convertido en la medida
estandar de riesgo tanto en el mercado como para los

reguladores.

Se ofrece una solucion practica para hacer frente a ambos
problemas de forma conjunta. El replanteo de las variables
que conforman el modelo clasico de Markowitz; riesgo y
rentabilidad, también conocido como modelo de media-
varianza, evidencia que la distribucion de los rendimientos
no obedece necesariamente a una distribucion normal, y las
series financieras otorgan una caracteristica particular a la
varianza; la heterocedasticidad. En tanto, surge la necesidad
de tomar en consideracion el uso de distintos estadisticos e
indicadores para ajustar el modelo a la realidad de dichos
mercados financieros, particularmente en el mercado de
divisas y commodities segun los hallazgos encontrados por
su alta volatilidad (Karandikar & Sinha, 2012).

.Modeling Volatility: Indian Stock and Foreign Exchange
Markets

Datos bibliograficos

ICFAI Business School 2013. S. VIJAYALAKSHMI; SANIA
GAUR. Facultad de Finanzas. Journal of Emerging Issues in
Economics, Finance and Banking (JEIEFB). An Online
International Monthly Journal (ISSN: 2306-367X). Volume: 2
No.1 Hyderabad - India.
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Objetivo General

El objetivo que esta investigacion busca responder es
identificar el modelo ideal que mejor explica la volatilidad y la
asimetria del mercado de acciones de la India y del mercado
de divisas. EI NSE y la BSE son indices que se utilizan para
examinar la volatilidad del mercado de valores. En este
sentido, el trabajo se divide en dos partes: la selecciéon y
comparacion de diversos modelos sobre la base de
estadisticas de error de pronéstico del modelo. Con base en
las estadisticas de prediccion nos encontramos con que
TARCH y PARCH conduciran a una mejor previsién de la
volatilidad para los indices BSE y NSE para la evaluacion del
mercado de valores y ARMA (1,1) / ARCH / EGARCH para
el mercado de divisas.

Principales Conclusiones

Se consider6é un total de ocho modelos diferentes en este
estudio y se evaluaron estos modelos de la competencia
sobre la base de dos clases de medidas de evaluacion;
estadisticas de errores simétricos y asimétricos. Sobre la
base de la salida de las previsiones de la muestra y el
namero de medidas de evaluacion que clasifican a un
método particular como superior, podemos inferir que EWMA
y TARCH conduciran a mejoras en los prondsticos de
volatilidad en el mercado de valores y el EGARCH a lograr lo
mismo en el mercado de divisas. Estos resultados son
contrarios a los hallazgos de Brailsford y Faff (citado por
Vijayalakshmi & Gaur, 2013), quienes encontraron que un
solo método no es superior. Pero, los resultados en el
mercado de valores son similares a los resultados de
Akigray (citado por Vijayalakshmi & Gaur, 2013) y McMillan
(citado por Vijayalakshmi & Gaur, 2013), y Anderson vy
Bollerslev (citado por Vijayalakshmi & Gaur, 2013) en el

mercado de divisas. Las inferencias permanecen igual,
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incluso sobre la base de estadisticas de errores asimétricos.
Esto sugeriria la superioridad de los modelos implicados
sobre otros, dadas las futuras situaciones estables.
Cualquier periodo de crisis o0 situaciéon inestable podrian
conducir a resultados variables de los modelos concluidos.
Por lo tanto, a los lectores se les sugiere hacer los cambios

en consecuencia.

Las conclusiones presentadas por Vijayalakshmi & Gaur
(2013) ratifican que la metodologia EWMA, promedio mévil
ponderado exponencialmente, conduce a mejoras en los
pronosticos de volatilidad en el mercado de valores de su
entorno local, y muestra la existencia de un consenso en
cuanto a resultados se refiere en la funcionalidad de este
modelo propuesto, considerando la heterocedasticidad como
una propiedad de la varianza en dichos mercados. Esto hace
posible considerarlo como una herramienta a ser aplicada en

otras plazas bursétiles y comprobar su aporte.

. Portfolio Selection by Using Time Varying Covariance
Matrices

Datos bibliograficos

UNIVERSIDAD DE ESTAMBUL. MEHMET HORASANLI;
NESLIHAN FIDAN 2007. Facultad de Administracién de
Negocios. Division de Técnicas Cuantitativas. Journal of
Economics and Social Research 9(2), 1-22. Estambul -
Turquia.

Objetivo General

Este articulo presenta el uso de promedios moviles
ponderados exponencialmente y técnicas condicionales
auto-regresivas generalizadas de heterocedasticidad en la
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seleccion del portafolio. Las varianzas de seguridad y el
término covarianza entre cada valor se calculan utilizando
esquemas GARCH (p, q) exponencialmente ponderados.
Ademas, igualmente ponderados, se utilizan esquemas
GARCH (p, q) exponencialmente ponderados para los
retornos de los valores del indice XUO30 y parametros de
riesgo de portafolio de un cierto nivel de rendimiento
esperado son comparados. Las desviaciones de la media y
la varianza de la teoria de portafolios de Markowitz se

investigan.

Principales Conclusiones

En este trabajo, el uso de promedios mdviles ponderados
exponencialmente 'y la técnica generalizada de
heterocedasticidad autorregresiva condicional en la
seleccidn de cartera se aplicé a una seleccién de valores del
mercado de la Bolsa de Estambul y el rendimiento de cada
modelo se compard. Con el fin de hacer una comparacion,
los portafolios O6ptimos en cada nivel de rendimiento
esperado se obtuvieron por la teoria clasica Markowitz y los
resultados se compararon con otras dos técnicas de
modelado de la volatilidad; EWMA y GARCH.

Los resultados obtenidos afirman que en el mismo nivel de
rendimiento esperado, siempre se puede tener portafolios de
menor riesgo mediante el uso de matrices de covarianzas
ponderadas exponencialmente. Segun la evidencia hallada
trabajar con datos exponencialmente ponderados es
superior a la de igual ponderacién y GARCH (1,1), ya que el
desempenio reciente de los valores esta dado por el mayor
peso en el prondstico de los desempenos futuros y de las
condiciones actuales del mercado siendo modeladas con
mayor precision. Los pronédsticos GARCH parecen

reaccionar mas lentamente a los cambios en la volatilidad.
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Markowitz (citado por Horasanli & Fidan, 2007) sefal6 un
camino para el calculo de los parametros media y varianza
razonables y el esquema exponencialmente ponderado
proporciona una manera mas eficiente para el céalculo de
estos parametros y asi responder a los cambios del mercado
de valores.

Se destaca del anterior trabajo de investigacién, la
superioridad de la metodologia EWMA frente al uso de la
desviacién estandar en el trabajo de datos ponderados
exponencialmente respecto de datos de igual ponderacion,
para una Optima seleccion de portafolios en los mercados
bursatiles (Horasanli & Fidan, 2007). De esta investigacion
son tomadas las expresiones matematicas para el uso de la
metodologia EWMA en el calculo de la varianza y la

covarianza.

. Andlisis de Riesgo de las principales acciones
enlistadas en la Bolsa de Valores de Lima

Datos bibliograficos
UNIVERSIDAD NACIONAL MAYOR DE SAN MARCOS
2013. GOMERO GONZALES, NICKO ALBERTO. Facultad

de Ciencias Contables. Lima-Perd.

Objetivo General

Se analiza un conjunto de acciones que se cotizan en la
Bolsa de Valores y estan enlistadas en el indice Selectivo,
tomando como base el comportamiento de sus
rentabilidades y debidamente contrastadas con el
rendimiento del mercado. En el presente estudio, se llega a
determinar cada uno de las betas, indicador que proyecta el
grado de sensibilidad del activo con relacion al

comportamiento del mercado.
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Principales Conclusiones

El mercado bursatil global, después de la crisis que originé la
caida de instituciones financieras internacionales y
desequilibrios de las cuentas gubernamentales de muchos
paises involucrados en este escenario de turbulencia, aun
no logra dar senales de confianza. Es por ello que los
inversionistas globales se muestran cautelosos en el
momento de estructurar sus portafolios de activos. El
NASDAQ, EL IBEX, DOW JONES, entre otros indices
bursatiles, no muestran senales claras de recuperacién y de
crecimiento sostenido. El mercado bursatil nacional, si bien
se caracteriza por ser pequefio y poco profundo, en
comparacién con otras bolsas de la region y del mundo, pero
debido a las fortalezas macroecon6micas del pais, ha
experimentado crecimientos importantes y sostenidos en su
rentabilidad, proyectando con ello, buenas senales a los

inversionistas locales e internacionales.

El hecho que la Bolsa de Valores se caracteriza por su
elevada volatilidad, esto no significa que las empresas, el
gobierno, inversionistas no institucionales, la consideren
como un importante escenario para realizar operaciones
especulativas de corto plazo o en todo caso, obtener liquidez

para financiar sus proyectos de inversién.

El beta es un indicador de volatilidad de los activos de renta
variable. Su determinacién implica contrastar el rendimiento
del activo con el del mercado de valores. Bajo esta
concepcidn tedrica, las acciones cementeras presentan
sefales de baja volatilidad, contrariamente, los titulos
mineros, son los que proyectan mayores sefales de riesgo
ya que el coeficiente de volatilidad (beta) es mayor a la
unidad. Con este tipo de acciones los inversionistas

deberian de esperar ganar mas que el mercado bursatil.
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Con el trabajo de investigacion llevado a cabo por (Gomero
Gonzales, 2013) sostiene el hecho de que la Bolsa de
Valores de Lima esta caracterizada por su elevada
volatilidad, y que el desempefno de ésta se mide por los
resultados que pueda alcanzar los indices General vy
Selectivo, y sugiere que la medicién del riesgo de los activos
puede llevarse a cabo mediante otros estadisticos, sea la
desviacién estandar y el coeficiente de correlacién y de esta
manera verificar la operatividad del modelo de Markowitz.

La Bolsa de Valores de Lima es parte del Mercado Integrado
Latinoamericano, conformada por Colombia y Chile. Con el
trabajo de investigacién de (Romero, Ramirez, & Guzman,
2013) se pretende mostrar que la diversificacion
internacional, esto es, la adquisicion de titulos valores en
otras plazas bursatiles distintas a la local, como es en el
caso de acciones, no necesariamente cumple su finalidad en
aspectos de riesgo y rentabilidad, debido a procesos de
integracion financiera entre las economias. Con ello se
estima que la diversificacion en acciones a nivel local es una
opciéon viable a considerar para la construccion de

portafolios.

G.Mercado Integrado Latinoamericano (MILA): analisis de
correlacion y diversificacion de los portafolios de
acciones de los tres paises miembros en el periodo
2007-2012

Datos bibliograficos

UNIVERSIDAD DE MEDELLIN 2013. ROMERO-ALVAREZ,
Y. PATRICIA; RAMIREZ-ATEHORTUA, F. HERNANDO;
GUZMAN-AGUILAR, D. SIRLEY. Cuad. Contab 14(34): 53-
74. Bogota — Colombia.
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Objetivo General

El objetivo de esta investigacion es determinar si existe
integracion financiera entre los paises pertenecientes al
MILA y se enfoca en dos aspectos: primero, la obtencion del
portafolio 6ptimo diversificado de una combinacién de las 15
acciones mas bursétiles de cada uno de los paises
pertenecientes al MILA, Chile, Colombia y Perd en
comparacién con la combinacion Optima de un portafolio
diversificado reproducido mediante el Modelo de Harry
Markowitz con los indices de la bolsa de cada uno: el IPSA,
IGBC y el IGBVL. El segundo enfoque indaga si existe
integracion de los mercados accionarios mediante el analisis
de los factores en comin de estos paises, bajo la premisa
de que, si existe integracién, los activos de todos los paises
tienen el mismo comportamiento en un alto grado; para ello,
se usa el método estadistico de analisis de componentes
principales; por ultimo, se contrastan los resultados y efectos

de la integracion en la diversificacion.

Principales Conclusiones

Un portafolio diversificado conformado con Chile, Colombia y
Pert, paises integrantes del Mercado Integrado
Latinoamericano, MILA, permite una diversificacion eficiente
en cuanto brinda acceso a los inversionistas tanto locales
como extranjeros a una mayor rentabilidad y a un menor
riesgo que en los portafolios de acciones de cada pais
individual. EI MILA le permite a un inversionista chileno
pasar de acceder a invertir en un portafolio 6ptimo con una
rentabilidad de 6,74% y un riesgo de 20,83%a una
rentabilidad de 13,54% bajo un riesgo de 22,15%, pero para
los colombianos y peruanos no pasa lo mismo. Este estudio
encontr6 que estadisticamente cuando hay integracion
financiera, se disminuyen los beneficios de diversificacion,

ya que estos paises presentan un binomio de riesgo-
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rentabilidad de 15,68 y 25,94%, y 50,42 y 28,54%,
respectivamente, pues aunque el riesgo del MILA es menor,
las rentabilidades también lo son. Aunque se presencia la
diversificacion de acuerdo con la teoria moderna de
portafolios, los resultados no son tan contundentes como se
esperaba: la rentabilidad individual y el riesgo esperado de
una cartera MILA no son significativamente mayores; esto
demuestra que estos paises tienen cierto grado de
integraciéon financiera pero no total o perfecta, lo cual
comprobamos también con el andlisis de los factores en
comun y contrastamos con la prueba de hipotesis de los
betas.

Al aplicar las técnicas de componentes principales a un
portafolio MILA, encontramos que la variabilidad de los
retornos estaria explicada por una carga factorial en un solo
componente principal en 73,449%, lo cual indica una alta
correlacién entre los retornos de los activos de los paises,
con ello y basandonos en la teoria moderna de portafolio
establecida por Harry Markowitz, podemos decir que hay
integracién financiera y desfavorece la diversificacién para
los inversionistas. En contraste, bajo diferentes criterios,
ambos metodos sefalan la existencia de una integracion
financiera entre los paises pertenecientes al MILA: Chile,
Colombia y Perd. Aun asi, el modelo factorial analizado
arroja como resultado un Unico componente principal, del
cual se puede hacer analisis para determinar
especificamente cual factor de riesgo comparten estos tres

paises.

Se espera entonces que en futuras investigaciones se
determinen mas modelos de medicion de integracion
financiera que permitan proyectar los factores de riesgo mas

especificos que comparten los activos de los paises, ya sea
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por sectores de la industria o por su comportamiento frente a

otros factores macroeconémicos.

Ante lo anteriormente expuesto, una estrategia de inversion
a nivel local utilizando el modelo de Markowitz con
metodologia EWMA es una opcion viable para un

inversionista residente o extranjero en el Peru.

.Optimizacion de carteras de inversion Modelo de
Markowitz y estimacion de volatilidad con GARCH

Datos bibliograficos
UNIVERSIDAD DEL BIO BIO. GALVEZ, PATRICIO;
SALGADO, MARCELO; GUTIERREZ, MAURICIO.
Departamentos de Estadisticas, Sistemas de Informacion y
Economia y Finanzas. Horizontes Empresariales. Region
Metropolitana — Chile.

Objetivo General

Proponer la construccion de portafolios de inversiones
usando el modelo de Markowitz con una forma distinta de
calcular la volatilidad a través de modelos Garch, lo que
permite una mejor captura de la realidad. El problema se
resuelve a través de la técnica de multiplicadores de
Lagrange. Se aplica este modelo en el mercado de la Bolsa
de Comercio de Santiago de Chile evaluando su
desempeno, usando como referentes un portafolio de

mercado que replica el indice IGPA (Benchmark).

Principales Conclusiones

Los modelos aplicados para la formacion de carteras de
inversion proporcionan cierto grado de cobertura frente al
riesgo, evitando pérdidas mayores que las que tiene el

mercado. A pesar que los valores para los indices de
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desempeno utilizados son siempre negativos, los valores
para las carteras de inversion en general son menores que

los mostrados en todos los periodos por el mercado.

Otro aspecto interesante, es que los modelos de cartera que
emplearon en su formulacién, las matrices de varianza
covarianza condicionales, exhibieron la mayoria de las
veces, retornos promedio superiores a los retornos promedio
de carteras, sin usar varianza covarianza condicional para su
formulacién, lo que tal vez, sea indicio que el empleo de los
modelos GARCH en la estimacion de la volatilidad
condicional, de alguna manera logran capturar la informacion
del mercado traspasandola al modelo de media varianza, lo
que se traduce en que las ponderaciones para cada activo
dentro de la cartera sean distintas, que cuando se usa

varianza covarianza no condicional.

El anterior trabajo de investigacion logra demostrar la
adaptacién que puede tener el modelo de Markowitz con la
estimacion de la volatilidad por parte de una metodologia
complementaria y a su vez para evaluar su comportamiento
se constata con un portafolio que replica el accionar del
indice de aquel mercado bursatil (Galvez, Salgado, &
Gutierrez, 2013).

Portafolio Internacional: Modelacion y Optimizacion

Datos bibliograficos
UNIVERSIDAD EAFIT. FRANCO CUARTAS, FERNANDO
DE JESUS. Medellin — Colombia.

Objetivo General
El objetivo general del presente estudio consiste en aplicar la

teoria de la diversificacion para hallar, mediante un muestreo
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aleatorio de cinco empresas, el portafolio 6ptimo, su
rendimiento esperado, su volatilidad y la composicion. Lo
anterior, se logra a través de la herramienta Solver de Excel.
Principales Conclusiones

El objetivo general del trabajo se logra en la medida que fue
posible encontrar el portafolio 6ptimo (riesgo diversificado).
En el orden sustancial de este trabajo, es de resaltar la
congruencia de los resultados obtenidos en aplicacion
directa de los modelos estadisticos y la regresion lineal del
Excel en los indicadores de coeficiente de correlacion,
coeficiente de determinacion y el beta. Si se incorpora el
analisis fundamental y, econométrico, al presente estudio, el
inversionista obtiene mayor valor agregado al momento de
tomar decisiones de inversion en el mercado de capitales

para transferir el riesgo entre sus activos.

El trabajo presentado por (Franco, 2004) refiere el uso del
modelo de Markowitz, mediante un muestreo aleatorio para
establecer portafolios 6ptimos en cuyo caso contribuye en
rigor a la validacion del modelo propuesto.

. Analisis del indice General de las Bolsas de Valores de
Colombia (IGBC), Chile (IPSA), y Peru (IGBVL), y sus
rendimientos desde la Teoria del Caos 2001-2011

Datos bibliograficos

UNIVERSIDAD EAFIT 2011.RESTREPO RESTREPO,
JORGE HUMBERTO; VELASQUEZ CEBALLOS,
HERMILSON. Medellin- Colombia.

Objetivo General

El objetivo de este trabajo es examinar si existe persistencia
y estructuras caodticas en las series de tiempo de los indices
de las Bolsas de Valores de Colombia (IGBC), Chile (IPSA) y
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Pera (IGBVL) y sus rendimientos, en el periodo comprendido
entre Julio de 2001 y Mayo de 2011.

Principales Conclusiones

El analisis de las series del IGBC, IPSA e IGBVL y las series
de sus rendimientos por medio del Exponente de Hurst, el
Exponente de Lyapunov, Dimension Fractal y de
Lagunaridad, indican que tienen propiedades fractales, auto
similitud, auto afinidad y persistencia; y siguen una dinamica
cadtica. Estas propiedades se presentan para los tres
mercados financieros, tanto en las series de los indices y las
de sus rendimientos con frecuencia diarios, como en sus
promedios mensuales, trimestrales, semestrales y anuales,
en cada uno de los cinco fragmentos en los que se dividieron

las series de acuerdo a la tendencia que siguen.

La combinacion de propiedades fractales, de sistemas
cadticos y caminatas aleatorias muestra que la dinamica de
estos mercados de capitales es compleja, dado que se
mezclan estructuras estocasticas, no lineales,
heterocedasticas, etc. Los hallazgos encontrados en esta
investigacion, se suman a otros resultados similares en
series de indices financieros que demuestran que estas
siguen comportamientos caobticos, no comportamientos

aleatorios como lo sugieren otras teorias.

Las condiciones que poseen los mercados bursétiles
analizados demuestran su naturaleza compleja y
heterocedastica, como es el caso de la plaza bursétil limefa
(Restrepo & Velasquez, 2011). De esta manera, da sustento
a la utilizacion de una metodologia complementaria como el
EWMA para el prondstico de la volatilidad incorporada a un
modelo base para la construccién de portafolios eficientes.
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2.2. Bases Teoricas

2.2.1 Sistema financiero peruano

El sistema financiero peruano esta regulado por la Ley General
del Sistema Financiero y del Sistema de Seguros y Organica
de la Superintendencia de Banca, Seguros y AFP, Ley Nro.
26702.

El sistema financiero nacional estd conformado por un conjunto
de entidades que debidamente autorizadas operan en la
intermediacién financiera, reguladas por la Superintendencia de
Banca, Seguros y AFP (SBS) y la Superintendencia del
Mercado de Valores (SMV) y el Banco Central de Reserva del
Pertu (BCRP) en cuanto a lo que les compete, ver figura 2.1.,
conformada por bancos, empresas financieras, instituciones
microfinancieras no bancarias, empresas de arrendamiento
financiero, el Banco de la Nacién y el Banco Agropecuario,
entre otras. La participacidn mayoritaria estd dada por los
bancos por nivel de activos con un 81.6%, seguido de las
instituciones microfinancieras no bancarias con el 6.3% y las
financieras con 3.7%, al 31 de diciembre del 2013 (EY, 2014).

El mercado financiero existe cada vez que una transaccion
financiera se efectla, y puede subdividirse, ademés de otros
mercados y clasificaciones, en cuanto a la disponibilidad del
capital en: mercado de dinero y mercado de capitales (Garcia
E., 2012). En primer lugar, el mercado de dinero o monetario,
es el mercado en el que se negocian los instrumentos
financieros con vencimiento menor a un afno, los cuales estan
caracterizados por contar con una elevada liquidez, moderada

rentabilidad y bajo riesgo.
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Figura 2.1. Sistema Financiero Peruano. Fuente. Obtenido de XllI Tabla
de Negocios MYPE Finanzas. Operaciones y servicios que ofrecen los
bancos.

En segundo lugar, el mercado de capitales esta conformado
por el conjunto de instrumentos financieros emitidos en forma
de deuda, caracterizados por contar con distintos niveles de
rentabilidad, riesgo y liquidez, y conformados por instrumentos

financieros con vencimiento mayor a un ano.

Este mercado de capitales se encuentra dividido a su vez en:
mercado de intermediacién indirecta (bancario y no bancario),
caracterizado por la captacion de recursos del publico que son
utilizados para colocaciones o préstamos hacia los agentes
deficitarios, y el segundo es el mercado de valores o de
intermediacién directa (Fabian, 2011). El mercado de valores
se divide en mercado primario y secundario; ambos
conformados por el mercado bursétil y el mercado extrabursatil
(donde se negocian valores no registrados en la Bolsa), la
diferencia radica en que el mercado primario es donde se
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negocian por primera vez los valores de las instituciones
publicas o privadas que emiten instrumentos de renta fija o
representativos de deuda y de renta variable, mientras que en
el mercado secundario, son negociados o transados los valores
previamente emitidos y colocados en el mercado primario
mediante mecanismos y plataformas de transaccion, como lo
es la Bolsa de Valores de Lima, sociedad privada, que
pretende contribuir a la ampliacion de la estructura del mercado

financiero peruano.

La Bolsa de Valores de Lima es miembro del Mercado
Integrado Latinoamericano, conocido como MILA, organizacién
encargada de la integracién bursatil transnacional. En relacion
a los intermediarios del mercado bursatil autorizados, existen
sociedades agentes de bolsa (SAB) en el pais, las cuales son
responsables de la comercializacion, resguardo, administracidn

y asesoria en la comercializacion de valores (EY, 2014) .

Las acciones como instrumento de inversion

Las acciones son instrumentos o activos financieros de renta
variable que otorgan a sus poseedores derechos de propiedad
sobre el patrimonio de una empresa. El beneficio economico
que se puede obtener al invertir en acciones esta en funcién de
los resultados que tenga la empresa y a la coyuntura nacional e
internacional en un determinado periodo, por ello son
conocidos como titulos de renta variable o activos riesgosos
(Garcia E. , 2012).

La Bolsa de Valores de Lima (2014) refiere que los
instrumentos financieros de renta variable que son

comercializados son: acciones comunes, acciones de
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inversién, certificados de suscripcidn preferente, cuotas de

participacion de fondos de inversion.

Meorio & Escoto (2006) afirman que: “el comprador de una
accion se convierte en propietario de una parte del capital de
la empresa emisora. Los derechos que adquiere el poseedor
de una accion de una sociedad andénima son de dos tipos:
corporativos o patrimoniales” (p.10).

Respecto de los derechos corporativos se tiene el derecho a
deliberar y a elegir en asambleas de accionistas, el derecho a
revisar y a revisar la contabilidad, la correspondencia y demas
documentos que comprueben el estado de la administracién de
la empresa. Los derechos patrimoniales mas importantes son:
la participacion en las ganancias sociales de la empresa,
participacion en el patrimonio luego de la liquidacién de la
empresa y el derecho preferencia de suscripcion (Meofo &
Escoto, 2006).

Las acciones comunes u ordinarias son valores emitidos por
empresas constituidas como sociedades anénimas que otorgan
algunos derechos a sus propietarios, como participar en el
capital y utilidades de la empresa, votar en las juntas generales
de accionistas, fiscalizar la gestion de los negocios de la
empresa emisora, entre otros (Bolsa de Valores de Lima,
2015). Este tipo de acciones son de uso habitual por las
empresas emisoras, sin embargo existen algunas empresas
donde disponen de otro tipo de acciones, las acciones
preferentes.

Las acciones preferentes son estipuladas por cada emisor con
diferentes caracteristicas que éste haya decidido en el
momento de emitir este tipo de acciones. Las acciones

preferentes limitan los derechos de los accionistas, anulando el
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derecho a voto y capacidad de influir en las decisiones de la
empresa, Yy se caracterizan por establecer ciertos privilegios
respecto de las acciones comunes con plazos determinados de
vigencia. Por ejemplo, consisten en garantizar un dividendo fijo
y otras preferencias, en funciéon de las negociaciones entre los

accionistas y la empresa emisora (Meofno & Escoto, 2006).

El atractivo de las acciones comunes puede ser apreciado por

las aseveraciones de Gitman & Joehnk (2005):
Para la gente que vive de sus inversiones, las acciones
proporcionan una forma de obtener una sucesion constante
de ingresos corrientes( de los dividendos que producen). Para
los inversores menos preocupados por los ingresos
corrientes, las acciones comunes pueden servir como la base
para una acumulacién de riqueza a largo plazo (...). De
hecho, estas ganancias de capital potenciales son el
verdadero atractivo para la mayoria de los inversores.
Mientras que los dividendos pueden proporcionar una
sucesion de ingresos constantes, las mayores rentabilidades
proceden de las ganancias de capital. Y pocos titulos pueden
ganar a las acciones comunes cuando se trata de las

ganancias de capital. (p.148)

La presente investigacion toma en consideracion el atractivo de
las acciones Uunicamente por la apreciacién o depreciacion del

capital, y no por sus dividendos.

Dentro del ambito de inversiones en el mercado bursatil local
se establecen las operaciones que se pueden realizar con
acciones en la Bolsa de Valores de Lima que son las

siguientes:
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Cuadro 2.1. Operaciones con acciones

Tipo de Operacion Modalidad
Al contado Negociacién continua / Aplicacion automatica
De reporte Negociacion continua / Aplicacién directa
De préstamo bursatil Negociacién continua / Aplicacién directa
Compra a plazo con prima Negociacién continua / Aplicacion directa
Ejecucién Forzosa Negociacién continua o Negociacién

periddica / Aplicacion Automatica

Oferta Publica de colocacion Negociacién periddica / Aplicaciéon automatica
primaria

Oferta publica de venta (OPV) Negociacién periddica / Aplicacion automatica
Oferta publica de adquisicién Negociacién periddica

(OPA)

Oferta publica de compra (OPC) Negociacién periddica

Oferta publica de intercambio Negociacién periddica

(OPI)

Fuente. Datos tomados de la pagina web BVL (2015)

Respecto de las modalidades de negociacién se encuentra de
dos tipos, como lo indica el cuadro 2.1., la negociacién
continua, la cual consiste en la que las propuestas vy
operaciones se efectian de manera ininterrumpida, sea por
una aplicacion directa o automatica. Y la negociacién periédica
es aquella en la que las propuestas son agrupadas por
intervalos de tiempo, luego de los cuales se produce la
aplicacion, la cual a su vez se divide en: aplicacion automatica
que es la coincidencia de propuestas de acuerdo a criterios
establecidos y la aplicacion directa; operacién que implica la
conformidad que una sociedad otorga a una propuesta (Bolsa
de Valores de Lima, 2015).

Introduccion a la teoria de gestion de portafolios

Las teorias sobre gestién de portafolios se pueden agrupar en
dos vertientes: en primera instancia, las que corresponden a la
concepciodn clasica financiera, y en segunda instancia, aquellas

que guardan relaciéon con las finanzas conductuales o del
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comportamiento. La primera vertiente se constituye en esencia
por los avances y distinciones del modelo de Markowitz o
media-varianza, de su modelo original propuesto en 1952. En
la segunda instancia esta conformado por una serie de
aproximaciones con las cuales se procura explicar como hacen
los inversionistas en la practica para construir sus portafolios
de inversion, sobre la base de supuestos como la racionalidad
limitada y el comportamiento humano (Grajales, 2009).

(Markowitz, Harry M., 1999) sostiene:

Lo que estaba faltando antes de 1952 era una teoria
adecuada de la inversibn que cubriese los efectos de la
diversificacion cuando los riesgos estan correlacionados, que
distinguiera entre los portafolios eficientes e ineficientes y
analizara los intercambios entre riesgo y rendimiento de los
portafolios como un todo. Este articulo escruta el desarrollo
de la teoria de portafolios en los cincuenta (incluyendo las
contribuciones de A.D. Roy, James Tobin y la mia) y la
compara con la teoria previa a 1950 (incluyendo las
contribuciones de J.R. Hicks, J. Marshak, J.B. Williams y D.H.
Leavens). (p.14)

Anterior a la publicacion del articulo sobre seleccién de
portafolios en 1952, la diversificacion de las inversiones era
una practica bien establecida, inclusive desde el siglo XIX, pero
no formalizada con un rigor cientifico.

2.2.4 Teoria Moderna de seleccion de portafolios de inversion

La teoria moderna de seleccién de portafolios se inicié con
Harry Max Markowitz en el afno de 1952, quien publicd en la
revista Journal of Finance un articulo basado en su tesis
doctoral y titulado Portfolio Selection, posteriormente, en 1959,
publicd su libro Portfolio Selection Efficient Diversification of



56

Investments, en el que desarrolla con mayor detalle su teoria,
por el reconocimiento a su labor recibié el premio Nobel de
Economia en 1990. Esta teoria es la primera formalizacion
matematica de diversificacion en las inversiones, es decir, el
riesgo puede reducirse sin cambiar el rendimiento esperado del
portafolio, lo cual debe ser entendido como lo expresa Horne &
Wachowicz (2002) como diversificacidbn correcta que es la
combinacion de una forma tal que se maximice la rentabilidad
para un determinado nivel de riesgo o se reduzca el riesgo para
una rentabilidad dada. Los beneficios de la diversificacion se
presentan siempre y cuando los valores no se correlacionen de

manera perfecta y positiva.

Harry M. Markowitz (citado por Grajales, 2009) afirma:

El proceso de configuracion y estructuracion de portafolios
consiste en el agrupamiento de un conjunto de activos
financieros con caracteristicas propias de plazo, rentabilidad y
riesgo. Su apropiada combinacién pretende garantizar al
inversionista una rentabilidad especifica, asociada a un nivel
de riesgo particular. (...) el elemento riesgo debia tenerse en
cuenta en el proceso de seleccién de portafolios, para ello
utilizé la recién desarrollada Teoria de Expectativas de
Utilidad, descrita por Jhon(sic) Von Neumann y Oskar
Morgenstern (1944). (p. 156)

La principal funcién de la teoria moderna de portafolios es la
construccion de portafolios éptimos con razonable aversién al
riesgo y de sus implicaciones sobre los rendimientos y precios
de los diferentes activos financieros. Por tanto, su finalidad es
evaluar el riesgo implicito en un portafolio, para lo cual se
requiere de la estimacion de la varianza de los rendimientos o
retornos esperados. A este respecto, Grajales (2009) refiere:
Los gestores de esta teoria moderna fueron Markowitz (1952)
y Sharpe (1964), quienes simplificaron el problema
suponiendo que las preferencias de los inversionistas solo
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depende de la media y la varianza del valor aleatorio de
liquidacion del mismo portafolio (Sharpe, 1964, 425-442). La
representacion de este problema se hace mediante
programacién cuadratica y su solucion permite determinar la
frontera eficiente que define los portafolios que proporcionan
el mayor rendimiento para un riesgo dado. Esta frontera
contiene todas las posibles combinaciones de riesgo-
rendimiento que se pueden obtener entre los diferentes
activos del portafolio (Markowitz, 1952). (p.156)

Posterior a la teoria de Markowitz, y sobre la base de ésta, se
efectuaron numerosos estudios, unos con el propdsito de
ampliar dicha teoria, y otros, para simplificar el célculo de los
parametros de la propuesta original. Betancourt, Garcia, &
Lozano (2013) refiere que los estudios que se destacan al
respecto son: en primera instancia, el teorema de la separacion
propuesto por Tobin de 1958, que implica el concepto de activo
libre de riesgo, generando con ello, nuevas alternativas de
inversion; en segunda instancia, los modelos de estimacién de
rendimientos o valoracién de activos CAPM, utilizados por
William Sharpe de 1964, para revelar las ventajas de la
diversificacién, e introducir los conceptos de riesgo sistematico,
riesgo no sisteméatico y prima de riesgo, en la propuesta inicial;
y como tercera instancia, los modelos de arbitraje de tres
factores de Fama y French de 1992 y 1993, utilizados para
explicar la varianza de los rendimientos promedio de los

diferentes portafolios; entre otros estudios.

Como se ha podido evidenciar existen otros métodos para
medir el riesgo o modelos alternativos para realizar la
construcciéon de portafolios 6ptimos, los cuales también seran
mencionados posteriormente, sin embargo, por el nivel de
complejidad para un inversionista novel aproximar la propuesta
original con un ajuste paramétrico en su composiciéon permitira

reducir el nivel de complejidad y ampliar el entendimiento, ergo
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su aplicacién con el modelo propuesto por Harry M. Markowitz,

considerando que en la presente investigacion se fundamenta

el modelo desarrollado que permite obtener portafolios 6ptimos

en la practica actual.

2.2.4.1

Supuestos iniciales del Modelo de Markowitz

El modelo de Markowitz desarrolla su modelo sobre la

base del comportamiento racional del inversionista, es

decir, éste desea la rentabilidad y rechaza el riesgo.

Por tanto, un portafolio sera eficiente si proporciona la

maxima rentabilidad posible para un riesgo dado, o si

se presenta el menor riesgo posible para un nivel
determinado de rentabilidad (Pérez, 2012).

El modelo parte de los supuestos basicos, a saber:

a)

El rendimiento de cualquier titulo o portafolio es
descrito por una variable aleatoria subjetiva,
cuya distribucion de probabilidad para el
periodo de referencia es conocido por el

inversionista.

El riesgo de un titulo, o portafolio, viene medido
por la varianza o desviacién estandar de la
variable aleatoria representativa de su

rendimiento o retorno.

El inversionista preferird aquellos activos
financieros que tengan un mayor rendimiento
para un riesgo dado, 0 un menor riesgo para un

rendimiento conocido. A esta regla de decision
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se le denomina conducta racional del

inversionista.

Respecto del grado de aversion al riesgo, existen tres

posiciones:

a)

Aversion al riesgo: cuando la inversion elegida
es con el menor grado de riesgo frente a dos
alternativas con el mismo nivel de rentabilidad
esperada.

Propensiéon al riesgo: cuando la inversidon
elegida es con el mayor grado de riesgo frente
a dos alternativas con el mismo nivel de
rentabilidad esperada.

Neutralidad al riesgo: el inversionista se
mantendria indiferente si tuviera que elegir
entre dos alternativas con el mismo nivel de

rentabilidad esperada.

El modelo de Markowitz o de media-varianza parte de

una serie de hipotesis previas a su calculo, tomando

en consideracion lo sefnalado por Garcia & Saez
(2015) refieren:

1)

Es un modelo uniperiddico: para su analisis, todas
las inversiones tienen el mismo periodo de tiempo,
es decir, que Unicamente cubren un instante t de
tiempo.

Los activos, n, que formaran parte de la cartera son
conocidos.

Todos los activos seleccionados son de riesgo,
tomando como medida de riesgo la varianza, o

desviacién tipo, para el célculo de la volatilidad.

Por tanto: V kK € {1,2,...,n}, g, > 0.
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4) Se conocen las variables aleatorias de la
rentabilidad de los activos, que ademas se
distribuiran segun las leyes normales.

5) El presupuesto que dispone el inversor, M, que se
destine a la constitucion de la cartera, debe
invertirse integramente. Es decir, que X; + X, +
-+ X, = 1. Siendo X, el peso del activo k en el
total de la cartera.

6) No se admite la venta a crédito o venta al
descubierto, es decir, que las posiciones cortas
(short selling) no se contemplan en este método.
Solo las posiciones largas (longs). Lo que implica
que todas las proporciones X, sean positivas o
nulas.

7) El inversor es adverso al riesgo, trata de reducir el
riesgo asumido y prefiere colocar su presupuesto
en una cartera de baja rentabilidad, sin exponer el
capital invertido a un riesgo elevado a su juicio.

8) Los activos son infinitamente divisibles y no se
tendrdn en cuenta ningun tipo de gastos, ni la

inflacién ni los impuestos.

A razén de estas hipotesis, Pérez (2012) refiere el
planteamiento matematico propuesto por Harry
Markowitz para la construccion de portafolios, a saber
se detallan las expresiones matematicas utilizadas en

su formulacion:

Debiendo maximizar:

n

Max Ep = inEi
i=1



Debiendo minimizar:

n n
Min O'p Zinxjaij

i=1 j=1

Ambas sujetas a:

n n

i=1j=1

Y, considerando la siguiente restriccidon

presupuestaria:

n

i=1
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Adicionalmente, se debe tener en cuenta que estan

prohibidas las ventas en corto, por lo que se debe

incluir la restriccidon siguiente:

2 0i=12,..n)
Siendo:
0229 = Es la varianza del portafolio p.

Ep = Es la rentabilidad esperada del portafolio p.
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X; = Esla proporcion del presupuesto del
inversionista destinado al activo financiero i.
Xj = Es la proporcion del presupuesto del
inversionista destinado al activo financiero j.

gij = Es la covarianza entre los rendimientos de los

activos iy j.

/" = Son los parametros a estimar, lo que implica
que los

E’ resultados de los valores de ambas variables

determinaran cual es el mejor portafolio para cada

valor de ambas variables

Una de las formas de hallar el conjunto de portafolios
eficientes es mediante el modelo previsto, que
corresponde a un esquema de programacion

cuadratica o de programacion no lineal.

El modelo propuesto permitird obtener la proporcidén
de cada activo dentro del portafolio de inversiones y
que satisfacen las restricciones planteadas en dicho
modelo, sin considerar las condiciones de no
negatividad para las ponderaciones de los activos.

El rendimiento promedio

El rendimiento o retorno de un activo financiero es
medido mediante el calculo del valor promedio
conocido como media aritmética, segun lo propuesto
en su modelo original de 1952 (Markowitz, Harry M.,
1999) , su notacién matematica es y (mu) cuando es
utilizada con todos los elementos de la poblacién, X

cuando se utiliza con una muestra de la poblacién y al
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emplearse con datos aleatorios, se utiliza el término
de valor esperado con la notacion E(x), denominada

también como esperanza matematica (Ochoa, 2008).

Betancourt, Garcia, & Lozano (2013) refiere que la
rentabilidad es el resultado de la apreciacién o

depreciacion de la accion en el mercado.

El retorno de un activo, se define como:

Py — Pr_q
Pr_q

Corresponde a la tasa de variacion de los precios del

Rt=

activo para un periodo dado.

Matematicamente, este cociente es aproximadamente
igual al logaritmo natural del precio actual divido por el
precio anterior de la accién, de forma diaria (R;), por
cada activo k, con base en los precios; donde t
representa el dia especifico de cotizacién del activo,
(P,) representa el precio del activo en el diaty (Pe_;)

representa el precio del activo del dia habil
inmediatamente anterior al dia t:

R, =1L Py
e <Pt—1>

El rendimiento o retorno promedio es la estimacién del

retorno esperado y es expresado como:
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De esta forma se calcula la rentabilidad promedio de
cada activo k, donde n representa la cantidad de
datos o0 numero de observaciones que conforman
cada una de las series de rentabilidad de cada activo
k.

El riesgo en las inversiones

Desde tiempos antiguos, el riesgo ha estado presente
en cada una de las actividades que competen al
quehacer humano. En la actualidad, el riesgo es
entendido desde una perspectiva general como la
probabilidad de que un evento ocurra 0 no,
combinando la magnitud de las pérdidas y beneficios
involucrados en la accion realizada. El riesgo es un
aspecto vinculado con la psicologia del ser humano,
con las matematicas, la estadistica y la experiencia
adquirida a través de los anos (Haro, 2005).

Otros conceptos aceptados son los que asocian al
riesgo como el peligro potencial al que se puede estar
expuesto, sea una situacién en el entorno que pueda
cambiar, o dentro de un contexto de inversion; como
la probabilidad de que un rendimiento actual se
desvie de su rendimiento esperado. Enfocarse en
medir el riesgo es ante todo una labor esencialmente
preventiva y es el fundamento para la planificacién de
toda decision de inversion, contribuyendo asi a una

mejor toma de decisiones ante el entorno.
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En las finanzas, el concepto de riesgo se relaciona
con las pérdidas potenciales que se pueden sufrir en
portafolios de inversion (Haro, 2005). En tanto, existen
diferentes naturalezas de riesgos financieros, del cual

es conveniente sefalar el riesgo de mercado.

Para los autores Gitman & Joehnk (2005) el riesgo de
mercado:
Es el riesgo de que la rentabilidad de las
inversiones disminuya a causa de los factores de
mercado, independientemente de la inversion de
que se trate. Un ejemplo son determinados sucesos
politicos, econdmicos y sociales, asi como cambios

en los gustos y preferencias de los inversores.
(p.110)

Por otro parte, Gomez & Lépez (2002) afirman:

El riesgo de mercado es el riesgo relativo a la
situacién financiera de una entidad, consecuencia
de variaciones adversas en los mercados
financieros. En términos absolutos, el riesgo de
mercado se configura como una medida de
prediccibn de las pérdidas asociadas a una
posicion, cartera o entidad, al producirse
movimientos desfavorables en los factores de
riesgo que determinan el valor de sus posiciones
abiertas, estén contabilizadas dentro o fuera del
balance. (p.39)

En una economia globalizada las oportunidades de
negocio y el riesgo asociado a éste proliferan, una
evidencia de ello es la volatilidad del flujo de capitales
al invertir en instrumentos financieros de plazas
bursatiles locales e internacionales, que se ven

afectadas al riesgo de mercado.
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Para la normativa peruana, y segun una perspectiva
financiera y econdmica; dentro de un enfoque de
mercado y en relacién al riesgo la SBS (2012) afirma:
La posibilidad de pérdidas en posiciones dentro y
fuera de balance derivadas de fluctuaciones de los
precios de mercado. Incluye al riesgo de tasa de
interés, al riesgo de precio, al riesgo cambiario y al
riesgo de commodities, (...). El riesgo de precio se
refiere a la posibilidad de pérdidas derivadas de
fluctuaciones de los precios de los instrumentos
representativos de capital o renta variable y de
todos aquellos instrumentos que generen

exposicion a riesgo de precio. (p.4)

2.2.4.4 Riesgo sistematico y no sistematico

Acorde a la teoria financiera contemporanea, la
rentabilidad de un activo puede verse afectada por
dos tipos de riesgo. En ese sentido Brun, Elvira, &

Puig (2008) sostienen:

a) Riesgo sistemdtico: Este tipo de riesgo es también
llamado riesgo de mercado o riesgo no diversificable.
El riesgo total de un activo empresarial depende de
muchas variables: macroeconémicas como el PBl o la
inflacién, entre otros. Realizada esta distincion se
observa que hay variables que dependen directamente
de la empresa y otras que dependen de otros factores.

b) Riesgo no sistematico o especifico: El riesgo no
sistemdtico es riesgo diversificable, siendo propio del
activo y es capaz de reducirse mediante la

diversificacion.
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Se puede identificar los siguientes tipos de riesgo
especificos o también denominados no sistematicos
que son exclusivos de una empresa o industria que
inciden sobre la propia gestion empresarial y sobre el
patrimonio de la misma, que a su vez son
independientes de los factores econdmicos, sociales,

politicos, etcétera.

Para (Aventin, 2015) se agrupan principalmente en

riesgos:

- De produccion

- De ventas o comercial
- Financieros

- De medio ambiente

- De direccién

- Laborales

De los cuales, se pueden mencionar algunos de

mayor incidencia, tales como:

- Dificultades de proveedores y restricciones de
suministros basicos.

- Adelantos tecnolégicos que conviertan a un
articulo en obsoleto.

- Regulaciones impuestas a la industria o empresa
que desalienten la inversion o continuidad de las
operaciones.

- Presencia de un nuevo competidor que fabrique
un producto similar.

- Huelgas que afecten solamente a una empresa en
particular.

- Insolvencia y morosidad de clientes, riesgo de

crédito.
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- Cambios en la demanda por alternaciones en los

gustos del consumidor.

Estos son algunos de los riesgos mas comunes a
todas las empresas o industrias en general y que se
deben tomar en consideracion al evaluar a una

empresa como un activo a invertir.

Para (Brun, Elvira, & Puig, 2008) respecto al riesgo
total consideran que:

Para obtener el riesgo especifico y el riesgo
sistemético de una cartera de forma separada, se

puede utilizar la siguiente formula:
0. =pom +0¢

O.: Riesgo de la cartera, medido por la volatilidad de
la cartera.

P o, Riesgo sistematico de la cartera.
O Riesgo especifico.

On,: Riesgo sistematico del mercado, medido por la
volatilidad del mercado.
,[)’: Coeficiente Beta (o, simplemente, beta) de la

cartera segun el modelo CAPM (Capital Asset Pricing
Model).

Por tanto el riesgo de una cartera puede reducirse por

dos vias:

- Mediante la diversificacion en un nimero mayor de
activos, lo cual reduce el riesgo especifico.

- Mediante cambios en el coeficiente beta, lo cual
reduce el riesgo de mercado.
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Efectivamente, el riesgo total de un activo puede
dividirse en riesgo sistematico, que no depende de la
empresa sino del sistema economico en su totalidad;
local e internacional, y el riesgo especifico, que si
depende de factores propios de la empresa y su

desempenio en el sector en la cual opera.

Desviacion estandar del portafolio

La medicion del riesgo o volatilidad en el modelo
propuesto por Harry M. Markowitz de 1952, esta dado
por el calculo de la desviacion estandar o la varianza
del rendimiento del portafolio como un criterio para la
seleccion de portafolios (Markowitz, Harry M., 1999),
que es una medida de dispersién de los datos de una
serie, con ello es posible saber que tan dispersos
estan los valores obtenidos en relacién al valor
promedio, con ello se puede inferir que a mayor valor
de desviacion estandar representara mayor riesgo
asociado.

Gutierrez (citado por Ochoca, 2008) a este respecto,
afirma: “Se denomina desviacion estandar de un
conjunto de datos a la raiz cuadrada positiva de la
varianza, y ésta dependera del tipo de varianza que
se esté empleado” (p.47).

La notacion matematica de la desviacién estandar es
o(sigma) para datos poblaciones, mientras que S para
datos muestrales. El riesgo de un activo financiero i

se mide mediante la desviaciéon estandar, a saber:
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a2
I=1(Rit — Ri)
T-1

e

Donde S es la desviacion estandar del activo

R;

financiero, el valor promedio del rendimiento del

activo financiero i, mientras que R;; es el rendimiento
del instrumento i obtenido en el periodo t, que es el
nuamero de periodos u observaciones a analizar.

Es posible ejemplificar una comparacién mediante los
resultados entre los rendimientos promedios
esperados y los valores de riesgo hallados entre dos
activos financieros i y j, siendo preferible el

instrumento j para un inversionista, en los casos que:

R; <R; conS; >

Ry _ Rentabilidad del activo financiero i
R; y o
/= Rentabilidad del activo financiero j
Si = Desviacién estandar del activo financiero i
Sj

= Desviacion estandar del activo financiero j

Cuando las inversiones que se concentran en uno o
pocos activos financieros, no logran minimizar el
riesgo, esto es, compensar las pérdidas y ganancias
por medio de la diversificacién (Ochoa, 2008).
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2.2.4.6. Teoria de la Frontera Eficiente

Galvez, Salgado, & Gutierrez (2013) representan a la
frontera eficiente como el conjunto de puntos del
plano de retorno-riesgo, en la cual estdn todos los
portafolios de inversibn que presentan un minimo

riesgo para un rendimiento esperado determinado.

De igual manera Pérez (2012) asevera que el
conjunto de pares [EP,O'IZD] o diferentes

composiciones de rentabilidad-riesgo de todos los
portafolios eficientes que tiene forma de curva
céncava se les denomina frontera eficiente, en ella se
ubican todos aquellos portafolios que proporcionan el
maximo rendimiento con un riesgo minimo. Para
determinar el portafolio éptimo de un inversionista en
particular se precisa especificar sus curvas de
inferencia entre el rendimiento y el riesgo asociado,
cuya forma dependera de su funcién de utilidad y ésta
sera, distinta para cada inversor segun su aversién al

riesgo.

H. Markowitz (citado por Credit Suisse, 2014)
presenta las diferentes opciones de inversion en un
diagrama de riesgo-retorno, mediante un plano (o, M)
representa la frontera eficiente, como el que se

muestra a continuacion:
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Media Frontera Eficiente
(Retorno)

Portafolio Acciones
Agresivo g

Producto de Proteccion
Portafolio de Capital
Conservador

Bonos

Desviacion Estandar
(Riesgo)

Figura 2.2. Diagrama de Riesgo-Retorno. Fuente. Extraido de
Finanzas Conductuales: La psicologia de la inversiéon, Credit
Suisse, 2014, p. 9

Del diagrama (Figura 2.2) propuesto por Markowitz
(Credit Suisse, 2014) refiere que para cada nivel de
rendimiento  indicado, un inversionista puede
minimizar su riesgo por medio de la diversificacion.
Esta secuencia de problemas de minimizacién tiene
como resultado la frontera eficiente, que indica el
riesgo minimo para un nivel de rendimiento dado. Las
acciones dentro de un conjunto de activos financieros,
representan un alto nivel de retorno promedio con un

nivel de riesgo esperado también elevado.

En la presente investigacion se lleva a cabo
asumiendo el diagrama riesgo-retorno propuesto
originalmente por Markowitz para la construccién de
portafolios diversificados en acciones.

Por su parte, Tobin en 1958 y Sharpe en 1964
(citados por Betancourt, Garcia, & Lozano, 2013)
demuestran con el teorema de la separacion derivado
del modelo de Markowitz que el portafolio 6ptimo de
activos individuales con riesgo no depende de la
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actitud frente al riesgo, sino que es la misma para
todos los inversionistas, cuya ubicacion esta dada en
el punto de tangencia que se genera, entre la linea
que une el punto de riesgo-rentabilidad asociado con
el activo libre de riesgo y la frontera eficiente de
Markowitz, a este portafolio se le conoce como Linea
de Mercado de Capitales o Capital Market Line
(CML), y a partir del modelo de valorizacién de activos
de capital CAPM, la nueva frontera eficiente es esta
CML, en la cual se encontrarian los portafolios con
mejor riesgo-rendimiento y de alli, los inversionistas
escogeran su portafolio éptimos, de acuerdo al
binomio base. Se muestra a continuacion la (CML):

CML

o

Figura 2.3. Linea de Mercado de Capitales. Fuente. Extraido de

Direccién Financiera, Departamento de Financiacién e

Investigacion de la Universidad Auténoma de Madrid, 2012, p. 6.

De donde el punto de origen R, representa el tipo de
interés libre de riesgo. La pendiente de la CML
representa la relacion entre la rentabilidad esperada
E, y el riesgo asociado og,. A esta pendiente se le
denomina precio del riesgo. En el equilibrio cualquier
inversionista escogera un punto situado en la linea
CML (Rf — Z) (Pérez, 2012).
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Betancourt et al (2013) refieren que la Linea de
Mercado de Capitales (CML) es la relacion lineal entre
el rendimiento esperado y el riesgo total para las
diversas composiciones del portafolio de mercado y a
su vez varias proporciones de préstamo o
endeudamiento libres de riesgo. EI modelo de
Markowitz  presupone que los inversionistas
construyen sus portafolios con activos riesgosos,
mientras que el teorema de la separacion propuesto
por Tobin en 1958 y el modelo de CAPM propuesto
por Sharpe en 1964, amplio el modelo original de
Markowitz, incorporando un activo libre de riesgo,
entendido como aquel activo que proporciona una
rentabilidad segura y con desviacion estandar cero,
de igual forma sus covarianzas con otros activos
riesgosos. Como es el caso de los bonos soberandos
del gobierno de Estados Unidos de América.

2.2.4.7. Diversificacion del portafolio de inversion

La diversificacion es un concepto fundamental para la
construccién de portafolios éptimos, es decir, para la
estructuracion de combinaciones de activos con las
mejores relaciones de riesgo-rendimiento.

La diversificacion hace referencia a la eleccién de
diferentes instrumentos o activos financieros que
conforman un  portafolio, los cuales tiene
caracteristicas propias distintas entre si, con lo cual
se busca disminuir el riesgo total del portafolio para

con ello lograr el rendimiento esperado por el
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inversionista, considerando ciertos criterios que hagan

de ésta una estrategia eficiente.

Al referirse al riesgo asociado a la inversion en activos
financieros, se pueden clasificar esencialmente en
dos tipos: el riesgo sistematico y el riesgo especifico,
éste ultimo puede ser reducido mediante Ia
diversificacién de activos (Corrales, 2011). El riesgo
especifico o no sistematico que se cuantifica mediante
el uso de la varianza, es aquel que puede ser

reducido a través de la diversificacion eficiente.

Es relevante remarcar que una diversificacion no es
eficiente, si hay un nimero exagerado de activos en
un portafolio, resultando complicado de gestionar, por
tanto se considera que un criterio para la
diversificacidon es contar con numero prudente de
éstos, ese numero es aquel que al incluir un activo
adicional, la reduccién en el nivel de riesgo ya no es
significativa (Betancourt, Garcia, & Lozano, 2013).

De igual forma, para conseguir la diversificacién
eficiente, es necesario considerar el nivel de
correlacion que existe entre los activos que conforman
el portafolio, de forma tal que no exista una
correlacion positiva perfecta entre ellos, de esta
manera se vera reducido el riesgo en ese conjunto de
activos (Ochoa, 2008). De no tomar en consideracion
lo anterior, se incurrira en una diversificacion simple o

aleatoria.

Coeficiente de Correlacion

Al ser un modelo que busca la menor volatilidad, las

correlaciones entre los activos financieros son clave
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para el desarrollo del modelo de Markowitz. Segun

Vanini y Vignola (citado por Garcia & Saez, 2015)

afirman que:
Si el activo k esta correlacionado positivamente con la
cartera, una unidad mas de rentabilidad de este activo,
aumenta la varianza y lo contrario, si la correlacion es
negativa. Es el llamado “Markowitz Phenomenon”.
Entonces, seria bueno poder seleccionar activos que
tengan una correlacién negativa entre ellos, asi el
riesgo del activo con respecto a la cartera hace
disminuir la varianza, y por tanto, el riesgo de la

cartera.

El coeficiente de correlacion permite determinar el
grado de correlacion que existe entre los diferentes
rendimientos de los activos financieros que conforman
el portafolio, con lo cual se puede observar como
varia el rendimiento del activo financiero i al variar el

rendimiento del activo j.

El coeficiente de correlaciéon se denota por:

P;j,con-1< P;j <1

Cuando P;; =1, es decir, una correlacion positiva

perefecta, entonces los rendimientos de dichos
activos financieros varian de forma directamente
proporcional a través del tiempo, quiere decir que si

uno aumenta el otro lo hara y viceversa.

Cuando P;j =—1, o denominada correlacion

negativa perfecta, entonces los rendimientos de
dichos activos financieros varian de forma

inversamente proporcional a través del tiempo, quiere
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decir que si uno aumenta el otro disminuira vy

viceversa.

Cuando P;; =0, es decir, una no correlacion,
entonces los rendimientos de dichos activos
financieros no estan correlacionados, la variacion en
el rendimeitno de i no afectara el rendimiento de j a
través del tiempo, quiere decir que varian en forma

independiente.

Por tanto, lo deseable para cumplir con un portafolio
diversificado es “combinar activos correlacionados
negativamente para diversificar el riesgo” (Gitman &
Joehnk, 2005,p. 122), esto es, cuyo coeficiente de
correlacion sea P;; < 0, con ello se compensaria las
disminuciones en el rendimiento del activo financiero i
con los incrementos en el rendimiento del activo j. De
elegirse activos financieros cuya correlacion sea
P;; > 0, éstos variarian en la misma direccion, lo cual
puede resultar perjudical para el inversionita, si es que
los rendimientos descienden, caso contrario puede
beneficiarse del incremento de ambos rendimientos,
sin embargo dada la condicion natural de los
mercados financieros, no es la estrategia mas
recomendada (Ochoa, 2008).

Construccion del Portafolio de inversion

diversificado

La construccion de un portafolio significa realizar la
seleccidon adecuada de los instrumentos de inversion

que lo integraran, asi como también determinar la
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proporcion de la inversién que se le entregara a cada

uno de estos instrumentos financieros.

La construccibn de un portafolio diversificado en
acciones implica que se encuentre conformado por
diversas empresas pertenecientes a diferentes
sectores productivos de la economia con un
determinado porcentaje de asignacion, logrando una
diversificacién eficiente cuando los valores no se
correlacionen de manera perfecta y positiva y con un
namero prudente de acciones en dicho portafolio,
dando lugar a una relativa independencia entre

empresas y sectores.

2.2.5 Estimacion de la tasa de descuento del inversionista

El modelo CAPM es un modelo propuesto por William Sharpe, John
Lintner y Jan Mossin en 1964, partiendo del modelo de mercado de
Sharpe y del modelo de Harry Markowitz, cuyo objetivo es determinar
la tasa de descuento requerido para un cierto activo, esto es,
determinar la rentabilidad que debe proporcionar un activo o un
portafolio en funcidén de su nivel de riesgo, suponiendo condiciones de
equilibrio (Brun & Moreno, 2008).

Cuya expresion matematica en la actualidad esta denotada por:

COK(ri) = Ty t ,Bi(E(Tm) - Ttr) + 1y

Se denota 73, al rendimiento que se puede obtener libre de

riesgo de incumplimiento de pago. Se utiliza, el rendimiento
ofrecido por los bonos del tesoro norteamericano, Estados
Unidos de América, ya que no han incurrido a la fecha en el
incumplimiento de pago, convirtiéndolos en libres de riesgo y
de comun aceptaciéon para los inversionistas dispuestos a



79

adquirir los bonos de ese pais, a su vez cuentan con mayor
liquidez y existen una diversa gama de instrumentos de deuda

de diferente vencimiento en circulacion.

Se le llama Beta (ﬁ) a la sensibilidad del activo al riesgo que

no es posible diversificar conocido como riesgo del mercado o
riesgo sistematico. Betas mayores a 1 indican que el activo
tiene un riesgo mayor al promedio de todo el mercado.

Para el caso del rendimiento de mercado 7;;,,, se toma como

aproximacion al rendimiento del mercado al indice de Standard
& Poor's 500, este indice considera la ponderacién de las
acciones a partir del valor de mercado de cada empresa, el
cual lista a las 500 empresas mas representativas que cotizan

en la Bolsa de Valores de New York, Nasdag y AMEX. A este
respecto la prima por riesgo de mercado (E (1) — 7¢-) es

tomada con informacién vigente empresas del rubro financiero
o tomar la cifra de 8.45%, propuesta por Berk y De Marzo en

su obra Finanzas Corporativas (citado por Lira Bricefio, 2012).

El riesgo pais denotado 7,; es el riesgo de una inversion

debido solo a factores especificos y comunes a la economia de
un cierto pais, puede entenderse como el riesgo promedio de
las inversiones realizadas en cierto pais PKF & VILA
NARANJO, (2012). La medicion de este indicador se realiza
sobre la base de puntos basicos, siendo un punto basico
equivalente a 0.01%, y se encuentra asociado su valoracién al
entorno politico, econdémico, de seguridad publica, entre otros

aspectos.

El COK(7;) es la tasa de descuento esperada de la inversion i,

Ty es la rentabilidad del activo libre de riesgo, f; es el
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coeficiente beta del activo i, E(7;,) es la rentabilidad esperada

del indice de mercado. (Brun & Moreno, 2008). Finalmente, se
adiciona 7, que representa el riesgo pais, de esta manera la

estimacion del costo de capital cuyos componentes no son de
fuente peruana le permitira reflejar una correcta tasa para un
inversionista en el Peru (PKF & VILA NARANJO, 2012). De
esta manera se podra llevar la tasa de rentabilidad al mercado
peruano, considerando que debe ser la vigente a la fecha de la

toma de decision para la inversién.

De lo mencionado anteriormente, se requiere ajustar la tasa de
descuento para flujos al percibirlos en moneda local, con lo cual se
toma en consideracion las previsiones de inflacion de las economias

en cuestion (Lira Bricefio, 2012).

(1 + iPerﬁ
COK(enS/.) = COK(enUSD) x —
(1+iysa
De esta manera para hallar la tasa de descuento del inversionista se
aplica el modelo de CAPM, siendo esta la minima tasa expresada en
soles corrientes que el inversionista exige o desea ganar al invertir en

la Bolsa de Valores.

Medicion de la rentabilidad ajustada por riesgo

Para llevar a cabo la comparacién de portafolios el uso de los
métodos para la medicion de la rentabilidad ajustada por riesgo son
de gran utilidad ya que permiten valorar el desempefio de un
inversionista o gestor de portafolios, puesto que permitira distinguir a
aquellos que han obtenido una buena rentabilidad con poco riesgo
(Brun & Moreno, 2008).
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Las medidas de performance se utilizan para mostrar hasta qué
punto el rendimiento de una inversibn compensa al
inversionista por la asuncidbn de riesgo. Al asumir la
probabilidad de mayores rentabilidades no se debe obviar la
probabilidad de sufrir mayores pérdidas, por lo que un
portafolio no debe ser medido solo por su rentabilidad, sino por
la combinacion riesgo-rentabilidad para obtener un (nico
parametro que permita realizar comparaciones entre portafolios
y gestores de éstas (Peces, Rodriguez-Solano Suarez, Merino,
Serra, & Calderén, 2014).

Los principales ratios o medidas de performance que miden la
rentabilidad ajustada por riesgo son: Ratio de Sharpe, indice de
Treynor, Alfa de Jensen, Tracking Error, principalmente.

En la presente investigacion se utiliza el Ratio de Sharpe como
una de las medidas para el calculo de la rentabilidad ajustada
por riesgo, de sus siglas en inglés Risk Ajusted Return (RAR).

2.2.6.1. Ratio de Sharpe

La medida de performance que se ha planteado
inicialmente es el indice de Sharpe que se origina en
1966, la cual para los autores Peces, Rodriguez-
Solano Suarez, Merino, Serra, & Calderén (2014) se
define:

(...) Como la prima de riesgo obtenida por cada unidad de
riesgo soportada por el fondo. Pone en relacién el exceso
de rentabilidad sobre un activo libre de riesgo con la
volatilidad del fondo (medida por la desviacién tipica de sus
rentabilidades) en un periodo determinado. Por lo tanto,

cuanto mayor sea el valor que este indice alcance para un
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fondo, mejor gestionado habra estado éste (el fondo con el
ratio de Sharpe mas alto serd aquel que nos proporciona
un mayor retorno para un mismo nivel de riesgo) y si el
ratio es negativo, indica un rendimiento inferior al de la
rentabilidad sin riesgo. Asimismo, todo ratio de Sharpe
inferior a 1 supone que el rendimiento del activo es inferior
al riesgo que se esta asumiendo al invertir en el mismo.
Como activo sin riesgo se suele tomar la rentabilidad de la
deuda publica a corto plazo del area geogréfica que mas
se asimile a los activos en los que invierte el fondo. El ratio

de Sharpe se calcula de la siguiente forma:

Rp - Rt?"
Op

IS, =

Siendo Rp: Rendimiento medio del fondo p en el periodo t;

R, Rendimiento medio del activo libre de riesgo en el
periodo t; y 0p: Volatilidad estimada del fondo p en el

periodo t.

Dado que este indicador puede acusar falta de

coherencia cuando Rp < R4, esto es, cuando la

rentabilidad media del portafolio no supera la
rentabilidad del activo libre de riesgo o como lo sefala
Sanchez Cantu & Topete Pérez (2014) que sostiene:

(...) Cuando se obtienen rendimientos negativos o
inferiores a la tasa libre de riesgo, el indice de Sharpe
asigna proporciones superiores conforme aumenta la
volatilidad de una inversion. Por ejemplo, si el fondo D
tiene un rendimiento en exceso de la tasa libre de riesgo
de -4% vy la desviacion estandar de los rendimientos es
11% mientras que para el fondo E el rendimiento es
igualmente 4%, pero su desviacién estandar es 14%. El
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indice de Sharpe de D serd -4/11=-0.364 y el de E:
-4/14=-0.286. Por lo tanto, E sera identificado como una
mejor alternativa de inversion dado que tiene un indice de
Sharpe superior. No obstante, esto viola el principio
general de la teoria financiera que establece que entre dos
inversiones con igual rendimiento (-4% en el ejemplo), es
superior aquella que tenga menor volatilidad (el portafolio
D en este caso).

Para resolver el caso expuesto anteriormente, se
utiliza un indicador alternativo con el objetivo de

superar la inconsistencia planteada.

Rp — R
IS, = R Rtr
( P—Rtr )
|RP Rtr|

Donde IS,, es el indice de Sharpe del portafolio; Rp

es el rendimiento del portafolio; Ry, es el rendimiento

de la tasa libre de riesgo y finalmente, Op es la

desviacion estandar de los rendimientos. Al elevar la
desviacion estandar a la potencia de 1, no hay
variacion evidente, por tanto el valor del indice de
Sharpe seré igual al de la formula base, no obstante
cuando la diferencia de rendimientos sea negativa, el
denominador se eleva a la potencia de -1, asi cuanto
mayor sea la desviacion estandar menor sera el
denominador del cociente y por ende, mas negativo
sera el valor del indice de Sharpe, es decir menos
favorable sera la inversion, lo que resulta coherente
con los supuestos de la teoria financiera (Sanchez
Cantu & Topete Pérez, 2014).
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2.2.7 Teoria de los Mercados Eficientes

Existen numerosas definiciones del concepto de eficiencia de los
mercados de capitales, que también es denominada eficiencia

informacional, a seguir se presentan algunas de las mas relevantes:

Paul Samuelson (citado por Milla, 2011) afirma:

En un mercado eficiente, desde la éptica de la informacion,
los cambios en los precios no pueden ser predecibles si son
debidamente anticipados; por ejemplo, si los precios
incorporan plenamente las expectativas y la informaciéon de

todos los participantes en el mercado. (p.27)

Para Eugene F. Fama (citado por Milla, 2011) sostiene que:

Un mercado eficiente es un mercado donde hay gran nimero
de agentes racionales, que compiten activamente en
busqueda de la maxima ganancia, cada uno tratando de
predecir el precio de mercado futuro de tal o cual titulo, y
donde la informacién corriente esta a disposicién de manera
casi libre para todos los participantes. Por tanto, en un
mercado eficiente, en cualquier momento el precio actual de
un titulo seria una buena estimaciéon de su valor intrinseco.
(pp.27-28)

En lo que respecta al presente siglo XXI, para Burton G. Malkiel
(citado por Milla, 2011) afirma:

Un mercado de capitales se dice eficiente si completa y
correctamente refleja toda la informacién relevante a la hora
de determinar sus precios. Formalmente, se dice que un
mercado es eficiente con respecto a la informacién si los
precios de las acciones no se ven afectados por relevar toda
la informacién a todos los participantes. Y mucho mas alla, la

eficiencia con respecto a la informacién implica que es
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imposible obtener beneficios a través del uso de dicha
informacion. (p.28)

Y, Gitman & Joehnk (2005) afirman:

Es aquel en el que los titulos reflejan totalmente toda la
informacion posible de una forma rapida y acertada (...).
Obviamente, debido a la gran competencia entre los
inversores, cuando se conoce algun dato nuevo, el precio de
los titulos se ajusta rapidamente (...). El nuevo precio, de
hecho, se alcanza una vez que los inversores han valorado

por completo la nueva informacion. (p.244)

Presentado lo anterior se desprende que la hipotesis de los
mercados eficientes (HME) afirma que los mercados
financieros son eficientes respecto de la informacion que
manejan, esto implica que los precios de los activos financieros
ya contienen toda informacion y que es imposible superar
consistentemente al mercado mediante el uso cualquier
informacion que el mercado ya conoce. Por tanto, si los precios
de las acciones son determinados de forma racional y solo la
nueva informacion provocara que éstos varien, se encontrara

entonces en un mercado eficiente (Brun & Moreno, 2008).

De igual manera, Gitman & Joehnk (2005) sostienen que los
mercados financieros deberian ser eficientes porque estan
conformados por inversionistas racionales muy competitivos
que reaccionan de manera rapida y objetiva ante nuevas

informaciones y llevan a cabo analisis exhaustivos.

La eficiencia en los mercados de capitales implica que toda
informacion sea reflejada en el precio de los activos financieros
en tanto ningun inversor obtendra beneficios superiores al
promedio del mercado (Silupu & Calle, 2007). En

consecuencia, la teoria de los mercados eficientes requiere que
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las reacciones de los inversionistas sean aleatorias y sigan un
patrén de distribucién gaussiana o normal, de tal forma que no

pueda obtenerse ganancias anormales.

Esto se explica ya que si todos los participantes del mercado
analizan permanentemente los factores detras de los
rendimientos de las acciones y establecen estrategias de
negociacion para obtener beneficios de estos factores, dichas
estrategias asegurarian que toda la informacién util se
encuentre contenida en el precio de las acciones en todo
momento. Por tanto, el mercado anticipa cada previsibilidad en
los precios. La evolucion restante de los precios es la resultante
de cambios previamente imprevistos en estos factores, y dado
que es imposible de predecir, los precios de las acciones se
desarrollaran por aleatoriedad, esto es, independientes uno del
otro. Finalmente, se conoce de la estadistica que la suma de
variables aleatorias puede definirse mediante la distribucion
normal o curva acampanada, ésta distribucidbn se encuentra
definida por su media y su desviacion estandar (Credit Suisse,
2014).

2.2.7.1. Supuestos iniciales

Esta hip6tesis de los mercados eficientes (HME) es la
teoria basica que describe el comportamiento de los
mercados, la cual tiene varios supuestos en ese

contexto se dice que un mercado es eficiente si:

- La informacion es transparente, gratuita,
simétrica y perfecta.

- No existen costos inherentes a la transaccion.

- Los agentes del mercado son racionales vy
actlan en competencia perfecta.
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Sobre la base de estos supuestos se ha establecido
un modelo de equilibrio en el que existe un unico
precio para cada activo financiero, y que coincide con
su valor intrinseco (Lopez & lllera, 2013). Harry
Markowitz desarrollé6 su modelo media-varianza sobre
la base de esta teoria, que de igual manera se
basaba en dos aspectos: los retornos, medidos por la
media, y el riesgo, medido por su desviaciéon estandar,
considerando que un inversionista racional preferiria

un retorno promedio elevado con un bajo riesgo.

Para que la teoria de Harry Markowitz sea de utilidad
para el inversionista debe considerarse una de las dos
posturas dentro de la gestidn de portafolios segun
Mendizabal, Miera, & Zubia (2002) sostienen que por
un lado, la estrategia activa se basa en el rechazo de
la hipétesis de eficiencia del mercado y por tanto,
supone que los precios de cotizacién de los titulos no
reflejan toda la informacion disponible, pudiendo batir
al mercado anticipandose a sus movimientos sobre la
base de malformaciones de precios. Por otro lado, la
estrategia pasiva presupone el cumplimiento de la
hipdtesis de eficiencia del mercado, esto es, que los
precios de cotizacion de los titulos si reflejan toda la
informacién disponible. Por lo cual existe informacion
perfecta y ningun inversor puede superar al mercado.
Para Garcia & Sdez (2015) el unico objetivo de dicha
estrategia pasiva es la construccion de un portafolio

que replique la evolucién de un indice.

A modo de ahondar en las formas de eficiencia en los
mercados se describe a continuacidén los distintos

niveles de eficiencia en funcibn a los niveles de
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informacién disponible y su impacto en el precio de

los activos financieros.

Formas de eficiencia del mercado

Se establecen tres niveles de eficiencia en los
mercados de capitales que fueron presentados en
1967 por Harry V. Roberts (citado por Brun & Moreno,
2008).

- Eficiencia del mercado fuerte

- Eficiencia del mercado semi-fuerte

- Eficiencia del mercado débil

La hipétesis de los mercados eficientes débil
manifiesta que los precios de los activos financieros
incorporan la informacion que se deriva de la
evolucién histérica de las cotizaciones y volumenes
negociados. Implica con ello que el analisis de la
informacion es publico, gratuito y no permitira obtener
beneficios extraordinarios dados estas condiciones.
Del analisis de los inversionistas, cualquier signo que
determine un comportamiento u otro sera detectado y
el precio variara en funcidén al comportamiento pasado
(Brun & Moreno, 2008). Estd hipoétesis posee un
concepto cercano al proporcionado por el analisis

técnico.

La hipétesis de los mercados eficientes semi-fuerte
implica que los precios de los activos financieros
incorporan toda la informacion publica disponible, y
los precios no incluyen solamente la informacién
pasada, sino informacién actual publica. Esta
hipotesis posee un concepto cercano al
proporcionado por el analisis fundamental.
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La hip6tesis de los mercados eficientes fuerte
sostiene que no hay informacion, publica o privada,
que permita a los inversores obtener beneficios
anormales de los activos financieros (Gitman &
Joehnk, 2005). Puesto que toda la informacion esta
incluida al tomar la decision, incluso la privilegiada o
no publica.

Por otro lado, Brun & Moreno (2008) sostienen que
esta hipdtesis va mas alla de las anteriores y presume
la utilizaciébn de informacién privada de la empresa

para obtener un beneficio adicional.

Criticas a la teoria de mercados eficientes

Las criticas respecto de esta teoria son numerosas y
discutibles partiendo de las técnicas empleadas
tradicionalmente que permiten validar la hipbétesis,
segun Ignacio Olmeda (citado por Lopez & lllera,
2013) argumenta que las técnicas implicadas en la
hipétesis de eficiencia son incapaces de detectar
ciertas propiedades de las series estadisticas
actuales, y por otro lado en la practica, con la
actividad especulativa global.

Los principales argumentos en contra de la hipétesis
de eficiencia de los mercados se justifican por la
evidencia empirica proporcionado por los Hedge
Funds o fondos de alto riesgo que obtienen
recurrentes beneficios extraordinarios mediando en
las imperfecciones de los mercados financieros
(Lopez & lllera, 2013).
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Actualmente, existe un consenso creciente de que
aunque los mercados puedan no ser perfectamente
eficientes, las evidencias sugieren que hay al menos
una razonable eficiencia (Gitman & Joehnk, 2005). En
el mercado financiero bursati  mundial, los
inversionistas hacen uso del andlisis fundamental y
técnico, con ello, se toma en consideracién el andlisis
de los titulos, incluso en un mercado que pueda ser

eficiente.

En una reflexion de Maurice Kendall (citado por Brun
& Moreno, 2008), se matiza la diferencia entre paseo
aleatorio o Random Walk de los precios de las
acciones que significaria que el mercado es eficiente,
y por ende, su funcionamiento es correcto. En su
contraparte, que el mercado sea irracional significa
qgue el mercado no es eficiente. Esto ultimo, coloca de
manifiesto la exuberancia irracional (Shiller, 2000) de
los mercados financieros actuales, con ello se queria
explicar como el comportamiento humano afecta a la
formacion de los precios en la bolsa y produce

excesos irracionales.

Estos cuestionamientos y hallazgos dan lugar a
nuevas teorias, con ello se hace referencia a la
principal, la Teoria de las Finanzas Conductuales que
constituye el capitulo mas novedoso en la historia de
la teoria de portafolios, por medio de la Teoria de la
Perspectiva de Daniel Kahneman y Amos Tversky en
1979 cuyo énfasis radica en la importancia de las

pérdidas en inversiones.
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2.2.8 Teoria de las Finanzas Conductuales

La teoria de las Finanzas Conductuales incorpora al mundo de las
finanzas las investigaciones psicologicas que evidencian como se

comportan en realidad los individuos.

Esta teoria utiliza las vertientes de la economia y la psicologia para
explicar el comportamiento de los inversionistas, en contradiccién con
lo que supone la racionalidad de la conducta econémica (Valenzuela,
2013). En la teoria de las Finanzas Conductuales se encuentran dos
ramas principales de investigacion: la primera, centrada en el
comportamiento del inversor que dista de la conducta del inversor
racional eficiente, y la segunda, se encarga del estudio de cémo los
inversionistas no muy racionales pueden hacer que los precios del
mercado financiero se desvien de sus valores fundamentales.
(Stanyer, 2006). La adopcion de los postulados de las finanzas
conductuales puede acreditarse a Amos Tversky y Daniel Kahneman,
quienes se destacaron por su desarrollo de la Teoria de la
Perspectiva o que es posible traducir como la teoria de los resultados
esperados, como modelo de explicacién del comportamiento humano
en problemas de decisién, en las finanzas conductuales (Credit
Suisse, 2014).

En tanto es importante manifestar la necesidad de esta teoria
que viene dada en primera instancia, porque logra explicar los
errores tipicos 0 sesgos conductuales de los inversionistas. En
segunda instancia, proporciona una vista detallada de las
preferencias de riesgo de los inversionistas (Credit Suisse,
2014). De esta manera y a diferencia de la Teoria Moderna de
Portafolios propuesta por Harry Markowitz, el énfasis recae en
la importancia de las pérdidas en inversiones.
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2.2.8.1. La Teoria de la Perspectiva

Kahneman y Tversky (citado por Rosa, Rondan, &
Diez de Castro, 2013) logran desarrollar una teoria
alternativa a la teoria econdmica clasica de la utilidad,
la cual asume Harry Markowitz en su modelo
propuesto de 1952, en ella se considera que los
agentes economicos toman decisiones con relacion a
un esquema neutral, esto es, se parte de la hipotesis
de que el contexto particular en el que se toman las
decisiones afecta a dichas decisiones. Para (Santos,
2012): a partir de la critica a la teoria de Bernoulli
sobre las utilidades esperadas y la aversion al riesgo
y a la incertidumbre, Kahneman y Tversky proponen
una segunda vision en la que desde la perspectivas y
puntos de referencia de los que parten las decisiones,
es posible comprender que existe una carga no
racional y altamente intuitiva en la eleccion de

alternativas bajo condiciones de incertidumbre. (p.43)

La principal hipdtesis de la Teoria de la Perspectiva
(1979) es la aversion a la pérdida, lo que implica la
observacion de que las pérdidas logran en el
inversionista el doble de dafo con respecto a los
beneficios producidos por las ganancias de capital.
Esta teoria sugiere a los inversionistas que aplicar el
modelo significa la identificacion de sus sesgos con
una prueba de diagnéstico y luego abandonar estos
sesgos. (Credit Suisse, 2014).

El grado de aversion a la pérdida determina la
seleccion de un portafolio éptimo en la frontera
conductual eficiente, esta frontera se construye sobre
la base del diagrama riesgo-retorno inicialmente
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establecido por Markowitz para presentar las
diferentes opciones de inversion, lo que conlleva a
reemplazar la linea del mercado eficiente en el
modelo de media-varianza con una frontera eficiente
sobre la base de la Teoria de la Perspectiva, esta
frontera conductual fue desarrollada inicialmente por
De Giorgi, Hens y Mayer (citado por Credit Suisse,
2014). La funcion de Utilidad de la Teoria de la
Perspectiva es presentada a continuacién:

v(Ax)
Axu

punto de referencia
(&}

pérdida —Ax | Ax ganancia

—B(-Ax)

Figura 2.4. Funciéon de Utilidad de la Teoria de la
Perspectiva. Fuente. Extraido de Finanzas Conductuales:

La psicologia de la inversién, Credit Suisse, 2014, p. 10

Kahneman y Tversky (citados por Credit Suisse,
2014) sostienen respecto de la funcion de Utilidad
propuesta, que una persona evalia el resultado de
sus inversiones a través de un punto de referencia,
pudiendo ser el precio de compra de un activo
financiero, y la aversién a la pérdida se muestra en el
hecho de que la funcién de Utilidad tiene inicialmente
una curva mucho mas pronunciada que el area de
ganancias. El area de pérdida muestra el perjuicio
marginal decreciente de las pérdidas. Esto se
demuestra por el hecho que los maximalistas de la
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utilidad arriesgarian algo para una oportunidad de
equilibrio en lugar de enfrentar una pérdida definitiva,
esto significa que las pérdidas en inversiones deben
ser compensadas por la posibilidad de mayores
ganancias, en una relacion aproximada de dos veces

a a la pérdida potencial.

Respecto de la criticas que se presentan a la teoria
de las Finanzas Conductuales; se sostiene que esta
rama de las finanzas se basa en fundamentos no
verificables, se toma con escepticismo sobre la
variedad de tendencias y teorias que propone la
psicologia experimental. Jordan (2013) concluye que:
las criticas a la teoria conductual econbémica y
financiera son diversas, una de las principales es que
la teoria psicologica da un espectro demasiado
grande de posibilidades en cuanto a anomalias
conductuales, a través del cual basicamente cualquier

cosa podria ser clasificada como anomalia. (p.28)

Eugene F. Fama citado por Nuiez (2014) afirma “que
las anomalias observadas en los mercados son
consecuentes con la hipdtesis de eficiencia de
mercado y le da poca importancia a las metodologias
seguidas por las finanzas conductuales” (p.6).

Con ello, se evidencia lo controversial o debatible que
resulta la actual teoria de portafolios respecto de los
postulados tradicionales, no obstante los supuestos
de la investigacion presente se efectian sobre la base
del incumplimiento de la hipétesis de mercados
eficientes, como estrategia activa que consiste en
aprovechar la ineficiencia del mercado que supone

entonces que los precios de los activos financieros;
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acciones no reflejan toda la informacidn disponible, de
esta manera se busca batir al indice(s) bursatil(es)
con un portafolio diversificado en acciones, para con

ello validar la hipétesis especifica prevista.

2.2.9. La volatilidad en series de tiempo financieras

El concepto de volatilidad involucra alguna medida de la
dispersion en una serie, entendiéndose la dispersiéon como la
variabilidad o la amplitud en los datos de dicha serie. Para
medir la volatilidad se utiliza a la desviacién estandar que es la
medida de dispersién absoluta mas utilizada, no obstante, este
estadistico puede ser un estimador ineficiente en series

financieras.

Para Haro (2005) la volatilidad:
Es la desviacion estandar (o raiz cuadrada de la
varianza) de los rendimientos de un activo o un
portafolio, (...). Se convierte por tanto en un indicador
fundamental la cuantificacion de riesgos de mercado
porque presenta una medida de dispersién de los
rendimientos con respecto al promedio o la media de

los mismos en un periodo determinado. (p.43)

Sin embargo, el autor sostiene la diferencia entre una
volatilidad histérica que no hace énfasis en el pasado
inmediato, esto es, todas las observaciones tienen el mismo
peso especifico y el prondstico estd basado en las
observaciones histéricas. Y, la volatilidad dinamica o con
suavizamiento exponencial (EWMA), esta metodologia
proporciona mayor peso a las dUltimas y mas recientes
observaciones que a las primeras 0 mas alejadas en el tiempo.
Esto representa principalmente una ventaja sobre el promedio
simple de las observaciones o volatilidad historica, con ello se
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pretende evidenciar que la volatilidad dinamica captura
rapidamente fuertes variaciones de precios en los mercados
debido su ponderacién, y por ello es posible generar mejores
prondsticos en épocas de alta volatilidad (Haro, 2005).

Segun el autor Montenegro (2010) uno de los hechos mas
caracteristicos de las variables financieras y de sus
rendimientos es que su volatilidad cambia con el tiempo, es
decir, no permanece constante. Esto armoniza con las
afirmaciones de Karandikar & Sinha (2012) dado que las series
financieras otorgan una caracteristica particular a la varianza; la
heterocedasticidad, que es la existencia de una varianza no
constante a lo largo del tiempo. Una causa frecuente se da en
el recorrido de las variables explicativas que tienen una gran
dispersion respecto a su propia media.

Vijayalakshmi & Gaur (2013) refiere respecto a la
heterocedasticidad como una propiedad de la varianza en los
respectivos mercados bursatiles y de divisas investigados. De
esta manera se evidencia, la actual volatilidad de los mercados

financieros, o en todo caso su propensién a serlo.

2.2.9.1. Volatilidad dinamica o con suavizamiento

exponencial

Una herramienta fundamental utilizada para analizar
el comportamiento de los mercados financieros es el
céalculo de la volatilidad, con el uso de la volatilidad
dinamica, es decir, medir la evolucién de la dispersién
a lo largo del tiempo de la desviacion estandar
asociada a un conjunto de rentabilidades observadas.

Para Borda (2007) una manera de capturar el
dinamismo de la volatiidad de los retornos o
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rendimientos de los activos en los mercados
financieros es por medio del uso del método de
suavizamiento exponencial o volatilidad dinamica de

las observaciones historicas durante algun periodo.

La ventaja de este método es que la volatilidad
dinamica captura rapidamente las fuertes variaciones
de precios en los mercados por su ponderacion, ergo
es posible generar pronésticos mas ajustados en
épocas de alta volatilidad, atil en los mercados

financieros, como el mercado bursatil.

2.2.10. La metodologia EWMA

La volatilidad es una variable critica al momento de construir
portafolios de inversion, por lo cual se requiere de una
metodologia que permita estimar con mayor precision la
volatiidad de cada una de los activos financieros dada la

coyuntura actual de los mercados financieros.

La metodologia EWMA o promedio moévil ponderado
exponencialmente se caracteriza porque reconoce que la
volatilidad cambia con el tiempo, hace referencia a una
propiedad de la varianza en series de datos, la
heterocedasticidad, presenta con ello un mayor grado de
complejidad a diferencia del calculo del riesgo mediante la
desviacion estandar (Bedoya, 2005).

Krajewski & Ritzman (2000) afirman respecto de la metodologia
del promedio movil ponderado exponencialmente o EWMA
(Exponentially Weighted Moving Average), por sus siglas en

inglés:
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Permite calcular el promedio de una serie de tiempo, asignando a las
demandas recientes mayor ponderacion que a las demandas
anteriores. Es el método de prondéstico formal que se usa mas a
menudo, por su simplicidad y por la reducida cantidad de datos que
requiere. (p.510)

En dicha ponderacion, los pesos decrecen exponencialmente a
una tasa A mientras se retrocede en el tiempo, es decir, que el
peso de la varianza estimada para el dia anterior es A, el de la
varianza estimada para anteayer A%, y su anterior es A3, y asi
en lo sucesivo (Bedoya, 2005). Implica que el factor de
decaimiento se reduzca a un valor infimo con lo cual lograr que
las observaciones pasadas no posean similar ponderaciones

que las mas actuales.

La metodologia EWMA esta expresada por la siguiente
formulacién matematica para estimar la desviacién estandar de
los retornos o rendimientos de un activo financiero para el

periodo t+1 es calculado como sigue (Horasanli & Fidan, 2007)

G = (1=0) ) NrZ,
i=0

Donde A es el parametro de decaimiento (lambda) o peso
aplicado a la ultima estimacion de la desviacion estandar,

01,t4+1 €s la estimacion de desviacion estandar del dia t+1,

mientras rtz_i es el rendimiento o retorno del dia anterior. Se
asume que el valor medio de los rendimientos diarios es igual a
cero en los mercados financieros segun Jorion, 2000:101
(citado por Horasanli & Fidan, 2007). Las restricciones estan en

funcién del lambda, el cual debe oscilarentre 0 <A < 1.
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De igual manera para el calculo de la covarianza por EWMA,
Jorion (citado por Horasanli & Fidan, 2007) calcula que el
estimador de la varianza asume un valor promedio de los

rendimientos igual a cero, respectivamente:

T
COV(T‘l, 7‘2) = (1 - )\) Z A~j_1’r1,t'i rZ,t
j=0

El cual involucra dos series de tiempo, activos financieros
designados 1y ; ¥ 1, ;. Donde A es el parametro de decaimiento
(lambda) o peso aplicado a la ultima estimacion de las
covarianzas, mientras 1, y 1,; son los rendimientos o

retornos del dia anterior. Las restricciones estan en funcion del

lambda, el cual debe oscilar entre 0 <A < 1.

Para RiskMetrics que utiliza los factores de lambda, igual a
0,94 para un conjunto de datos diarios y 0,97 para el conjunto
de datos mensuales, se pretende proporcionar una precision
superior al efectuar predicciones. Un factor de lambda superior
ofrece pronodsticos mas estables. Estos valores han sido
elegidos por minimizar del error cuadratico medio en series
suavizadas segun lo indica Penza y Bansal , 2001 : 133
(citados Horasanli & Fidan 2007)

Para (Bedoya, 2005) determinar el parametro de decaimiento
(lambda) a utilizar en cada caso, implica elegir
convenientemente un A bajo para aquellos activos financieros
cuyas volatilidades cambien rapidamente y un A alto para
aquellos activos financieros cuyas volatilidades permanezcan
constantes durante un largo periodo. Ante lo expresado, se
infiere la necesidad de encontrar un A éptimo para cada activo
financiero. El método para esta optimizacion del lambda seré el



100

método de Suma de Errores al Cuadrado (RMSE) que minimice

el error pronosticado de la varianza.

2.2.10.1. Parametro de Decaimiento

Este modelo de suavizamiento exponencial (EWMA)
depende de un parametro de decaimiento conocido
como Lamba (A) o parametro de decaimiento que se
encuentra entre los valores de 0 y 1. Este parametro
determina los pesos que se aplican a las
observaciones histéricas. Mientras mas pequefio sea
el A, mayor peso tienen los datos mas recientes.
Entonces si A = 1, el modelo se convierte en la
volatilidad historica con pesos uniformes a todas las
observaciones, siendo de desviacion estandar (Borda,
2007).

Duran (2011) afirma en relacién a este punto que:
El factor o parametro de decaimiento o de decadencia,
también conocido como (Decay factor o Lambda)
empleado en el método de estimacion EWMA
determina el ritmo al cual disminuye la importancia de
las observaciones mas distantes en el tiempo respecto
del momento en el que se realizan las predicciones de
los valores futuros de volatilidades y correlaciones.
Risk Metrics recomienda utilizar 1 igual a 0,94 y 0.97
para las predicciones diarias y mensuales

respectivamente. (pp.108-109)

Como lo indica Betancourt et al (2013) refiere que se
pueden realizar diversos procesos con respecto a la
seleccion del lambda para lograr un mejor
suavizamiento, para el presente trabajo de

investigacion se hace uso del método de Suma de
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Errores al Cuadrado, para llevar a cabo dicha
seleccion, el cual se calcula estimando la varianza por
la metodologia EWMA, probando diferentes valores
de lambda, y en ultimo lugar, se elige el lambda que
haya obtenido el menor error.

Raiz Cuadrada del Error Cuadratico Medio (RMSE)

El método de raiz cuadrada del erro cuadratico medio
(Root Mean Squared Error), por sus siglas en inglés,
permite determinar una lambda 6ptima que minimice
el error pronosticado de la varianza para cada activo
financiero. Segun Borda (2007) refiere que el método
depende de dos parametros, los cuales son A y T,
siendo el niumero de dias de la serie usados para el
calculo de la volatilidad. La estimacion para el instante
t+1 de la varianza del rendimiento 1,4, efectuado en

el instante anterior t, esto es, el valor esperado del

rendimiento al cuadrado, es:

2 _ 2
E(riy,) = Ot+1,t
El error en la estimacion de la varianza, viene dado
por:

_ .2 2
€t+1 = Tex1~ Oty

Esto implica que el valor esperado del error es cero.
Por tanto, hay que determinar el valor de A que

minimice la raiz cuadrada del error cuadratico medio
RMSE que se han producido en la serie histérica de

activo financiero.
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El RMSE esta dado por la siguiente formulacién

matematica:

t
1 2
RMSE = TXZ[rtZH — 0fy1,e %]
t=1

Donde, 71X\ es la estimacién de la varianza para
el intervalo t, t + 1 que se ha obtenido en t con

factor de decaimiento A.

La estimacion para el factor de decaimiento se basa
en encontrar el menor RMSE para diferentes valores
de dicho lambda, y posteriormente, se elige el lambda
que arroje el menor RMSE, es decir, se busca el
factor de decaimiento que produzca la mejor
estimacion de la varianza en la serie historica
analizada (Borda, 2007).

Para Betancourt, Garcia, & Lozano (2013):
Seleccionada la lambda de menor RMSE, se conoce la
varianza estimada por metodologia EWMA; para el
caso de la covarianza, donde el activo en cuestion se
asocia con cada uno de los demas activos que hacen
parte del portafolio, se tomé la decision de trabajar con
el lambda de menor RMSE, que resulta de comparar
los lambdas de menor RMSE de cada uno de los
activos involucrados. (p.12)

Y, sefialan que el procedimiento se efectiua en cada
serie de rentabilidad de cada activo financiero tanto
para el calculo de la varianza, como entre pares de
series para el célculo de la covarianza, conformando

asi una matriz varianza-covarianza.
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2.2.11. Mejoras en la optimizacion del modelo de Markowitz

Dadas las caracteristicas actuales de los mercados
financieros, el riesgo del portafolio, tomando en consideracion
que en general, las series financieras presentan en su
comportamiento periodos de relativa estabilidad, seguidos por
periodos de alta volatilidad y viceversa como lo sefala
(Betancourt et al, 2013); de donde es posible inferir que la
varianza de las series financieras no es constante en el
tiempo, por el contrario, son de tipo heterocedastica. Esto
permite que el riesgo del portafolio sea calculado con el uso
de la metodologia EWMA dentro del desarrollo de la
investigacidén, esta metodologia permite asignar una mayor
ponderacion a los datos mas recientes, lo que se consigue es
un mayor ajuste, mas acorde al comportamiento real de las

series financieras actuales.

La utilizacién de la metodologia de suavizamiento exponencial
o promedio mdévil ponderado exponencialmente (EWMA)
evidencia fuertes diferencias en cuanto a la diversificacion
eficiente del riesgo dentro de un portafolio, en contraposicion
al método utilizado por la desviacion estandar, al sugerir
invertir el capital en pocos activos, lo cual eleva el nivel de
riesgo de acuerdo al concepto de diversificacion, mientras que
con el uso de la metodologia por EWMA el conjunto de
activos que se plantea es mas amplio segun los hallazgos
encontrados por (Betancourt, Garcia, & Lozano, 2013). Dado
que al utilizar el modelo EWMA se logra mitigar el efecto de la
decisién del numero de observaciones pasadas a tomar en
cuenta para estimar la volatilidad. Debido a que el peso de las

observaciones aumenta mientras se avanza en el tiempo, de
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esta manera las observaciones muy antiguas influirdn poco o

levemente en la volatilidad reciente.

Por tanto, es posible deducir que la decisién del numero de
observaciones anteriores a considerar es menos relevante si
se utiliza el modelo EWMA que si se utiliza la formula de
desviacion estandar propuesta en el modelo original (Bedoya,
2005).

Solucién del modelo de Markowitz por EWMA

La propuesta aplicada del modelo de Markowitz se desarrolla
sobre la base de las investigaciones realizadas por Betancourt
et al (2013), ello implica la construccidn de portafolios
Optimos, es decir, la determinacion de los portafolios
eficientes con expectativas de rendimiento, portafolios con el
minimo retorno, portafolio con el maximo de retorno, portafolio
tangente, con el soporte que le proporciona la matriz de
varianza-covarianza, la cual se pretende ajustar por motivo
de la presente investigacion mediante la metodologia EWMA
para la medicién del riesgo.

Un portafolio esta integrado por distintos instrumentos de
inversién, los cuales seran calculos considerando los riesgos
y rendimientos respectivos de todos los activo financieros de
inversidbn que conforman el portafolio; las acciones que son

medidas con la media o promedio y la desviacion estandar.

Los célculos necesarios para aplicar el modelo de Markowitz o
también conocido originalmente como modelo de media-
varianza se describen con detalle en lo sucesivo, pudiendo

ampliarse para “n” portafolios de inversion.
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Construccion de portafolios 6ptimos

Para llevar a cabo la construccion de los portafolios eficientes,
se sugieren los siguientes pasos: recopilar la data histérica
diaria de las cotizaciones de las acciones que se van a
analizar. Se recomienda como minimo un horizonte de estudio
de dos anos para lograr que la distribucion de probabilidades
sea lo mas normal posible. Se sugiere completar los datos de
los dias festivos con el dltimo precio de cotizacion
inmediatamente anterior al festivo, asumiendo éste como un
dia habil (Betancourt, Garcia, & Lozano, 2013).

Se calcula la rentabilidad, que esta dado por el cociente que
es aproximadamente igual al logaritmo natural del precio
actual divido por el precio anterior de la accién de forma diaria
(R¢), por cada activo k, con base en los precios; donde t
representa el dia especifico de cotizacion del activo, (P;)
representa el precio del activo en el diaty (P,_;) representa
el precio del activo del dia habil inmediatamente anterior al dia
t:

R, =L Py
em (PH)

Se realiza el calculo de la rentabilidad promedio de cada
activo k, donde n representa la cantidad de datos que
conforman cada una de las series de rentabilidad de cada

activo k:
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Con ello, se tendria una matriz de rendimientos promedio
R, 1.m donde m representa el numero de activos riesgosos
que se han elegido para hacer parte del conjunto de
posibilidades de inversién dentro de la estructuracion de los

diferentes portafolios:
(Rl,l - R1,2 Rl,m)

Se construye una matriz de informacion W, de pesos

iniciales, donde m sigue siendo el numero de activos riesgosos
y q representa el niumero de portafolios que se pretenden
construir; y dado que los pesos con que se inicializa el modelo
influyen en la obtencion de un minimo y en la rapidez con la
que se converge hacia éste, entonces se aconseja que la
inicializacién de pesos se haga con valores positivos cercanos
a cero y menores que uno, ya que los pesos que se buscan

tienen esta caracteristica:

Las matrices Ry, Y Winxq se multiplican para determinar el

vector de elementos de E(Rp) rendimiento esperado por cada
portafolio). Como en este caso hay q portafolios, luego hay q
rendimientos esperados:

(E(Rp)l,l - (E(Rp)l,z (E(Rp)l,q)

Se calculan la matriz de varianzas y covarianzas por
metodologia EWMA o también conocido como modelo de
suavizamiento exponencial. Para enfatizar que la metodologia

de calculo de varianzas y covarianzas es por EWMA, y no por
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el método clasico, se ha decidido poner el superindice E sobre
cada uno de los elementos de la matriz varianza-covarianza, la
cual es una matriz simétrica M x M; por otro lado, es importante
aclarar que la construccion de esta matriz se explica a detalle al

recrearlo en MS Excel, a saber:

oF
01 O1mE
2E
OmiE Om

Se calcula el riesgo asociado a cada portafolio (g,), por
separado, con base en la matriz de varianza-covarianza, esto

equivale a multiplicar las matrices W,

1xm

’ Winm Vmexl Y

xm’
donde Wp es el vector columna conformado por el conjunto de

pesos referidos al portafolio p, y W, es el vector transpuesto

respectivo:

1
m

m 2
Jp = ZEWL W]O-l]

i=1 j=1

Desarrollado este proceso base indicado por (Betancourt,
Garcia, & Lozano, 2013), se prosigue a la construccion de
diferentes portafolios eficientes, a partir de la solucion de un
problema de optimizaciéon, con las siguientes restricciones
comunes a todos: (1) No se permiten operaciones
apalancadas, por lo tanto, la suma de los pesos debe ser igual
a 16 100%;y (2) Las ventas en corto no son permitidas, por lo
tanto, los pesos deben ser mayores o iguales a cero; asi:

Minimizar w;
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N[ =

Sujeto a:

Qw,20vVt= 12,...m

Luego, adicionando determinadas restricciones al anterior
problema de optimizacion, se logra la construccién de diversos

portafolios tales como:

Portafolios eficientes con expectativas de rendimiento

Para este caso, igualmente, se busca construir un portafolio
[(0),]diversificado en acciones del portafolio, sujeto a la

siguiente restriccion adicional, ademas de las dos restricciones

anteriormente expuestas:
[E(R),] =K

K es la expectativa de rendimiento esperado, asociada con un
perfil de inversionista.

Determinacion del Portafolios con el minimo retorno
Para este caso, se busca minimizar el retorno esperado, sujeto

a las dos restricciones comunes inicialmente expuestas.

Determinacion del Portafolio con el maximo de retorno
Para este caso, se maximiza el retorno esperado
[E(R),] =K, sujeto a las dos restricciones comunes

inicialmente expuestas.
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Determinacion del Portafolio tangente

Este se construye a partir del indice o razén de Sharpe (/S)
alternativo, el cual calcula el exceso de rentabilidad sobre la
tasa de interés libre de riesgo ([E(R),] — Ry) , logrado por el
portafolio, por unidad de volatilidad o riesgo propio del
portafolio [(0),] ; este indice se obtiene por medio de la

siguiente formula alternativa a la original:

Rp —R

IS, = R”
( AP Rtr
|RP Rtr|

Donde [E(R),] es igual al rendimiento esperado del portafolio,
R¢ es el rendimiento promedio del activo libre de riesgo y es la
volatilidad del portafolio.

Para aplicar este indice se manejan los rendimientos histéricos,
cuando el valor del IS es positivo y grande, indica altos niveles
de rendimiento y baja variabilidad, mientras que si el valor del
es negativo y grande, indica rendimientos inferiores a la tasa
libre de riesgo y baja variabilidad. Este indice estipula que tan
bueno es el desemperio del portafolio si se le compara con el
respectivo indice del portafolio de referencia (Carbonell &
Echavarria, 2008).

El problema de optimizacion para conseguir el portafolio
tangente, utilizando el indice o razén de Sharpe, consiste en

maximizar, sujeto a las dos restricciones iniciales.

De esta manera, se construyen todos los portafolios que se
deseen, y se conforma la frontera eficiente. Es claro que, en la
presente investigacion se toman como referencia general los

procesos elaborados por Betancourt, Garcia y Lozano, en
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especial la formulacion matematica, no obstante el
procedimiento para los resultados logrados en esta
investigacidn se detallan en apartados posteriores con el uso
de MS EXCEL vy el uso de la herramienta Solver.

Matriz de Varianza-Covarianza

Para el célculo de la matriz Varianza-Covarianza, lo cual es
paso fundamental en el calculo del riesgo de un portafolio, se
utiliza en la presente investigacion la metodologia EWMA,
conocida como promedio movil ponderado exponencialmente.
Este modelo cuando se aplica para medir la volatilidad de un
activo, emplea un promedio ponderado de los rendimientos
pasados de una serie de tiempo, con el fin de pronosticar o
proyectar un comportamiento futuro, por lo general, de corto

plazo.

Este modelo EWMA asigna una mayor ponderacion a las
observaciones mas recientes, es decir, que a medida que estos
datos van convirtiéndose en datos mas rezagados de la serie,
su importancia va siendo menor, de esta forma, se esperan
proyecciones y estimaciones mas precisas, en momentos en

que el mercado financiero presenta volatilidades.

2.2.13. Métodos alternativos de medicién del riesgo

A continuacion se presentan modelos que coadyuvan al
funcionamiento del modelo base, media-varianza o modelo de
Markowitz, en alguna de sus variables, esencialmente el
riesgo que es la probabilidad de que el rendimiento del
portafolio sea distinto al rendimiento esperado.
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a) Modelo de Valorizacion de activos de capital (CAPM)

Este método fue desarrollado por William Sharpe,
John Lintner y Jan Mossin, en 1964 y se basa en el
analisis de las variaciones de los precios con
respecto a los precios del mercado considerando
también cifras histéricas. El modelo de valoracion
de activos de capital o también conocido por sus
siglas en inglés como CAPM, considera el riesgo
sistematico, es decir, aquél no diversificable, sin
tratar a ningun instrumento aisladamente buscando

de esta manera la compensacion de los riesgos.

b) Modelo de Valorizacion por Arbitraje (APT)

Este método fue desarrollado por Stephen A. Ross
en 1976, el cual no considera Uunicamente al precio
del mercado como factor determinante en el riesgo,
sino también considera a otros factores tales como
la produccion industrial, inflacién, las tasas de
interés, entre otros. No obstante, el método de
valorizacion por arbitraje o conocido por APT no es
suficiente para tomar decisiones en cuanto al
principal problema en la asignacion de un portafolio
de inversién, esto es, no permite tomar la decision
de la proporcién idénea que deben tener los
instrumentos de inversibn que componen al

portafolio.

c) Valor en Riesgo (VaR)

El Valor en riesgo o también conocido por VaR es

un método que determina la cantidad maxima que
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es posible perder, dado un determinado nivel de
confianza (por lo regular el estandar del sector es
considerar el 95% o el 99% de nivel de confianza)
en un determinado periodo de tiempo. Puede ser
utilizado dentro del modelo de Markowitz como un
estimador para el calculo de la volatilidad dinamica.

d) Modelos (GARCH)

Como lo senalan Gutiérrez, Galvez, & Mauricio
(2010) estos modelos permiten tener una mejor
proyeccion de los niveles de riesgo futuros, los
origenes de este tipo de modelos se remontan a los
trabajos de Robert Engle, que propone una
metodologia que es capaz de modelar la
heterocedasticidad observada en las series de
tiempo, es decir, la variabilidad de la varianza en el
tiempo, ya que para las series financieras la

varianza no es una constante.

La posibilidad de entregar una prevision de la
varianza condicional de este tipo de series, ya que
la condicionalidad implicaba introducir en un modelo
la informacion precedente en los mercados
financieros y, por consiguiente, reflejar la conducta
de los agentes de estos mercados, como la
formacién de expectativas en cuanto a los precios,
trajo como consecuencia un enorme desarrollo para

este tipo de formulaciones.

El primero de estos modelos fue conocido como de
heterocedasticidad condicional autorregresiva o
ARCH (qg). La posterior generalizacion de este

modelo a esquemas multivariados origind los
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modelos MGARCH o GARCH propuesto por
Bollerskev, Engle y Wooldridge en 1988.

2.2.14. Métodos alternativos de seleccion de portafolio de

activos

Los modelos de seleccion de portafolios son modelos de
asignacion de recursos entre distintas alternativas. Dada una
cantidad de dinero determinado, se selecciona la combinacion
optima de “n” posibilidades de inversion, la cartera Optima,
para ello se toma fundamentalmente dos indices de
referencia: rentabilidad esperada y riesgo asociado a la
misma, siendo posible considerar mas indices, como lo sefiala

asimetria, apuntamiento, liquidez, etc.

La importancia teérica y practica de la aproximacion del
modelo propuesto por Harry Markowitz son evidentes, sin
embargo la realidad de los mercados financieros es bastante
mas compleja, ya que existen multiples fuentes de
incertidumbre, existen mudltiples criterios de decisién, que
surgen como consecuencia de tomar en cuenta mas indices
de referencia. No obstante el binomio rentabilidad-riesgo
permanece como el principio basico en el planteamiento de
los modelos para la seleccién de carteras (Canos & Ventura,
1999). A continuacion se presentan algunos modelos que son
avances y refinamientos del modelo de Markowitz de 1952.

a) Modelo Black-Litterman

Permite calcular los retornos esperados de mercado
como una combinacibn de un conjunto de

expectativas especificas de cada inversionista y
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toma un punto de referencia neutral. EI modelo se
enfoca en aspectos del proceso de inversion que
son controlables y brinda recomendaciones tacticas
disciplinadas consistentes con las expectativas del
inversionista. Por otra parte, algunos autores han
criticado el supuesto de normalidad implicito en el
modelo original, en referencia a la distribucion de
retornos actual, y han propuesto posibles soluciones
(Trujillo, 2009).

b) Modelo de los numeros indices de Sharpe

Este método propone una regresion lineal para
estimar la rentabilidad del portafolio o activos, sin
embargo muchos de los valores son ajustados
subjetivamente de acuerdo al conocimiento del

mercado que tenga el inversionista.

c) Modelo de la media-objetivo

Este método permite que el riesgo se iguale al valor
esperado de una funcién que es mayor o igual que
un retorno objetivo “t’, y es no decreciente en
desviaciones por debajo del valor de “t". No
obstante, cuenta de igual forma con parametros
subjetivos, como un componente que esta dado por
la actitud del inversionista respecto del riesgo de
caer debajo del valor de “t".

d) Modelo de la media-varianza-asimetria

Segun Céspedes (2011) refiere que en este método

lo que se busca obtener es la media y el coeficiente
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de asimetria mas altos sujetos a un varianza
minima. El tercer momento de la distribucién de los
retornos esperados se llama “skewness” que mide la
asimetria de la distribucion de probabilidad de los

retornos.

2.2.15. Estrategias para la administracion de portafolios

El modelo de Markowitz es un paso importante dentro de una
estrategia de gestion de portafolios, ya que de forma objetiva
se busca la diversificacion eficiente del portafolio
considerando la aversion al riesgo por parte del inversionista a
un nivel de rentabilidad esperada, lo que permite ser
incorporado dentro de las estrategias de gestion, toma lugar al
momento de la seleccién de activos. Ante lo senalado, las
estrategias mas comunes para la gestion o administracién de
portafolios de inversion son: Top-Down y Bottom-up. Los
estilos o estrategias de gestibon de portafolios son
generalmente diferentes en funcion del area geogréfica donde

actue el inversionista.

El estilo Top-Down o estilo europeo comienza por un analisis
de la situacibn macroeconomica y termina por la seleccion de
los titulos valores, en cambio el estilo Bottom-up 0 americano
selecciona los titulos valores tomando en consideracion
principalmente los analisis fundamental y técnico, relegando a
un segundo nivel el analisis macroeconémico o sectorial
(Martin & Téllez, 2014). Por ejemplo, para el caso del estilo
Top-Down, se lleva a cabo como primer paso, un analisis
macroecondmico, seguido de un analisis sectorial y finalmente
un andlisis para la seleccion de activos, que implica elegir las
companias donde invertir el dinero segun las decisiones

tomadas en los pasos anteriores, en este particular el Modelo
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de Markowitz de ser utilizado en este ultimo paso permite
validar o contrastar las conjeturas del inversionista al haber

utilizado el estilo de forma empirica.

La Bolsa de Valores de Lima

La Bolsa es el lugar denominado mercado bursatil, donde los
interesados en adquirir o transferir activos financieros, por
ejemplo, de renta variable, y especificamente acciones, se
encuentran diariamente representados por las sociedades
agentes de Bolsa, y que mediante las fuerzas de oferta y
demanda se logran fijar los precios de dichos activos, que dan
lugar a operaciones de compra y venta entre las partes

intervinientes.

Los origines de la actual Bolsa de Valores de Lima se
remontan al Tribunal del Consulado que fue considerado en el
siglo XIX, el mas alto tribunal de comercio y desempefd un
papel fundamental en el surgimiento de la Bolsa de Comercio
de la capital. Las medidas de corte liberal adoptadas por el
presidente Ramon Castilla, llevaron a la fundacién de la Bolsa
de Comercio de Lima el 31 de diciembre de 1860, que inicid
sus actividades el 7 de enero de 1861 en un local temporal
(Bolsa de Valores de Lima, 2015).

Segun lo sefalado Bolsa de Valores de Lima (2014) en las
tres décadas iniciales la Bolsa no logré a negociar acciones
de ningun tipo, a través de la Comision de Cotizacion logro
registrar las cotizaciones nominales de las principales plazas
comerciales. Durante esos primeros tiempos la crisis
inflacionaria, que el Perl sobrellevé entre los afios 1872 y
1880, contribuyé al debilitamiento del mercado bursatil. La

Bolsa resurgié vigorosamente promovida por el presidente
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Nicolas de Piérola con la designacién de Bolsa Comercial de
Lima en 1898. Se aprobd el reglamento que creaba la Camara
Sindical compuesta por tres comerciantes y tres Agentes de
Cambio, y se edité el primer numero del Boletin de la Bolsa
Comercial de Lima.

La incertidumbre y enorme volatilidad de los titulos valores
entre 1929 y 1932 asi como los cambios durante y después
de la Segunda Guerra Mundial; provocaron a nuevos cambios
institucionales. Las reformas iniciadas en 1945 desembocaron
en la creacion de la nueva Bolsa de Comercio de Lima en
1951.

El primer centenario de su fundacién fue celebrado en 1960 y
en el ano de 1971, las condiciones eran propicias para la
fundacion de la actual Bolsa de Valores de Lima. A lo largo
del siglo XX se han dado cambios significativos hasta llegar al
actual sistema electrénico de negociacion, Millenium® y al
registro central de Valores y liquidaciones conocido como
CAVALI, entre otros servicios de informacion; asimismo,
mediante Asamblea General Extraordinaria de Asociados, de
19 de Noviembre de 2002, se acordd la transformacion de la
Bolsa de Valores de Lima a sociedad anénima, a partir del 01
de enero de 2003 hasta la actualidad. (Bolsa de Valores de
Lima, 2015).

Ventajas al invertir

Al invertir en la Bolsa de Valores se puede tener
acceso a una variedad de instrumentos financieros:
acciones, bonos, papeles comerciales, entre otros.
Al adquirir acciones el inversionista se convierte es
propietario de una parte de la empresa o emisor, y al

participar en un mercado secundario esta sujeto a
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potenciales ganancias y riesgos asociados a la
posesion de ese titulo valor adquirido.

Entre las ventajas que otorga participar en este tipo
de mercado bursétil, se puede senalar:

a. Seguridad al inversionista:

Es un mercado organizado con arreglo a la ley del
mercado de valores, la cual regula entre otros

temas; la proteccion al inversionista.

b. Rentabilidad:

Se pueden obtener rendimientos o retornos
superiores que los ofrecidos por el sistema
financiero tradicional, en particular el sistema

bancario.

c. Liquidez:
Permite el facil acceso al mercado en donde el
inversionista puede comprar y vender valores en
forma rapida y aprecios determinados por la oferta y
la demanda.

d. Transparencia:

El inversionista cuenta en forma oportuna y veraz
con informacién referente a los valores cotizados y
transados, publicaciones proporcionadas por la
Bolsa de Valores de Lima, sociedades agentes de
Bolsa y la entidad reguladora dentro en el Sistema
de Mercado de Valores.

e. Tecnologia:
El inversionista puede utilizar la plataforma virtual
que proporciona la Bolsa de Valores de Lima para

realizar las transacciones de compra y venta de
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manera inmediata con el objeto de aprovechar las
oportunidades de inversion y asi reducir tiempos de

ejecucion y de costos asociados a la transaccién.

Riesgos al invertir

Las empresas listadas que cotizan sus activos en la Bolsa de
Valores, estdn sometidas a los riesgos de la propia empresa,
del sector productivo, al riesgo pais y al riesgo de mercado o
sistematico. El inversionista asume directamente todos estos
riesgos y se interpreta como la probabilidad de no obtener los
rendimientos esperados, ni a la preservacion del capital inicial,
y en consecuencia perder parcialmente o totalmente lo

invertido.

a. Riesgo de Mercado

Existen eventos importantes que originan tendencias
compradoras o vendedoras, las cuales producen alzas o bajas
generalizadas de los precios de los valores, en gran o poca
medida, que dependen en muchos casos de la economia
internacional y nacional, que ambas forman parte del riesgo

sistematico.

b. Riesgos Pais

El riesgo pais es el riesgo de una inversion debido solo a
factores especificos y comunes a la economia de un cierto
pais, puede entenderse como el riesgo promedio de las
inversiones realizadas en cierto pais. La medicion se realiza
sobre la base de puntos basicos, cuya base es de un punto
basico que equivale a 0.01%, y se encuentra en relacién al
entorno politico, econémico, de seguridad publica, entre otros

aspectos.
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d. Riesgo del Sector Productivo

Los diferentes sectores productivos o economicos (agrario,
industrial, minero, etc.) tienen riesgos especificos. Un ejemplo
claro seria la disminucion de los precios internacionales de los
metales, que pueden afectar negativamente el precio de las

acciones de las empresas mineras.

e. Riesgo de la Empresa

La escasez de materia prima, conflictos organizacionales
dentro de la empresa, deficiencias en la productividad, entre
otros, son situaciones en la economia real que pueden afectar
al emisor, disminuyendo y afectando su valor de mercado en

la economia financiera.

indices bursatiles

Los indices bursatiles son indicadores que expresan la
tendencia promedio de los valores mas representativos de un
mercado de valores. En septiembre del 2014, |la Bolsa de
Valores de Lima (BVL) firm6é un acuerdo con la empresa
global lider en provision de indices S&P Dow Jones, quién se
encarga del calculo, licenciamiento, comercializacion y
distribucién de los indices S&P/BVL.

Segun la Bolsa de Valores de Lima (2015) los indices reflejan
un cambio en su metodologia y son indices de capitalizacion
bursatil ajustada por free-float, con excepciéon del indice
S&P/BVL Lima 25, el cual mantendra la metodologia antigua
basada en la liquidez de las acciones. Del mismo modo, los
indices sectoriales y sub sectoriales utilizan el sistema de
Clasificacion Industrial Global Estandar (GICS por sus siglas
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en ingles), clasificacion usada por inversionistas alrededor del

mundo.

A seguir en el cuadro 2.2, se encuentran la lista de nuevos
indices de la BVL:

Cuadro 2.2. indices bursatiles S&P/BVL vigentes

Indices Cadigo
S&P/BVL Peru Select Index TR (PEN) SPBLPSPT
S&P/BVL Peru General Index TR (PEN) SPBLPGPT
S&P/BVL LIMA 25 Index TR (PEN) SPBL25PT
S&P/BVL IBGC Index TR (PEN) SPBLBGPT
S&P/BVL Mining Index TR (PEN) SPBLMPT
S&P/BVL Public Services Index TR (PEN) SPBLSPT
S&P/BVL Financials Index TR (PEN) SPBLFPT
S&P/BVL Industrials Index TR (PEN) SPBLIPT
S&P/BVL Consumer Index TR (PEN) SPBLCPT
S&P/BVL Electric Utilities Index TR (PEN) SPBLEPT
S&P/BVL Construction Index TR (PEN) SPBLNPT
S&P/BVL Juniors Index TR (PEN) SPBLJPT

Fuente. Extraido de la pagina web de la S&P DOW JONES
INDICES (2015).

En la presente investigacion se utilizan estos indices
bursatiles implementados a la fecha en la Bolsa de Valores de
Lima, los cuales forman parte fundamental del analisis

estadistico efectuado.

Segun S&P DOW JONES (2015) Los antiguos indices han
sido renombrados, reemplazados o descontinuados, esto
como medida adoptada en acuerdo de las partes, siendo la
Bolsa de Valores de Lima y S&P DOW JONES INDICES de
que éste Ultimo sea el responsable de la elaboracion,
desarrollo y publicacion de los indices burséatiles como se

muestra en el cuadro 2.3 a continuacion.
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Indice
Existente

Transicion

Indice Nuevo

Indice General
de la Bolsa de
Valores de Lima
(IGBVL)

La nueva metodologia crea un punto
de referencia del pais que se basa en
la capitalizacion de mercado ajustado
por flotacién y por criterios de liquidez
Nuevo nombre del indice

Sigue la historia del IGBVL

S&P/BVL Peru
General Index

Nuevo indice

Indice transable compuesto por las
empresas mas grandes y liquidas,
incorporando normas de diversificacion

y de amortiguamiento

S&P/BVL Peru
Select Index

Indice Selectivo
de la Bolsa de
Valores de
Lima(ISBVL)

Indice representa las acciones mas
liquidas a cotizar en la BVL

La seleccion y ponderacion basada en
la liquidez local,

Nuevo nombre del indice

Sigue la historia del ISBVL

S&P/BVL LIMA
25 Index

Indice de Buen

Indice que realiza un seguimiento de

S&P/BVL IBGC

Sectorizados e
indice
subsectorizados

combinaciones de sectores y
subsectores GICS®

05 indices del Sector: Consumo,
Finanzas , Industriales, Mineria,
Servicios Publicos

03 indices del Subsector : Servicios
Eléctricos , Construccion y Mineria

Junior

Gobierno todas las empresas peruanas que Corporate
Corporativo cumplen los criterios de gobierno Governance
(IBGC) corporativo establecidos por la BVL Index
Proceso de Encuesta que se mantiene
por la BVL
Dow Jones calculara el indice indice
bursatil
Sigue la historia del IBGC
Indices Nueva estructura basada en S&P/BVL Sectors

and Subsectors
Indices

Indice Nacional
de
Capitalizacién
Bursatil (INCA)

Decontinuado efectivamente desde
mayo de 2015.

N/A

Fuente. Extraido de la pagina web de la S&P DOW JONES

INDICES (2015).
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La composicidén de los indices bursétiles actuales no esta a
disposicion del publico en general, solamente seran
proporcionados a clientes o por solicitud especial (S&P DOW
JONES, 2015).

Los niveles de los indices histéricos de la IGBVL, el ISBVL, el
IBGC, y de las mineras juniors seran transferidos a las nuevas
metodologias, sin cambios en los valores historicos.

Con el fin de mantener la continuidad en la historia del indice,
S&P DJI utilizé el final de los valores del indice del dia
Jueves, 30 de abril 2015, suministrado por la BVL, para el
calculo de los valores del dia habil siguiente.

Los indices S&P/ BVL del sector y subsectores se pusieron en
marcha el 4 de mayo de 2015, con nuevos valores y nuevas
estructuras, y la informacién del indice histérico no se llevara
en adelante. Los nuevos indices se dan sobre la base de
GICS®, que es un sistema de clasificacién disefiado y
mantenido por Indice bursatii Dow Jones y MSCI. Estos
indices tendran los datos de copia de prueba historicos que se
remontan al 17 de marzo de 2006. Los indices del sector y
Subsectores que han sido utilizados anteriormente a la
modificatoria fueron descontinuados después del cierre del
mercado del Jueves, 30 de abril 2015, a excepcidén del
S&P/BVL Juniors Index, que seguira calculdndose segun su
historia existente. Para el indice S&P/BVL Peru General Index
(anteriormente IGBVL), S&P DJl ha creado un respaldo
probado de datos proforma historicos al 17 de septiembre
2004, utilizando la nueva metodologia. Estos datos estan
disponibles bajo peticion. No obstante, la historia actual del
IGBVL es la historia oficial de la nueva S&P/BVL Peru
General Index (S&P DOW JONES, 2015). El cuadro 2.4
siguiente es un resumen de la historia disponible de los
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indices de retorno total (TR), es decir, asumira la reinversion

de los dividendos:

Cuadro 2.4. Fechas de indices S&P/BVL TR

Fechas de indices de Retorno Total (TR)
Indice Fecha Lanzamiento Fecha de Primer Valor Valor Base
S&P/BVL Peru General
Dic. 30, 1991 Dic. 30, 1991 100
Index TR (PEN)
S&P/BVL Peru Select )
Dic. 1, 2014 Marzo 17, 2006 100
Index TR (PEN)
S&P/BVL LIMA 25
Julio 8, 1993 Dic. 30, 1991 100
Index TR (PEN)
S&P/BVL IBGC Index
Julio 1, 2008 Junio 30, 2008 100
TR (PEN)
S&P/BVL Consumer
Dic. 1, 2014 Marzo 17, 2006 100
Index TR (PEN)
S&P/BVL Financials
Dic. 1, 2014 Marzo 17, 2006 100
Index TR (PEN)
S&P/BVL Industrials
Dic. 1,2014 Marzo 17, 2006 100
Index TR (PEN)
S&P/BVL Mining Index .
Dic. 1, 2014 Marzo 17, 2006 100
TR (PEN)
S&P/BVL Public
Services Index TR Dic. 1, 2014 Marzo 17, 2006 100
(PEN)
S&P/BVL Construction
Dic. 1, 2014 Marzo 17, 2006 100
Index TR (PEN)
S&P/BVL Electric
Dic. 1, 2014 Marzo 17, 2006 100
Utilities Index TR (PEN)
S&P/BVL Juniors Index
Julio 1, 2008 Dic. 28,2007 1000
TR (PEN)
Fuente. Extraido de la pagina web de la S&P DOW JONES INDICES
(2015).

Los indices mostrados cuentan con sus correspondientes
versiones en nuevos soles peruanos (PEN) o délares (USD).
Los tickers o codigos de los indices también pueden ser
consultados en multiples plataformas de proveedores de
datos financieros, como en S&P DJI, en paralelo a la Bolsa de

Valores de Lima.

2.2.18. Ratios Finacieros
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En toda empresa es imprescindible tener pleno conocimiento
de la situacion financiera y de los resultados operativos de
ésta, para ello es ventajoso hacer uso de los ratios financieros
ya que otorgan una perspectiva diferente sobre los aspectos
financieros de la empresa y a su vez amplian la informacién
de los estados financieros de la compania. Por tanto, el
analisis de los ratios financieros es el estudio de las
relaciones entre los distintos estados contables, estos ratios
pueden dividirse en cinco grandes grupos: liquidez, actividad,
apalancamiento, rentabilidad y medidas de mercado segun lo
manifiesta (Gitman & Joehnk, 2005)

- De liquidez esta relacionada con la capacidad que
posee una empresa para cubrir sus gastos
inmediatos y atender sus obligaciones de corto
plazo con disposicion de efectivo. Se puede tener
una visiébn global de liquidez de una empresa
analizando los ratios de  circulante y el fondo
de maniobra. La solvencia hace referencia a la
capacidad financiera de una empresa para hacer
frente a sus obligaciones de pago, no solo de
efectivo sino de todos sus recursos disponibles.

- De actividad permiten analizar el ciclo de rotacion
del elemento econdmico seleccionado y por lo
general son expresado en dias, destacan los
ratios de rotacién por cuentas por cobrar, de
inventarios, del activo fijo, de pagos, de cobertura,
éste ultimo mide cuantas veces el efectivo

generado cubre el pago de intereses.

- De apalancamiento o de endeudamiento es aquel
que esta relacionada con la estructura financiera

de la empresa, puede darse en tres posibles
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combinaciones; capital propio, de terceros o

mixto.

De rentabilidad comprenden una serie de
indicadores cuya finalidad es medir la generacion
de renta suficiente para cubrir los costos vy
generar valor para los estamentos dentro de una
empresa, siendo uno de ellos sus accionistas. Se
destacan el margen bruto, margen neto,

rentabilidad del activo, rentabilidad del patrimonio.

Los ratios de valor de mercado convierten
porciones de informacién acerca de la empresa
en funcién de las acciones, indicando qué parte
de los beneficios totales y de los dividendos esta
asignada a cada accion, un ratio representativo
es precio/beneficio o PER interpretado en anos,
que indica el tiempo en que el inversionista
recupera su inversibn, ademdas evalla si la

accion esta sobrevaluada o subvaluada.
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2.3 Marco Conceptual

2.3.1 Definiciéon de conceptos

En la presente investigacion es pertinente mencionar los
conceptos sobre el mercado bursatil y en particular los
relacionados al modelo de asignacion de activos propuesto:

1. Activo bursatil
Documentos que incorporan la titularidad de derechos sobre un
bien facilmente convertible en dinero y que generalmente es

negociado en el mercado de valores secundario.

2. Acciones comunes

Representan una parte del capital de la empresa, los tenedores
tienen derecho a voz y voto en las juntas de accionistas,
también tienen derecho a los beneficios que genere la

empresa.

3. Acciones de inversion

No confieren calidad de socios a sus tenedores, los tenedores
pueden estar presentes en juntas de accionistas, pero sin voz
ni voto, los tenedores tienen derecho preferencial a beneficios.
4. Aversion al riesgo

Término referido a la situacién en la que un inversionista,
expuesto a alternativas con diferentes niveles de riesgo,
preferira aquella con el nivel de riesgo mas bajo, aunque
alcance una menor rentabilidad.

5. Agente bursatil
Un individuo o entidad reconocida por la bolsa de valores; para
ejercer las operaciones de compra y venta de valores. Un
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agente opera en la Bolsa de acuerdo a los intereses de sus

clientes.

6. Benchmark

Base de comparacioén, y en lo relativo a la bolsa de valores, se
denomina asi a los indices bursatiles que sirven como
referencia para conocer del comportamiento general de
determinado tipo de activos y para comparar la gestion de

fondos e inversionistas particulares.

7. Capitalizacién bursatil

Resulta de multiplicar el numero de acciones en circulacién o
free float de una empresa inscrita en Bolsa por su precio de
mercado, también es conocida como valor de mercado de la

empresa.

8. Cotizacion de la accion
Precio de mercado de la accion de acuerdo a la oferta y
demanda.

9. Dividendos de acciones
Participacion en efectivo que corresponde a cada accién en

tenencia al distribuir la empresa las utilidades obtenidas.

10. Dispersién
Medida en la que los datos se distribuyen alrededor de un
punto central (normalmente la media aritmética) en una

muestra.

11. Diversificacion
Es la eleccién de diferentes activos financieros de inversion que
conforman al portafolio. Dichos elementos tienen

caracteristicas propias distintas entre si, con lo cual se busca
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reducir el riesgo total del portafolio, de tal manera que sea
posible obtener el rendimiento esperado.

12. Emisores
En el ambito de la economia, se conoce como emisor a una
institucién, empresa u organizacibn que emite valores

comerciales.

13. Free-Float

Es el porcentaje del total de acciones de una sociedad que es
susceptible de ser negociado habitualmente en bolsa, al no
tratarse de participaciones de accionistas estables de la

empresa.

14. Ganancia
Ingreso o beneficio de tipo econdémico, obtenido por una

empresa o inversionista, en el curso de sus operaciones.

15. Instrumentos financieros

También conocidos como activos bursatiles, titulos, son valores
que se negocian en la Bolsa de Valores por ejemplo: Acciones,
bonos corporativos, bonos del gobierno central, certificados de
depodsitos, obligaciones, hipotecarias, pagarés financieros,

entre otros.

16. Inversion
Hacer uso del dinero disponible en el presente con la
expectativa de obtener una utilidad futura a mediano o largo

plazo, asumiendo un determinado nivel de riesgo.

17. Liquidez
Es la facilidad con que un activo financiero puede ser vendido o
comprado, esto representa por supuesto la rapidez con la cual

puede convertirse en efectivo para el inversionista.
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18. Matriz
Una matriz es una disposicion rectangular de elementos. El (i, j)

esimo elemento de g;; de la matriz M, esta en la fila i-esimo y

la columna j-esimo del arreglo.

19. Mercado de acciones

Esta compuesto por las acciones de empresas, que ante la
necesidad de recursos deciden no contraer obligaciones del
sistema financiero tradicional, sino aumentar su capital social
mediante acciones, por lo tanto, quienes compran sus acciones
se convierten en socios de la empresa, con los derechos y

obligaciones que ello implica.

20. Mercado de valores

También denominado mercado de capitales en sentido estricto,
los fondos prestados se documentan en valores, apelandose al
ahorro publico, a los particulares y empresas en general,
ofreciéndoles una rentabilidad para canalizar tales fondos hacia
inversiones productivas. Es un mercado de negociacion abierta

al publico.

21. Riesgo de portafolio

Exposicidon a la pérdida del capital invertido o probabilidad de
incurrir en descapitalizacion al momento de invertir en un
conjunto de activos.

22. Monto nominal de acciones en circulacion
Son las acciones emitidas al valor nominal, sin considerar el
efecto de la inflacidn u otros elementos econémicos.

23. Portafolio
Conjunto de activos, denominado también cartera, constituido
por un proceso de asignacién o seleccion de activos, su
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composicién se representa porcentualmente y su desempeno

es medido por ratios de performance.

24. Precio de la accion
Precio o cotizacién de la accién es el valor determinado por la
oferta y la demanda en la Bolsa de Valores.

25. Rueda de bolsa
Es el espacio de tiempo habil filado por la Bolsa para la

realizacion de las operaciones burséatiles.

26. Rentabilidad

Es la relacion entre la utilidad proporcionada por un activo
bursatil y la cantidad de dinero invertido en su adquisicion.
Generalmente se genera una mayor rentabilidad cuando se

prolonga el horizonte de la inversion.

27. S&P/BVL Peru General

Est4 disefiado para ser el referente o Benchmark amplio del
mercado peruano reflejando la tendencia promedio de las
principales acciones cotizadas en Bolsa. EI S&P/BVL Peru
General que continua con la historia del antiguo IGBVL,
manteniendo la base 30 de diciembre de 1991 = 100. Sin
embargo, a partir del 4 de octubre del 2015 se convierte en un
indice de capitalizacion del free float. En tal situacion, es
preciso destacar que el indice S&P/BVL Peru General que
difunde la BVL en sus publicaciones, es de retorno total, es
decir asume la reinversion de los dividendos. Los portafolios de
este indice seran actualizados completamente en setiembre de
cada afo, efectuandose ajustes de los pesos en marzo, junio y
diciembre.
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28. S&P/BVL Peru Select

Es el nuevo indicador del mercado de acciones orientado a
convertirse en el indice Premium de la BVL. Es también un
indice de capitalizacidbn pero con mayores requerimientos de
liquidez y del tamano de la capitalizacion del free float, de tal
manera que ademas de ser amplio y representativo, sea

también invertible y facilmente replicable.

29. S&P/BVL Lima 25

En comparacion de los otros indices bursatiles, que son de
capitalizaciéon, el Lima 25 es el unico indice basado en la
liquidez, al medir el desempefo de las 25 acciones con mayor
negociacion dentro de la Bolsa de Valores de Lima. Este indice
sigue la historia del indice Selectivo de la Bolsa de Valores de
Lima (ISBVL), que se remonta al 30 de diciembre de 1991.

30. indice de Buen Gobierno Corporativo (IBGC)

El indice de Buen Gobierno Corporativo es un estadistico cuyo
objetivo es reflejar el comportamiento de los precios de las
acciones de aquellas empresas listadas que adoptan buenas
practicas de gobierno corporativo.
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CAPITULO lll: METODOLOGIA

3.1 Hipoétesis general

La aplicacion del modelo de Markowitz con metodologia EWMA
permite construir un portafolio diversificado en acciones en la

Bolsa de Valores de Lima.

3.2 Hipoétesis especificas

l. Hip6tesis especifica N°1
Un portafolio diversificado en acciones por el método propuesto
es menos riesgoso que los indices bursatiles de la Bolsa de

Valores de Lima.

Il. Hipé6tesis especifica N°2
Un portafolio diversificado en acciones por el método propuesto
es mas rentable que los indices bursatiles de la Bolsa de

Valores de Lima.

3.3 Identificacion de variables

3.3.1 Hipétesis general

HO: La aplicacion del modelo de Markowitz con metodologia
EWMA permite construir un portafolio diversificado en acciones
en la Bolsa de Valores de Lima.

Variable independiente (X)
X1: Modelo de Markowitz
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Variable independiente (X)
X2: Metodologia EWMA

Variable dependiente (Y)
Y1: Portafolio diversificado en acciones en la Bolsa de Valores
de Lima.

Hipotesis especifica N° 1

H1: Un portafolio diversificado en acciones por el método
propuesto es menos riesgoso que los indices bursatiles de la
Bolsa de Valores de Lima.

Variable independiente (X)
X1: Portafolio diversificado en acciones en la Bolsa de Valores
de Lima.

Variable dependiente (Y)
Y1: Indices bursatiles en la Bolsa de Valores de Lima.

Hipotesis especifica N° 2

H2: Un portafolio diversificado en acciones por el método
propuesto es mas rentable que S&P/BVL Peru General Index
TR (PEN).

Variable independiente (X)
X1: Portafolio diversificado en acciones en la Bolsa de Valores
de Lima.

Variable dependiente (Y)
Y1: Indices bursatiles en la Bolsa de Valores de Lima.
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3.4 Operacionalizacion de las variables

3.4.1 Hipétesis general

HO: La aplicacion del modelo de Markowitz con metodologia
EWMA permite construir un portafolio diversificado en acciones
en la Bolsa de Valores de Lima.

Operacionalizacion de la variable independiente:
Modelo de Markowitz con metodologia EWMA

El modelo pertenece a la teoria de portafolio moderna
propuesta por Harry Markowitz para llevar a cabo la seleccién
de activos y conforman un portafolio 6ptimo de inversion. La
metodologia EWMA, permite calcular el riesgo otorgando

mayor ponderacion a los datos mas recientes.

Indicadores de la variable:

- Media (u)

- Des. Estandar (o)

- Porcentaje de pesos relativos por accion en el portafolio
- Lambda 6ptima

- Raiz cuadrada del error cuadratico medio

Operacionalizacion de la variable dependiente:

Portafolio diversificado en acciones en la Bolsa de Valores de
Lima.

Un portafolio es el conjunto de activos financieros como
acciones que sirven como estrategia de diversificacion y una
manera de diversificar es mediante acciones pertenecientes a

diversos sectores productivos.



3.4.2

136

Indicadores de la variable:

- Grado de correlacion de las acciones del portafolio
- Rendimiento esperado del portafolio

- Riesgo del portafolio

Hipotesis especifica N° 1

Hipétesis especifica N°1

Un portafolio diversificado en acciones por el método propuesto
es menos riesgoso que los indices bursatiles de la Bolsa de
Valores de Lima.

Operacionalizacién de la variable independiente:

Un portafolio diversificado en acciones por el método propuesto

Es una metodologia para lograr un calculo eficiente de la
volatilidad para ajustarse a la realidad actual de los mercados

financieros.

Indicadores de la variable:
- Grado de correlacion de las acciones del portafolio
- Rendimiento esperado del portafolio

- Riesgo del portafolio

Operacionalizacion de la variable dependiente:
indices bursatiles de la Bolsa de Valores de Lima.

Un conjunto de indicadores que representan la tendencia
promedio de las acciones que lo conforman, dividido en indices
bursatiles principales e indices sectoriales respecto de cada

rubro de la economia peruana.

Indicadores de la variable:
-Cotizacién de cierre diario - Riesgo de los indices
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3.4.3 Hipoétesis especifica N° 2

H2: Un portafolio diversificado en acciones por el método
propuesto es mas rentable que los indices bursatiles de la
Bolsa de Valores de Lima.

Operacionalizacién de la variable independiente:
Portafolio diversificado en acciones en la Bolsa de Valores de

Lima

Es el conjunto de activos financieros, especificamente
constituido por acciones; que sirve como criterio para reducir el

riesgo no sistematico en forma efectiva.

Indicadores de la variable:

- Grado de correlacion de las acciones del portafolio
- Rendimiento esperado del portafolio

- Riesgo del portafolio

Operacionalizacién de la variable dependiente:
indices bursatiles de la Bolsa de Valores de Lima.

Un conjunto de indicadores que representan la tendencia
promedio de las acciones que lo conforman, dividido en indices
bursatiles principales e indices sectoriales respecto de cada

rubro de la economia peruana.

Indicadores de la variable:

- Cotizacién de cierre diario

- Rendimiento esperado de los indices
- Riesgo de los indices
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Modelo de Markowitz con metodologia EWMA para construir un portafolio diversificado en acciones en la Bolsa de Valores de Lima

Planteamiento del Problema

Investigacion

Operacionalizacion

Planteamiento del problema Sistematizacion Objetivos Hipétesis Variables Indicadores

En la Bolsa de Valores de Lima (BVL) se| Problema general: Objetivo general: Hipdtesis general: X1; Variable | - Media ()

presentan oportunidades de inversion las| ¢Como construir un | Construir un portafolio | El modelo de Markowitz | Independiente | - Des. Estandar (o)

cuales dependiendo de las expectativas de| portafolio diversificado en | diversificado en acciones | con metodologia EWMA | Modelo de | - Porcentaje de pesos
riesgo-rentabilidad, perfil de riesgo,| acciones en la Bolsa de | utilizando el modelo de | permite  construir  un | Markowitz relativos por accién en el
horizonte de inversion permitiran obtener| Valores de Lima? Markowitz con | portafolio diversificado en portafolio

beneficios para el inversionista institucional metodologia EWMA en la | acciones en la Bolsa de

e individual. Para ello, se precisan de Bolsa de Valores de Lima Valores de Lima.

modelos o instrumentos modernos de

analisis que puedan construir un portafolio| Problema especifico 1: Objetivo especifico 1: Hipétesis especifica 1: X2: Variable | - Factor de Decaimiento o
diversificado en acciones al invertir en el| ¢El portafolio diversificado | Determinar la contribucion | Un portafolio diversificado | independiente: | Lamba (A) optimizado por,
mercado bursatil y obtener portafolios| en acciones por el método | que genera el modelo | en acciones por el método | Metodologia -Raiz Cuadrada del Error
eficientes, es decir, aquellos que| propuesto es  menos | Markowitz-EWMA en la | propuesto es menos | EWMA Cuadratico Medio (RMSE)
proporcionen un maximo retorno para un| fiesgoso que los indices | construccion de un | riesgoso que los indices

nivel de riesgo dado o, equivalentemente| bursatiles de la Bolsa de | portafolio diversificado de | bursatiles de la Bolsa de

un minimo riesgo, para un retorno dado. Al Valores de Lima? menor riesgo. Valores de Lima.

comprender lo anteriormente sefalado, a

nivel operacional, se tiene que establecer| Problema especifico 2: Objetivo especifico 2: Hipotesis especifica 2: Y1: Variable | - Grado de correlacién de

qué porcentaje del dinero se debe invertir
en las diferentes acciones listadas, a esto
se le denomina asignacion estratégica de
activos, a fin de determinar cual es la mejor
asignacion para nuestro portafolio de
acciones. Para ello, se formula la siguiente
interrogante: ¢,Coémo construir un portafolio

diversificado en acciones en la BVL?

¢ El portafolio diversificado
en acciones por el método
propuesto es mas rentable
que los indices bursatiles
de la Bolsa de Valores de

Lima?

Establecer las diferencias
en el desempefio de los
indices S&P/BVL y un
portafolio diversificado en
acciones por el método
propuesto.

Un portafolio diversificado
en acciones por el método
propuesto es mas rentable
que los indices bursatiles
de la Bolsa de Valores de

Lima.

dependiente
Portafolio
diversificado
en acciones
en la Bolsa de
Valores de

Lima

las acciones del portafolio

- Rendimiento esperado del
portafolio

- Riesgo del portafolio

- S&P/BVL Indices
bursatiles principales y
sectoriales
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Tipo de investigacion

El tipo de investigacidn realizada es de tipo explicativa, el cual utiliza
pruebas de hipotesis para responder o dar cuenta del porqué del

objeto que se investiga.

Diseno de la investigaciéon

El disefio de la investigacién es de tipo no experimental; ya que no
existe manipulacion deliberada de variables, se fundamenta en la
observacion de fenbmenos tal y como se dan en su contexto, y de
caracter transversal, puesto que se recopilan los datos en un
momento o periodo establecido, siendo del 01 enero del 2011 al 19
de junio de 2015.

3.8 Unidad de Analisis

La unidad de analisis estd conformada por la cotizaciéon de cierre diario
de la accién de cada empresa listada en la Bolsa de Valores de Lima.

3.9 Poblacion de estudio

La poblacién esta constituida por todas las cotizaciones de cierre diario
de las acciones de empresas listadas en la Bolsa de Valores de Lima.

3.10 Tipo de muestreo

El muestreo se determind de tipo aleatorio simple, esto es, a las
empresas representativas del S&P/BVL Peru General Index,
anteriormente denominado indice General de la Bolsa de Valores de
Lima (IGBVL), siendo un indice-muestra representativo per se de la
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Bolsa de Valores de Lima. Para los fines de la presente investigacion
se ha optado por un muestreo de tipo aleatorio simple, dado que las
empresas que componen este indice pertenecen a rubros diversos de
la economia peruana, asignandole las mismas probabilidades de ser
tomadas en la muestra, para lo cual se ha tomado a las 35 empresas
qgue conforman el S&P BVL PERU GENERAL INDEX al 2015.

Cuadro 3.1: Composicion del S&P/BVL Peru General Index

(vigente a partir del 04 de mayo de 2015)

Ne Nombre del valor Nemoénico | Peso

1 | Credicorp Limited BAP 25.27%
2 | Southern Copper Corp SCCO 11.14%
3 | Compania de Minas Buenaventura S.A.A. | BVN 10.39%
4 | Intercorp Financial Services Inc IFS 7.23%
5 | Alicorp SA ALICORCH1 6.93%
6 | Volcan Compariia Minera S.A.A. B VOLCABC1 | 4.05%
7 | Grana y Montero SA GRAMONCH1 | 3.47%
8 | EnerSur S.A. ENERSUC1 | 2.92%
9 | Sociedad Minera Cerro Verde SA CVERDEC1 | 2.68%
10 [ Minera Milpo MILPOC1 2.43%
11 | Ferreycorp S.A.A. FERREYC1 | 2.40%
12 | InRetail Peru Corp. INRETCH 2.27%
13 [ Edegel SA EDEGELC1 | 2.22%
14 [ Union Andina de Cementos S.A.A. UNACEMC1 | 2.20%
15 | Minsur SA | MINSURIT 2.01%
16 | Cementos Pacasmayo C CPACASC1 | 1.91%
17 | Luz Del Sur SA LUSURCH1 1.89%
18 [ Banco Continental CONTINCH1 1.85%
19 | Edelnor SA EDELNOCT | 1.41%
20 | Inversiones Centenario INVCENCH1 1.25%
21 | Trevali Mining Corporation TV 1.22%
22 | Sociedad Minera El Brocal C BROCALC1 | 0.71%
23 | Aceros Arequipa CORAREC1 | 0.40%
24 | Empresa Agro Indl Casa Grande CASAGRC1 | 0.29%
25 | UCP Backus & Johnston | BACKUSIA 0.25%
26 | Refineria La Pampilla SA A RELAPAC1 | 0.21%
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27 | Pesquera Exalmar S.A.A. EXALMCH1 0.15%
28 | Compania Minera Atacocha S.A.A. B ATACOBC1 | 0.14%
29 [ Andino Investment Holdings SA AIHC1 0.13%
30 | Panoro Minerals Ltd. PML 0.12%
31 | Corporacion Aceros Arequipa Inv CORAREI1 | 0.12%
32 [ Pomalca POMALCC1 | 0.11%
33 | Minera IRL Ltd MIRL 0.10%
34 | Austral Grupo SA AUSTRAC1 | 0.08%
35 | Siderurgica SIDERCH1 0.04%

Fuente. Proporcionado por S&P Dow Jones Indices New York.

3.11 Tamano y seleccion de la muestra

El criterio para la seleccion de la muestra debe tomarse en funcién a lo

siguiente:

1. Determinacion de las acciones mas negociadas, de mayor
capitalizacién free float, y que pertenezcan al indice que refleje la
tendencia promedio de las principales acciones cotizadas en la Bolsa
de Valores de Lima. Es el caso del S&P/BVL Peru General Index TR.

3.12 Técnicas de recoleccion de datos

Las técnicas para recolectar los datos son tanto fuentes primarias como

de tipo secundaria:

Fuentes primarias:
Listado de precios de cierre de acciones: informacion proporcionada
por la Bolsa de Valores de Lima y a través del portal de S&P Dow

Jones Indices, Bloomberg, Morningstar.
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Fuentes secundarias:

Determinado por diversas fuentes bibliogréaficas, investigaciones
académicas, revistas y libros electronicos, entre otros de caracter
publico y privado, nacionales e internacionales.

3.13 Técnicas de analisis e interpretacion de datos

Para el analisis e interpretacion de datos se utilizan las siguientes

herramientas:

Analisis descriptivo: por medio de éste se busca procesar la data para
su analisis descriptivo en MS EXCEL cuyas opciones permiten realizar

a cabalidad esta labor.

Analisis inferencial: Con ayuda del programa MS EXCEL se busca
hacer uso del modelo de optimizacion mediante la herramienta Solver
para llevar a cabo la medicibn de la rentabilidad, riesgo y la
construccidn de portafolios. La validacion de las hipdtesis alternativas o
del investigador se efectuan mediante el uso del SPSS 22 en el cual se
ejecutan pruebas de normalidad, pruebas de hipotesis y calculos
necesarios para el analisis de las variables de estudio.
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CAPITULO IV: RESULTADOS

4.1

Andlisis e interpretacion de rentabilidades diarias

Para esta investigacion se recurre al uso de las cotizaciones diarias de
cierre correspondientes al 03 de enero 2011 hasta el 19 de junio del
2015, de 35 empresas listadas que forman parte del indice S&P/BVL
Peru General Index y a su vez a los puntos diarios de cierre de los
indices bursatiles en dicho periodo. En los graficos siguientes se
muestra la dispersién de las rentabilidades de los indices bursatiles
pertenecientes a la Bolsa de Valores de Lima; S&P/BVL Peru General
Index, S&P/BVL Peru Select Index, S&P/BVL Lima 25 Index, S&P/BVL
IBGC Index. De igual manera, se muestra la rentabilidad anual media y
la volatilidad dinamica de los indices sefalados:

Gréfico 4.1 Rentabilidades diarias S&P/BVL Peru General Index
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+ SGP/BVL Peru Generel Index

Fuente. Elaboracion propia

El calculo de las variaciones de los puntos diarios de cierre de este
indice muestra en el grafico 4.1 que la evolucion en el rendimiento del
indice bursétil ha oscilado préximo al -15% y cercano al 10% para el
periodo 2011, posterior a ello se muestra una contracciéon o reduccién
en la dispersion de los rendimientos generados para el periodo 2012
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donde se mantuvo en un rango menor entre -5% y 5%. Para los
periodos 2013 y 2014, la volatilidad de su rendimiento se mantuvo en
general dentro del rango e inclusive de mayor volatilidad en el periodo
2013. A inicios del 2015 a la fecha, el rango de amplitud es menor y de

tendencia positiva comparado a meses previos de ese periodo.

Gréfico 4.2 Rentabilidades diarias S&P/BVL Peru Select Index
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Fuente. Elaboracion propia

En el grafico 4.2 este indice presenta en el periodo 2011 alta volatilidad
en la evolucion de sus rendimientos con una amplitud de -15% vy
proximo a 10% durante el periodo senalado, los cuales disminuyen
gradualmente hasta el 2012 oscilando en un rango de -5% y 5% y que
se mantiene para los periodos 2013, 2014 y 2015 hasta la fecha de

andlisis.
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Gréfico 4.3 Rentabilidades diarias S&P/BVL Lima 25 Index
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Fuente. Elaboracion propia

Segun muestra el grafico 4.3 la evolucidn de este indice presenta de
igual manera que los anteriores, alta volatilidad en sus rendimientos y
en este caso con una dispersion de rango menor a -15% y 10% para
todo el periodo sefalado, los cuales disminuyen gradualmente para el
2012 oscilando en un rango de -5% y 5%, con mayor variabilidad a
mediados del 2013 y que se mantiene para los periodos 2014 y 2015
hasta la fecha de analisis, donde su tendencia es positiva comparado a

meses previos de este periodo.
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Grafico 4.4 Rentabilidades diarias S&P/BVL IBGC Index
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Fuente. Elaboracién propia

En el grafico 4.4 el indice mostrado presenta en el periodo 2011 alta
variabilidad en los rendimientos generados con una dispersion menor a
-15% y 10% para todo el periodo sefialado, los cuales disminuyen en el
2012 oscilando en un rango de -5% y 5%, con mayor volatilidad
durante el 2013 y que se mantiene para los periodos 2014 y 2015
hasta la fecha de analisis.

Tabla 4.1. Rentabilidad y riesgo de indices bursatiles

Rentabilidad promedio anual  Desviacion

EWMA

S&P/BVL Peru General Index -13.10% 19.92%
S&P/BVL Peru Select Index -3.48% 18.35%
S&P/BVL Lima 25 Index -11.42% 20.85%
S&P/BVL IBGC Index -5.85% 18.65%

Fuente. Elaboracién propia

Se considera al S&P/BVL Peru General Index porque es el referente
amplio o Benchmark del mercado peruano reflejando la tendencia
promedio de las acciones cotizadas en Bolsa el cual ha proporcionado
una rentabilidad promedio anual de -13.10% a un riesgo del 19.92%.

Siendo pertinente tomar en consideraciéon el S&P/BVL Peru Select
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Index que es un indice disefiado para medir el rendimiento de las
acciones mas grandes y liquidas en la Bolsa que ha tenido un
rendimiento promedio anual de -3.48% con un riesgo del 18.35%, como
también al S&P/BVL Lima 25 Index es el Unico basado en la liquidez, al
medir el desempeno de 25 acciones con mayor negociacion dentro de
la Bolsa. Finalmente, se considera al S&P/BVL IBGC Index cuyo
objeto es reflejar el comportamiento de los precios de las acciones de
aquellas empresas listadas que adoptan buenas practicas de gobierno
corporativo. Para ninguno de los casos senalados estos indices o
portafolios de mercado han ofrecido una rentabilidad positiva, no

obstante se acomparan de un similar riesgo asociado.

Gréfico 4.5 Dispersion de rentabilidades diarias de indices de la
BVL
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Fuente. Elaboracion propia

Se observan las aproximaciones en cuanto la dispersion de los
rendimientos diarios de los indices bursatiles en el grafico 4.5 y en la
tabla 4.2 mediante la Correlacién de Pearson se evidencia que la
asociacién entre los indices es significativa para cada caso.
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Tabla 4.2. Correlacion de indices bursatiles

S&P/BVL IBGC

S&P/BVL Corporate
S&P/BVL Peru  |Peru Select [S&P/BVL Lima 25|Governance
General Index Index Index Index
S&P/BVL Correlacion de N N o
1 ,349 ,975 ,753
|Peru Pearson
General  gjg. (bilateral) ,000 ,000 ,000
Jindex

Suma de cuadrados y
10550808339,760[31493335,761[14655776377,059| 29061862,040)
productos vectoriales

Covarianza 9403572,495( 28068,927 13062189,284 25901,838]
N 1123, 1123] 1123] 1123]
S&P/BVL Correlacion de M . o
,349 1 472 ,814
Peru Select Pearson
Index Sig. (bilateral) ,000 ,000 ,000

Suma de cuadrados y
) 31493335,761| 772017,692| 60754847,479 268790,979
productos vectoriales
Covarianza 28068,927| 688,073 54148,705 239,564]
N 1123 1123 1123 1123
S&P/BVL  Correlacion de
Lima 25 Pearson
Jindex Sig. (bilateral) ,000 ,000 ,000

Suma de cuadrados y

,975" 472" 1 ,8217

) 14655776377,059|60754847,479[21421024980,037| 45177414,944]
productos vectoriales

Covarianza 13062189,284 54148,705 19091822,620 40265,076)
N 1123 1123 1123 1123
S&P/BVL  Correlaciéon de M . o
,753 ,814 ,821 1
IIBGC Pearson
Corporate  gjg. (bilateral) ,000] ,000] ,000
GovernanceSuma de cuadrados y
lindex ) 29061862,040] 268790,979 45177414,944 141206,622
productos vectoriales
Covarianza 25901,838 239,564 40265,076 125,853
N 1123 1123 1123 1123

**. La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (2 colas).

Fuente. Elaboracién propia en SPSS 22

Los indices bursatiles pueden ser empleados para diferentes
propésitos y en definitiva no pretenden construir portafolios eficientes,
esto es, que proporcionen una determinada rentabilidad a un riesgo
dado o viceversa, sino sirven como resumenes del mercado, no
obstante permiten tener un punto de comparacion de la rentabilidad de
un portafolio o conjunto de activos, es decir, permiten evaluar el

desempefio de los portafolios conformados. Por ello es necesario
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contar con metodologias que logren construir portafolios eficientes y
diversificados; con un menor de riesgo asociado y que busque

maximizar la rentabilidad del inversionista.

Andlisis e interpretacion de pruebas de normalidad K-S

Al analizar la distribucion de los indices bursatiles en el periodo
evaluado del 03 de enero 2011 hasta el 19 de junio del 2015 se
evidencia que los indices S&P/BVL Peru General Index, S&P/BVL Peru
Select Index, S&P/BVL Lima 25 Index, S&P/BVL IBGC Index no tienen
una distribucion normal o gaussiana, esto se comprueba mediante la
prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov (K-S) de 1 muestra,
dado que el tamafo de la muestra es de 1123 datos u observaciones y
con un P-valor =0,000 es menor al nivel de significancia Sig. 0,05, lo
que valida la hipotesis alternativa o del investigador que afirma que los
indices bursatiles no tienen una distribucién normal para cada caso

segun la tabla 4.3.

Tabla 4.3 Prueba de Normalidad K-S de Indices bursatiles

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.

S&P/BVL Peru

,107 1123 ,000 ,948 1123 1,000
General Index
S&P/BVL Peru

,058 1123 ,000 ,982 1123 1,000
Select Index
S&P/BVL Lima

,100 1123 ,000 ,949 1123 1,000
25 Index
S&P/BVL IBGC
Corporate

,027 1123 ,051 ,990 1123 1,000
Governance
Index

a. Correccidn de significacién de Lilliefors

Fuente. Elaboracién propia en SPSS 22
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Adicionalmente, al analizar la distribucion de los indices sectoriales: se
concluye que no tienen una distribucion normal, esto se justifica
mediante la prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov (K-S) de 1
muestra, donde el tamafo de la muestra es también de 1123 datos u
observaciones, concluyendo que el P-valor =0,000 es menor al nivel de
significancia Sig. 0,05 para cada caso, lo que valida la hipotesis
alternativa o del investigador; los indices sectoriales no tienen una

distribucion normal, esto se muestra en la tabla 4.4.

Tabla 4.4 Prueba de Normalidad K-S de Indices sectoriales

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. | Estadistico gl Sig.
S&P/BVL
,133 1123 ,000 ,922 1123 ,000
Consumer
S&P/BVL
. ) ,082 1123 ,000 ,965 1123 ,000
Financials
S&P/BVL
) ,087 1123 ,000 ,963 1123 ,000
Industrials
S&P/BVL Mining ,185 1123 ,000 ,882 1123 ,000
S&P/BVL Public
,130 1123 ,000 ,934 1123 ,000
Serv.
S&P/BVL
) ,066 1123 ,000 ,971 1123 ,000
Construction
S&P/BVL Electric
) ,153 1123 ,000 ,924 1123 ,000
companies
S&P/BVL Juniors ,116 1123 ,000 ,943 1123 ,000

a. Correccidn de significacién de Lilliefors

Fuente. Elaboracién propia en SPSS 22

De igual manera, en la tabla 4.5 al analizar la distribucién de las 35
acciones que constituyen el S&P/BVL Peru General Index se concluye
que no tienen una distribucion normal o gaussiana, esto se comprueba
mediante la prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov (K-S) de 1
muestra, donde el tamafno de la muestra es de 682 datos u
observaciones, porque se busca un mismo nimero de observaciones

para las acciones a evaluar, debido a que no todas listan valores en
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periodos iguales, y se concluye que el P-valor =0,000 es menor al nivel
de significancia Sig. 0,05 para cada caso, lo que valida la hipétesis
alternativa; las acciones del S&P/BVL Peru General Index no tienen

una distribuciéon normal para cada una de las acciones.

Tabla 4.5 Prueba de Normalidad K-S acciones S&P/BVL Peru General Index

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Estadistico o] Sig. Estadistico gl Sig.
CORAREC1 ,139 682 ,000 ,937 682 ,000
ALICORC1 ,099 682 ,000 ,947 682 ,000
AIHCA ,241 682 ,000 ,890 682 ,000
AUSTRACT1 ,291 682 ,000 ,793 682 ,000
CONTINCH1 ,086 682 ,000 ,954 682 ,000
CPACASCH1 ,204 682 ,000 ,889 682 ,000
ATACOBCH1 315 682 ,000 ,752 682 ,000
BVN ,295 682 ,000 712 682 ,000
CORAREI ,082 682 ,000 ,959 682 ,000
BAP ,098 682 ,000 ,963 682 ,000
EDEGELCH1 ,203 682 ,000 ,868 682 ,000
EDELNOCH1 ,096 682 ,000 ,962 682 ,000
CASAGRCH1 ;1441 682 ,000 ,899 682 ,000
ENERSUCH1 ,258 682 ,000 741 682 ,000
FERREYCH1 ,116 682 ,000 ,934 682 ,000
GRAMONCH1 ,125 682 ,000 ,895 682 ,000
INRETCH 179 682 ,000 ,890 682 ,000
IFS ,153 682 ,000 ,875 682 ,000
INVCENCH ,137 682 ,000 ,899 682 ,000
LUSURCH1 ,122 682 ,000 ,929 682 ,000
MIRL ,146 682 ,000 ,887 682 ,000
MILPOCH ,087 682 ,000 ,975 682 ,000
MINSURI1 ,095 682 ,000 ,943 682 ,000
PML ,269 682 ,000 ,789 682 ,000
EXALMC1 ,206 682 ,000 ,691 682 ,000
POMALCCH1 ,322 682 ,000 ,719 682 ,000
RELAPAC1 ,281 682 ,000 ,822 682 ,000
SIDERCH1 ,105 682 ,000 919 682 ,000
CVERDECH1 ,281 682 ,000 ,765 682 ,000
BROCALCH1 ,275 682 ,000 747 682 ,000
SCCO ,142 682 ,000 ,915 682 ,000
TV ,051 682 ,000 ,991 682 ,000
BACKUSIH 227 682 ,000 ,836 682 ,000
UNACEMCH1 ,089 682 ,000 ,940 682 ,000
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VOLCABCH ,235 | 682 | ,000 ,846 682 | ,000 |

a. Correccion de significacion de Lilliefors

Fuente. Elaboracién propia en SPSS

De lo mostrado anteriormente, se concluye que los indices bursétiles,

indices sectoriales y acciones no tienen una distribucién normal.

Al obtener el coeficiente de variacion, que es la relaciéon entre la
desviacion estandar y la media aritmética expresado en valor
porcentual, se encuentra que para cada serie financiera de indices y
acciones se halla coeficientes superiores al -1% o mayores que 1%
mostrado en la tabla 4.6, esto indica la existencia de gran dispersion
respecto a la propia media aritmética de cada variable, siendo poco
confiable, encontrandose valores muy alejados de la media de
rentabilidad, a pesar de ello se continuara con su uso en la presente
investigacién, dado que ésta medida para el calculo de la rentabilidad
es utilizada en el modelo de Markowitz.

Tabla 4.6 Coeficientes de Variacion

Beta Retorno* Riesgo*

VARIABLE (B) Anual Anual CV (%)*
S&P/BVL Peru General Index 1.00 -13% 21% -1.58
S&P/BVL Peru Select Index 0.80 -3% 19% -5.33
S&P/BVL Lima 25 Index 1.02 -11% 22% -1.88
S&P/BVL IBGC Index 0.82 -6% 19% -3.26
S&P/BVL Consumer 0.63 7% 21% 3.01
S&P/BVL Financials 0.62 8% 23% 3.00
S&P/BVL Industrials 0.89 -11% 22% -2.07
S&P/BVL Mining 0.85 -16% 24% -1.54
S&P/BVL Public Services 0.48 12% 18% 1.48
S&P/BVL Construction 0.80 -8% 22% -2.73
S&P/BVL Electric companies 0.39 11% 13% 1.15
S&P/BVL Juniors 1.20 -39% 42% -1.08
CORAREC1 0.65 -42% 36% -0.85
ALICORC1 0.76 -1% 26% -28.34
AIHC1 0.08 -20% 20% -0.97
AUSTRAC1 0.99 32% 114% 3.54
CONTINC1 0.75 -14% 27% -1.98

CPACASC1 0.77 -9% 28% -2.97
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ATACOBC1 1.32 -46% 165% -3.59
BVN 0.92 -34% 42% -1.22
CORAREI1 1.31 -47% 45% -0.95
BAP 0.67 3% 27% 8.25
EDEGELC1 0.80 13% 28% 2.08
EDELNOC1 0.59 9% 22% 2.50
CASAGRC1 1.13 -26% 39% -1.46
ENERSUC1 0.05 -21% 48% -2.32
FERREYC1 1.08 -25% 34% -1.39
GRAMONC1 0.83 -8% 28% -3.67
INRETC1 0.19 -13% 18% -1.44
IFS 0.58 -4% 25% -5.96
INVCENC1 0.03 4% 12% 3.22
LUSURC1 0.54 10% 21% 2.06
MIRL 0.73 -61% 168% -2.73
MILPOC1 0.99 -25% 35% -1.43
MINSURI1 1.21 -28% 36% -1.26
PML 1.05 -27% 166% -6.13
EXALMC1 -0.01 -31% 27% -0.88
POMALCC1 0.35 -27% 159% -5.80
RELAPAC1 1.14 -48% 165% -3.41
SIDERC1 1.28 -52% 52% -0.99
CVERDEC1 1.06 -19% 33% -1.73
BROCALC1 0.77 -44% 35% -0.80
SCCO 0.78 -6% 32% -5.65
TV 1.08 -19% 52% -2.76
BACKUSI1 0.01 15% 16% 1.07
UNACEMC1 0.93 -5% 32% -5.99
VOLCABC1 1.28 -39% 40% -1.01

*Los valores aproximados a la unidad porcentual.

Fuente. Elaboracion propia en MS EXCEL

4.3 Analisis de Heterocedasticidad en el S&P/BVL General Index

Al tratarse de series financieras es frecuente considerar la presencia de
una propiedad de la varianza denominada heterocedasticidad, que
sefiala que la varianza no es constante a lo largo de las observaciones,
ante ello se propone identificar mediante el método grafico si existe
heterocedasticidad respecto a la variable dependiente principal indice
S&P/BVL General Index y las acciones que lo conforman, mediante
una regresiéon multiple por método paso a paso realizado en SPSS.
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El resultado obtenido se muestra en el grafico 4.6, con ello se
evidencia utilizando el método grafico de residuos, la propiedad de la
varianza en las series financieras del indice S&P/BVL General Index,
donde se presentan los residuos respecto a la variable de la que se
sospecha que causa la heterocedasticidad. Al observar el grafico 4.6
se confirma tal hipétesis; de la existencia de heterocedasticidad.

Grafico 4.6 Residuos respecto a valores predichos
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Fuente. Elaboracion propia en SPSS

Esta validacién de la hipétesis da lugar a proponer una forma para el
calculo del riesgo mediante una metodologia complementaria
denominada EWMA o de promedio mévil ponderado exponencialmente
que permite asignar un mayor peso a los datos mas recientes, dado
que permite construir con mayor precision estimaciones del riesgo en
periodos de menor a mayor volatilidad o viceversa, lo que hace que el
modelo propuesto de Markowitz se ajuste mas a la realidad actual del

mercado bursatil peruano.
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4.4 Rentabilidad de indices y acciones S&P/BVL General Index

En primera instancia, se elabora una base en Excel de cotizaciones
diarias de menor antigledad hasta el dato mas reciente, que inicia el
03 de enero 2011 hasta el 19 de junio del 2015, para las 35 acciones
que pertenecen al S&P/BVL General Index y los indices que son

expresados en puntos.

En una segunda etapa, se procede a calcular los rendimientos diarios
por medio del logaritmo natural del precios actual y el precio anterior, y
no una variacion simple, esto debido a que el logaritmo natural permite
trabajar con rendimientos compuestos, que es caracteristico de una
inversion a largo plazo dado un inversionista que considera un
horizonte de inversion prologando para el recupero de sus inversiones

al comprar o vender acciones en la Bolsa de Valores de Lima.

El calculo es detallado en apartado teérico, y mostrado a continuacion
en el grafico 4.7, que muestra el calculo de las rentabilidades de
indices bursétiles principales, sectoriales y acciones que componen el
indice S&P/BVL Peru General Index.
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Grafico 4.7 Rentabilidad de indices y acciones
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Fuente. Elaboracién propia en MS Excel

De esta forma se obtienen las variaciones porcentuales y con ello se
procede a calcular el promedio aritmético diario de los datos u
observaciones que ascienden a 1123, luego se multiplica por el afo
bursatil que consta de 252 dias a cada unidad de analisis, lo que da
como resultado la siguiente tabla 4.7 una rentabilidad promedio anual

para los indices bursatiles y acciones.

Tabla 4.7 Rentabilidad de indices y acciones

INDICE BURSATIL R ANUAL*
S&P/BVL Peru General Index -13%
S&P/BVL Peru Select Index -3%
S&P/BVL Lima 25 Index 1%
S&P/BVL IBGC Corporate Governance Index -6%
INDICE SUB-SECTORIAL R ANUAL*
S&P/BVL Financials 8%
S&P/BVL Industrials -11%
S&P/BVL Mining -16%
S&P/BVL Public Services 12%
S&P/BVL Construction -8%
S&P/BVL Electric companies 11%

S&P/BVL Juniors -39%
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ACCION R ANUAL*
AIHCA -20%
AUSTRACT1 32%
CONTINCH -14%
CPACASCH1 -9%
ATACOBCH1 -46%
BVN -34%
CORAREI1 -47%
BAP 3%
EDEGELCH1 13%
EDELNOCH1 9%
CASAGRCH1 -26%
ENERSUCH1 -21%
FERREYCH1 -25%
GRAMONCT1 -8%
INRETC1 -13%
IFS -4%
INVCENCH1 4%
LUSURCH1 10%
MIRL -61%
MILPOCH1 -25%
MINSURI1 -28%
PML -27%
EXALMC1 -31%
POMALCCH1 -27%
RELAPAC1 -48%
SIDERC1 -52%
CVERDECH1 -19%
BROCALC1 -44%
SCCO -6%
TV -19%
BACKUSIH 15%
UNACEMCH1 -5%
VOLCABC1 -39%

*Los valores aproximados a la unidad porcentual.

Fuente. Elaboracion propia en MS Excel

De lo anterior se puede sefalar, por ejemplo, que la rentabilidad media
anual del S&P/BVL Peru General Index es de 13%, para el sector
S&P/BVL Financiero es de 8% y acciones mineras como VOLCABC,
MILPOC1, BVN, ha sido de -39%,-25% y -34%, en el periodo

comprendido, respectivamente.
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4.5 Tasa de descuento del inversionista

Se calcula la tasa de descuento del inversionista que formaré parte del
indice de Sharpe, siendo el rendimiento seguro o la tasa libre de riesgo
que el inversionista espera recibir de una alternativa de inversién. Esta
tasa se calcula mediante la ecuacion de CAPM, detallada en el
apartado tedrico, y que se ha considerado los siguientes valores para
su obtencion, ver tabla 4.8 a continuacion:

Tabla 4.8 La tasa de descuento del inversionista

DESCRIPCION DATO DENOTACION
GT5:GOV (05 afos) 1.67% Tir
EMBIG-PERU (mayo 2015) 1.66 T,
BETA Apalancado (enero 2015) 1.16 Bi
PRIMA por riesgo de mercado 8.45% (E(hp) — 1) + 1

Fuente. Elaboracion propia en MS Excel

La tasa libre de riesgo esta representa por los bonos del tesoro
americano (EE.UU) extraidos de Bloomberg Business US Treasury
Yields, en lo concerniente al EMBIG-PERU es proporcionado por el
BCRP-data del Banco Central de Reserva del Perl, el Beta
apalancado fue extraido de Betas by Sector (US) por sector (industria)
mercado americano. Finalmente, la prima por riesgo de mercado
considerada es de 8.45% cifra sugerida por Berk y De Marzo (Lira
Bricefio, 2012)

Con ello se procede a calcular la tasa de descuento del inversionista
por la ecuacion del CAPM cuya expresidn matematica esta denotada
por:

COK(TI:) = Tyt .Bi(E(rm) - Ttr) + 75

Al reemplazar, se obtiene un valor de 1.77%. De lo mencionado
anteriormente, se requiere ajustar la tasa de descuento para flujos al
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percibirlos en moneda local dado que la inversién se realiza en soles
y también retornara en soles, con lo cual se toma en consideracion las
previsiones de inflacion de las economias en cuestién (Lira Bricefo,
2012).

(1 + 3.54%)
(1 + (—0.04%)

COK(enS/.) = 1.84%

COK(enS/.) = 1.77% x

Con los datos anteriormente sefialados es posible calcular la tasa de
descuento, por tanto un inversionista en el Perl espera ganar no
menos del 1.84% en soles corrientes al invertir en la Bolsa de Valores

de Lima.

Riesgo segun modelo de Markowitz con metodologia EWMA

4.6.1 Matriz de desviaciones

Para el calculo de la volatilidad por EWMA se inicia con el
procesamiento de la volatilidad del precio de renta variable,
siendo las acciones del S&P/BVL Peru General Index a las
cuales se debe aplicar un factor de decaimiento 6 lambda (A) el
cual es optimizado seleccionado la lambda de menor (RMSE) o

raiz cuadrada del error cuadratico medio.

Para el calculo de la volatilidad diaria por medio de la
metodologia EWMA se determinan las siguientes operaciones

segun el grafico 4.8, a seguir:
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Grafico 4.8 Metodologia para calcular la volatilidad EWMA

RMSE= [0.0036762480] Volatiidad=[ _2.212%]
A= 0.979
1 2 3 4 5 6 7 8
Obser.| Fecha [CORAREC1 Rend Rend"2 | M\(i-1) (3*4) Varianza |Desv. Est.|(3-(6*A))A2

1 3.43 - - - - - - -

2 | 04/01/2011) 347 1.159% | 0.0001344| 0.98 0.0001316 | 0.0000028 | 0.166% | 1.74E-08
3 | 05/01/2011]  3.55 2.279% | 0.0005195 0.9 0.0004979 | 0.0000132 | 0.364% | 2.57€-07
4 | 06/01/2011 3.6 1.399% | 0.0001956 0.94 0.0001835 | 0.0000171 | 0.413% | 3.20E-08
5 | 07/01/2011 3.6 0.000% | 0.0000000 0.92 0.0000000 | 0.0000171 | 0.413% | 2.80E-10
6 | 10/01/2011] 352 -2.247% | 0.0005050 0.90 0.0004541 | 0.0000266 | 0.516% | 2.29E-07
7 | 11/01/2011 352 0.000% | 0.0000000 0.88 0.0000000 | 0.0000266 | 0.516% | 6.80E-10
8 | 12/01/2011 3.6 2.247% | 0.0005050 0.86 0.0004352 | 0.0000358 | 0.598% | 2.21E-07
9 | 13/01/2011)  3.55 -1.399% | 0.0001956 0.84 0.0001650 | 0.0000393 | 0.627% | 2.47E-08
10 | 14/01/2011f 3.5 0.000% | 0.0000000 0.83 0.0000000 | 0.0000393 | 0.627% | 1.48E-09
11 | 17/01/2011f 3.5 0.000% | 0.0000000 0.81 0.0000000 | 0.0000393 | 0.627% | 1.48E-09
12 | 18/01/2011 3.6 1.399% | 0.0001956 0.79 0.0001548 | 0.0000425 | 0.652% | 2.37E-08
13 | 19/01/2011 3.6 0.00% | 0.0000000 0.77 0.0000000 | 0.0000425 | 0.652% | 1.73E-09
14 | 20/01/2011 3.6 0.00% | 0.0000000 0.76 0.0000000 | 0.0000425 | 0.652% | 1.73E-09
15 | 21/01/2011f  3.65 1.38% | 0.0001903 0.74 0.0001413 | 0.0000455 | 0.674% | 2.12E-08
16 | 24/01/2011 3.7 1.36% | 0.0001851 0.73 0.0001346 | 0.0000483 | 0.695% | 1.90E-08
17 | 25/01/2011f 3.75 1.34% | 0.0001802 0.71 0.0001282 | 0.0000510 | 0.714% | 1.70E-08
18 | 26/01/2011 3.8 132% |00001754| 0.70 0.0001222 | 0.0000536 | 0.732% | 1.51E-08

Fuente: BORDA ANGEL, Juan Pablo. Desarrollo del Modelo de Valor
en Riesgo en el proyecto de Grado.
Elaboracién propia en MS Excel.

El tratamiento de CORAREC1 sera idéntico para las demas
acciones, solo se pretende mostrar cierto numero de
observaciones para replicar las operaciones sefialadas en cada
columna, de manera que sea posible replicarlo en cada unidad

de andlisis.

En el gréfico 4.8., la columna observacion (obser) se refiere a la
posicion del dato del precio en la serie histérica, el numero de
datos u observaciones asciende a 1123, ordenados de manera
descendente, esto es, del dato de mayor antigliedad al dato mas
reciente, en la columna fecha se precisa la cotizacion diaria de
cierre de la accibn CORAREC1 que inicia el 03 de enero del
2011 al 19 de junio del 2015.
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Se tiene una celda de lambda, la cual puede iniciar con un valor
base de 0.94 sugerido por Risk Metrics como factor de
decaimiento para datos diarios, solo para efectos de calculo
hasta optimizarlo como lo sefala (Horasanli & Fidan, 2007).

En el grafico 4.8, la columna 1, muestra el precio de la accion.
La columna 2 sefiala el rendimiento calculado por logaritmo
natural, en relacion al precio inmediato anterior. En la columna 3,
el rendimiento es elevado al cuadrado. En la columna 4, se
utiliza el factor de ponderacion, el cual conforme se avance en la
serie de tiempo, el resultado de la columna 5 sea cada vez

menor.

En la columna 6, se muestra la varianza acumulada de los datos
u observaciones ponderadas, es decir, el resultado al
considerarse esta expresibn matematica propuesta en el
apartado teérico. El cual asume que el valor promedio de los
rendimientos diarios es igual a cero en los mercados financieros
segun Jorion, 2000:101 (citado por Horasanli & Fidan, 2007). La
desviacidén estandar de las series al periodo t+1se calcula como

sigue:

G = (1=0) ) N,
=0

Con ello se logra determinar las varianzas en la columna 6,
luego se obtiene la desviacidén estandar, con la raiz cuadrada,
que es ubicada en la columna 7, finalmente para optimizar o
seleccionar el lamba de menor raiz cuadrada del error cuadratico
medio (RMSE) se utiliza la columna 8 como paso previo, siendo
necesario para aplicar la siguiente expresion matematica en la
casilla RMSE de la hoja Excel.
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t

Xz[rtz-l-l - 01:2+1,tx7\]2

t=1

RMSE =

N

Luego del paso anterior, se busca optimizar el RMSE mediante
uso de la herramienta Solver en Excel que tiene como funcién
objetivo, la férmula que describe el RMSE, siendo la funcién a
minimizar. Las restricciones estan en funcion del lambda, el cual
debe oscilar en0 <A< 1 . Como lo detalla el grafico 4.9 a

continuacioén:

Grafico 4.9 Ajuste de lambda en el modelo EWMA
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Fuente: BORDA ANGEL, Juan Pablo. Desarrollo del Modelo de Valor
en Riesgo en el proyecto de Grado.

Elaboracion propia en MS Excel.

Una vez realizado el paso anterior, se obtendra para la serie de
precios histéricos de CORARECH, el lamba igual a 0,979. Este
valor de lambda se utiliza para hallar la volatilidad dinamica o
EWMA en este caso para CORARECH1, y asi sucesivamente se
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replicara el procedimiento para las 35 acciones del S&P/BVL
Peru General Index, con lo cual se obtiene que la volatilidad
diaria calculada por metodologia EWMA para esta accidén sea de
2,212%.

Las lambdas éptimas y volatilidades dinamicas o EWMA son
presentadas en la tabla 4.17 del anexo N° 1 de la presente
investigacion. Para los casos en los que el numero de datos u
observaciones es menor a 1123, especificamente solo para las
acciones AIHC1, INRETC1 y TV de un total de 35 acciones, se
ha considerado como observacion N°1 a partir de la primera
fecha de cotizacién, siendo 06 de febrero del 2012 para AIHCA1,
04 de octubre del 2012 para INRETC1 y 14 de junio de 2011
para TV hasta el 19 de junio de 2015, para estos tres casos. De
igual manera, se aplica el procedimiento anterior descrito para
obtener las lambas Optimas vy volatiidades dinamicas

propuestas.

Al efectuar este procedimiento de forma reiterada para las 35
acciones del S&P/BVL Peru General Index se logra determinar
las desviaciones calculadas por metodologia EWMA, lo que
permitira elaborar una matriz cuadrada en la cual la diagonal
esta compuesta por las volatilidades o desviaciones estandar de
cada activo del portafolio y los elementos fuera de la diagonal

sean ceros, se expresa de la siguiente manera:
2RI 0 0 -

[O-] — O oo 0'17’17 cee O

0 - 0 03535
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Al utilizar la metodologia EWMA en la desviacién estandar se
busca otorgarle mayor ponderacién a las observaciones mas
recientes, esto implica que a medida que estos datos van
convirtiéndose en datos mas rezagados de la serie, su
relevancia va disminuyendo, con Ilo que se consigue

estimaciones mas precisas en momentos de volatilidad.

La matriz diagonal de desviaciones estandar de las 35 acciones
que forman parte del S&P/BVL Peru General Index esta
inicialmente calculada con la volatilidad diaria, motivo por el cual
se multiplica por 252 dias, que representan el afio bursatil, de
esta manera se muestra en el siguiente grafico 4.10 Matriz
Diagonal Desviacion Estandar-EWMA, mostrado a continuacion:
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iacion Estandar-EWMA

Grafico 4.10 Matriz Diagonal Desv
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4.6.2 Matriz de Varianza-Covarianza

Para el céalculo de la matriz de correlaciones se inicia con el

procesamiento de las covarianzas por metodologia EWMA,

donde cada accién se asocia con cada una de las demas

acciones que formaran parte del portafolio, de igual manera se

toma la decision de utilizar el lambda de menor (RMSE)

error cuadratico medio,

cuadrada del

de los lambas de menor (RMSE) de cada una de

e

comparacion

involucradas,

las acciones

Garcia, & Lozano, 2013). Para que ello sea posible, se elabora

una base de datos con el precio de las 35 acciones listadas en

S&P/BVL Peru General
covarianzas se elaboran las siguientes operaciones que son

el

fico 4.11 presentado a continuacion.

a

expuestas en el gr

Gréfico 4.11 Metodologia para calcular la covarianza por EWMA
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El tratamiento de CORAREC1 sera idéntico para las demas
acciones involucradas, solo se pretende mostrar las
operaciones necesarias para replicarlo a cada par de acciones,
es decir, tendra que elaborarse 35 relaciones entre una accién
y todas las 35 incluyéndose a si misma, para determinar la

covarianza con cada una de éstas.

En la gréfica 4.11, la columna Obser. se refiere a la posicion
del dato del precio en la serie historica, el numero de datos u
observaciones asciende a 1123 y entre casos es menor
especificamente para AIHC1, INRETC1 y TV de un total de 35
acciones, estas observaciones seran ordenadas de manera
descendente, esto es, del dato de mayor antigiedad al dato
mas reciente, en la columna fecha se precisa la cotizacion
diaria de cierre de la accion CORAREC1 que inicia el 03 de
enero del 2011 al 19 de junio del 2015.

En la grafica 4.11, existe la columna Base, en la cual se coloca
el precio de la accibn que multiplicard a todas las demas
incluida asi misma, en la columna 1, esta hace referencia a la
misma accion CORAREC1 y se colocan las 35 acciones con
sus respectivos precios histéricos de forma sucesiva, solo a
modo de ejemplo se colocaron CORAREC1, ALICORCH1,
AIHC1 y AUSTRACH.

En la columna Base-B se calcula el rendimiento por logaritmo
natural, en relacién al precio inmediato anterior de la columna
Base, de igual manera se calcula el rendimiento por logaritmo
natural para cada una de las acciones representadas por su
respectiva columna R1,R2,R3 hasta R35.

Luego, a partir de la columna L1 hasta la L35, se utiliza el
factor de ponderacién que utiliza el lambda de menor (RMSE)
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que resulta de la comparacion de los lambas de menor (RMSE)
de cada par de acciones involucrado, el cual conforme se
avance en la serie de tiempo, el resultado de la columna
MULT1 sea cada vez menor, y asi para cada columna MULT.
Para comparar la lambda de menor (RMSE) se ha utilizado el

siguiente grafico 4.12 a continuacion:

Gréfico 4.12 Lambda comparado por accion de menor (RMSE)

ACCION1 ~ |RMSE 1|~ [LAMBA 1|~ [ACCION2 ~ [RMSE 2 |~ |LAMBA 2|~ |~[MIN RMSE ~ |LAMBDA FIN; ~
CORAREC1 | 0.0037 0.9790 |CORAREC1 | 0.0037 0.9790 CORAREC1 0.978975919

CORAREC1 | 0.0037 0.9790 |ALICORC1 0.0010 0.9430 ALICORC1 0.943014959

CORAREC1 | 0.0037 0.9790 |[AIHC1 0.0005 0.9977 AIHC1 0.997672035
CORAREC1 | 0.0037 0.9790 |AUSTRAC1 | 0.1581 0.9985 CORAREC1 0.978975919
CORAREC1 | 0.0037 0.9790 [CONTINC1 | 0.0017 0.9490 CONTINC1 0.948963672
CORAREC1 | 0.0037 0.9790 |[CPACASC1 | 0.0011 0.8832 CPACASC1 0.883238491
CORAREC1 | 0.0037 0.9790 |ATACOBC1 | 0.2208 0.9987 CORAREC1 0.978975919

CORAREC1 | 0.0037 0.9790 |BVN 0.0016 0.9511 BVN 0.95106157
CORAREC1 | 0.0037 0.9790 |CORAREI1 0.0037 0.9813 CORAREC1 0.978975919
CORAREC1 [ 0.0037 0.9790 [BAP 0.0009 0.7836 BAP 0.783558254

CORAREC1 [ 0.0037 0.9790 [EDEGELC1 0.0012 0.8291 EDEGELC1 0.829123687
CORAREC1 | 0.0037 0.9790 |EDELNOC1 | 0.0010 0.9495 EDELNOC1 0.949538206
CORAREC1 | 0.0037 0.9790 |CASAGRC1 | 0.0016 0.9971 CASAGRC1 0.997050776
CORAREC1 [ 0.0037 0.9790 [ENERSUC1 | 0.0288 0.9393 CORAREC1 0.978975919
CORAREC1 [ 0.0037 0.9790 [FERREYC1 0.0019 0.9438 FERREYC1 0.943776314
CORAREC1 | 0.0037 0.9790 |GRAMONC1| 0.0011 0.9664 GRAMONC1| 0.966430711

CORAREC1 | 0.0037 0.9790 [INRETC1 0.0005 0.8594 INRETC1 0.859447837
CORAREC1 | 0.0037 0.9790 [IFS 0.0007 0.7598 IFS 0.759797638
CORAREC1 [ 0.0037 0.9790 [INVCENC1 | 0.0003 0.9406 INVCENC1 0.940598229
CORAREC1 | 0.0037 0.9790 [LUSURC1 0.0009 0.9419 LUSURC1 0.941866275

Fuente. Elaboracién propia en MS Excel

Posterior a ello, identificada la serie de lambdas finales
sefialado en el grafico 4.12 de esa accion para esas 35
acciones se inserta por completo en la fila de lambda (A)
mostrada en el grafico 4.11 Metodologia para calcular la
covarianza por EWMA, de manera que el factor de ponderacién
pueda utilizar dichos valores para calcular la columna MULT1
en adelante.

En cada columna MULT a partir de MULT1 hasta MULT35 se
multiplican ambas rentabilidades, la rentabilidad base que es
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fija con cada accion en cuestién, a su vez multiplicada por el

factor de ponderacion, esto para cada observacion.

Finalmente, en la columna Covarianza a partir de covarianza 1
hasta la covarianza 35, mostrada en el grafico 4.11
Metodologia para calcular la covarianza por EWMA, se utiliza la
siguiente expresibn matematica, ya indicada en el marco
tedrico del modelo propuesto por Jorion (citado por Horasanli &
Fidan, 2007) que calcula el estimador de la varianza
asumiendo que valor promedio de los rendimientos es igual a

cero, respectivamente:

T
Cov(ry, ) =(1—-A) Z 7\j_17”1,t»7’2,t

j=0

Las restricciones estan en funcién del lambda, el cual debe
oscilar entre 0 <A < 1, que afecta directamente al calculo de
la volatilidad. En esta ultima columna Covarianza, a partir de la
columna Covarianza 1 hasta la columna Covarianza 35 es
donde se muestra la varianza acumulada de los datos u
observaciones ponderadas para cada accién parte del
S&P/BVL Peru General Index. Con ello se ha logrado
determinar las covarianzas respectivas para cada grupo de
acciones con un valor base que en este caso es CORAREC1.

Una vez realizado el paso anterior y considerando a
CORAREC1 como primera accion de las 35 que deben
tomarse en la columna Base, se obtendra para la serie de
precios histoéricos de CORAREC1 consigo mismo, una lamba
igual a 0,979 y con una covarianza diaria de 0,0004894. Para
ALICORC1 una lambda igual a 0.943 y con una covarianza
diaria de 0,0000629. Para AIHC1 una lambda igual a 0.997 y
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con una covarianza diaria de 0,0000262, y para AUSTRACH1
una lambda igual a 0.978 y con una covarianza diaria de
0,0001422, y asi sucesivamente hasta la accidn N°35 con
CORAREC1 como base, de esta manera se calcula con cada
una de las 35 acciones contra todas las demas acciones.

Las covarianzas y lambdas finales de todas las 35 acciones
combinadas son presentadas en la tabla 4.18 del Anexo N° 2
de la presente investigacion, con estas series de covarianzas y
con ayuda de las desviaciones previamente calculadas se

elabora la matriz de correlaciones.

Para los casos en los que el nimero de datos u observaciones
es menor a 1123, especificamente solo para las acciones
AIHC1, INRETC1 y TV de un total de 35 acciones, se ha
considerado en el grafico 4.11 Metodologia para calcular la
covarianza por EWMA, lo siguiente:

Colocar los valores desde la observacion N°1 a partir de la
primera fecha de cotizacién, siendo 06 de febrero del 2012
para AIHC1, 04 de octubre del 2012 para INRETC1 y 14 de
junio de 2011 para TV hasta el 19 de junio de 2015, para estos
tres casos.

Dado que estd automatizada la plantilla en Excel, se inicia con
el célculo de los rendimientos por logaritmo natural a partir de
su primera fecha de cotizacion,

De igual forma, se empezara a multiplicar automaticamente el
facto de ponderacibn que debera contar a partir de la
observacion N°1 para esos tres casos,

La multiplicacion de las rentabilidades (columnas MULT)
empezara a partir de cada primera fecha de cotizacién en
adelante, para los tres casos respectivamente y la data anterior

a éstos no se tomara en consideracién, porque es un evento
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que escapa fuera del ambito de la investigacion, propio de la
realidad en el mercado bursatil.

Finalmente, la obtencién de las columnas Covarianzas se
iniciaran a partir de cada primera fecha de cotizacién en
adelante, acumulandose hasta la fecha de 19 de junio de 2015
para los tres casos Unicamente.

El procedimiento para la obtencion de las covarianzas por
EWMA es exactamente el mismo aplicado a las otras 32
acciones, con salvedad de las fechas de inicio para estas tres
acciones; AIHC1, INRETC1y TV.

Luego de obtener las covarianzas por EWMA para las 35
acciones listadas en S&P/BVL Peru General Index, se precisa
de agruparlas en una matriz denominada varianza-covarianza,
que es muy importante en la medicidbn de riesgos de un
portafolio.

Es importante sefalar que al haber calculado directamente la
matriz varianza-covarianza por EWMA con covarianzas diarias
estos deben multiplicarse por el afio bursatil que consta de 252
dias, como se efectué en la matriz diagonal de desviacion
estandar, asi al obtenerse la matriz varianza-covarianza, pieza
fundamental del modelo de Markowitz, solo se necesita validar
dicho procesamiento calculando la matriz de correlaciones de

forma inversa, es decir:

|cov(r;, 1))

[o:]]o;]

|Pij] =

Este desarrollo es abordado en el punto de la matriz de
correlaciones. De lo concerniente a la matriz varianza-
covarianza es preciso indicar su expresidbn matematica, a

saber:
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af wocov(r, 7)o cov(ry,T3s)
[COVrirj] =| cov(ry7,11) - oty = cov(ry7,735)
cov(rss, 1) - cov(rss,r17) o 035

Donde, la diagonal esta compuesta por las varianzas y los
elementos fuera de la diagonal por covarianzas. Dicho lo
anterior, se muestra a continuacién el grafico 4.13 Matriz de
Varianza-Covarianza por EWMA de las 35 acciones del
S&P/BVL Peru General Index.



Grafico 4.13 Matriz de Varianza-Covarianza por EWMA
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Fuente. Elaboracién propia en MS Excel
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4.6.1 Matriz de Correlaciones

La matriz de correlaciones se encuentra denotada por P;;. La

diagonal de la matriz esta conformada por unos, puesto que la
correlacion de un mismo valor contra si mismo es igual a 1, y
los elementos fuera de la diagonal se les conoce como
coeficientes de correlacion, que se obtienen mediante la

siguiente expresion matematica:

cov(rl,)
[py] = e

[U]] ,

Dénde: [Pl-j] es la matriz de correlaciones, [COVrirj] es la

matriz de varianza-covarianza, [O'i] es la desviacién estandar

del activo i, [Ui] es la desviacion estandar del activo j.

|' 1 R 2 A Pl,,35]
Matriz de correlacion, Pj; =|pizn =+ 1 - Piggs
P3s1  t P3s17 1

La matriz de correlaciones [Pl-j] es calculada con la siguiente

expresion matematica:



[Py] =

/cov(rl,rl)

01071

01701

035071

cov(ry;,r,)

\cov(rgs, 1)

cov(ry,ry7)

01017

COU(TU' 7’17)

017017

cov(ry;, 1)

035017
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cov(ry, r3s)

01035

COV(T17' 7"35)

017035

COV(T35' 7‘35)

035035

/

Para calcular esta matriz en Excel se procede segun la

expresion matematica anteriormente propuesta. A continuacion,

se muestra el gréfico 4.14 la Matriz de Correlaciones para las

35 acciones listadas en el indice bursatili S&P/BVL General

Index.
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Fuente. Elaboracion propia en MS Excel
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Analisis comparativo e interpretacion de portafolios

El modelo de Markowitz al construir portafolios eficientes se sostiene
sobre la base de dos variables; la rentabilidad promedio histérica y la
desviacion estandar tipica, esta ultima calculada con la metodologia
EWMA, buscando la mejor combinacion riesgo-rendimiento dado un
perfil definido del inversionista, lo que se ve reflejado finalmente en la
asignacion de pesos relativos dentro del portafolio, es decir, indica el
porcentaje que se debe destinar, en este caso, en cada accidon para
lograr dicha combinacion de riesgo-rendimiento.

Para lograr tal cometido se ha elaborado una plantilla automatizada
en Excel que permite establecer los “n” portafolios deseables por el
inversionista, los cuales pueden ser; de minimo riesgo, minimo
retorno, maximo retorno, portafolio tangente o de Sharpe y “n”
portafolios eficientes, considerando una tasa libre de riesgo de 1.84%
en soles corrientes, calculada en la Tabla 4.8, para hallar dichos
portafolios se deben tomar en cuenta ciertas restricciones comunes a

todos los portafolios y que son propias del modelo de Markowitz:

- No se permiten operaciones apalancadas, por tanto, la suma de
pesos debe serigual a 1; 27{;1 wy=1,y
- Las ventas en corto no son permitidas, por tanto, los pesos deben

ser mayores o iguales a cero; Wy = 0.

Posterior a ello, se adicionan determinadas restricciones particulares
para construir cada portafolio, que han sido sefialadas a detalle en las
bases tedricas de la presente investigacion, lo que da lugar a
portafolios diversos. Se utiliza la herramienta Solver para optimizar la
funcién objetivo y asi determinar la composicion o asignaciéon de

pesos relativos en el portafolio.
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Previo al procesamiento para la construccion de portafolios, cuya data
fue obtenida de las rentabilidades promedio anuales, las matrices de
desviacion estandar, correlacién y de varianza-covarianza, se define

lo siguiente en la plantilla automatizada de Excel:

La celda R PORTAFOLIO: esta definida por la multiplicacién de los
pesos relativos de cada accién que son representadas inicialmente
como iguales, es decir, con un peso relativo de 2.85% para las 35
acciones listadas de un 100%, multiplicada por la rentabilidad
promedio anual que genera cada una, obteniéndose la suma de esos

productos.

La celda VARIANZA PORT: esta definida por el producto de dos
matrices cuya matriz transpuesta son los pesos relativos de las 35
acciones listadas multiplicado por la matriz de correlaciones por
EWMA vy todo lo anterior, multiplicado nuevamente por los pesos

relativos de las 35 acciones.

La celda DESVET (SD) es la raiz cuadrada de la celda VARIANZA
PORT.

Para construir la curva de portafolios eficientes se debe tomar un
parametro para elegir el rendimiento deseado, en esta investigacion
se utiliza un margen de 2.77% entre cada portafolio, que inicia con
una tasa libre de riesgo de 1.84% y asciende a una tasa final de
32.28% como la rentabilidad maxima posible, este margen esta dado
por la diferencia entre la tasa final e inicial divida entre el numero de
intervalos. De esta manera se establecen las rentabilidades fijas que
estan asociadas a un nivel de riesgo e indice de Sharpe a estimar.

Finalmente, se considera util para la medicién o comparacién de los
desempenos de los portafolios construidos el ratio de Sharpe, que es
una medida para analizar el rendimiento de una inversion, segun el

riesgo que suponga esa inversién, a mayor ratio de Sharpe mayor
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éxito en la inversion, éste forma parte de los ratios que calculan la

rentabilidad ajustad por riesgo

A. Portafolio de minimo riesgo

Gréfico 4.15 Portafolio Min. Varianza N°14
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Fuente. Elaboracion propia en MS Excel

Para calcular el minimo riesgo en el gréfico 4.15 Portafolio Min.
Varianza N°14, con Solver se busca minimizar la varianza o
VARIANZA PORT para obtener el portafolio de minimo riesgo,
tomando las restricciones comunes propias y particulares del modelo,
da como resultado el portafolio N°14 con rentabilidad promedio anual
de -2,63% y con un riesgo anualizado de 6.58%, con un ratio de
Sharpe de -0.002, menor a la tasa libre de riesgo.

B. Portafolio de maximo retorno N°12
Para calcular el maximo retorno o rendimiento se muestra en el

grafico 4.16 Portafolio de Inversion Markowitz-EWMA, con Solver se

busca maximizar la celda rentabilidad o R portafolio, para obtener el
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portafolio de maximo retorno, tomando las restricciones comunes
propias y particulares del modelo, da como resultado el portafolio
N°12 con rentabilidad promedio anual de 32,29% y con un riesgo
anualizado de 88.46%.

De forma contraria, para el portafolio de minimo retorno N° 1, se tiene
que la rentabilidad media anual es 1.84% y con un riesgo de 7.41%.
Los ratios de Sharpe son 0.34% y 0.0002% sobre la tasa libre de

riesgo, respectivamente.

Gréfico 4.16 Portafolio Max. Retorno N°12
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Fuente. Elaboracion propia en MS Excel

C. Portafolio de Sharpe o tangente

Para la obtencién del portafolio de Sharpe o tangente, se debe
maximizar la relacién del cociente [S,,, rendimiento-riesgo, tomando

las restricciones comunes propias y particulares del modelo, el cual es
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explicado en las bases teoricas de la presente investigacion,
representado por:

Rp — R
ISp — PR RtT‘
P~ I tr
(|RP Rer]

De manera que se maximiza la celda | Sharpe, mostrada en el grafico
4.17 Portafolio Tangente N°13

Gréfico 4.17 Portafolio Tangente N°13
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Fuente. Elaboracion propia en MS Excel

Se obtiene un rendimiento promedio anual de 13.01% y con un riesgo
de 13.77%. Adicionalmente, el ratio de Sharpe es utilizado en cada
portafolio construido como lo muestra la Tabla 4.9 Resumen de
portafolios Markowitz-EWMA, para medir el desempeno o relacion
entre riesgo y rendimiento, que provee una medida del retorno por
unidad de volatilidad, quiere decir que por cada 1% de riesgo que se
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asume al invertir en este portafolio obtengo en promedio un 0.81% de
rentabilidad sobre la tasa libre de riesgo, para este portafolio N°13.

D. Portafolio Eficiente

De forma similar, para calcular cualquier portafolio eficiente, es decir,
que proporcione una rentabilidad determinada a un minimo riesgo o
una maxima rentabilidad a un riesgo dado, por ejemplo, se espera
que el rendimiento o R Portafolio sea igual a un valor fijo establecido
por el inversionista, rentabilidad que se pretenda ganar, y que la
funcidn objetivo, la varianza, deba minimizarse, esto se muestra por
ejemplo en el grafico 4.18 Portafolio Eficiente N°6, con el uso de la

herramienta Solver.

Grafico 4.18 Portafolio Eficiente N°6
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Fuente. Elaboracion propia en MS Excel

Se obtiene un rendimiento promedio anual de 15.68% con un riesgo
de 17.51%, y un ratio de Sharpe de 0.79, lo que indica que por cada
1% de riesgo el portafolio proporciona en promedio un 0.79% de
rentabilidad sobre la tasa libre de riesgo de 1.84% para lo que exigiria

como minimo un inversionista en Peru.
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De esta manera, se construyen 14 portafolios de acciones, que son
mostrados en la Tabla 4.9 Resumen de portafolios Markowitz-EWMA,
cuya composicion se muestra en la tabla 4.15 Composicién de los
portafolios eficientes por modelo de Markowitz con metodologia
EWMA.

Tabla 4.9 Resumen de portafolios Markowitz-EWMA

Ratio de
Portafolio Rentabilidad Riesgo (o) N° de Sharpe
E(Rp) EWMA Acciones Alternativo

Portafolio Tangente N°13 13.01% 13.77% 5 0.81
Portafolio Eficiente N°5 12.91% 13.65% 5 0.81
Portafolio Eficiente N°6 15.68% 17.51% 5 0.79
Portafolio Eficiente N°4 10.14% 10.69% 6 0.78
Portafolio Eficiente N°7 18.45% 24.18% 3 0.69
Portafolio Eficiente N°3 7.38% 9.09% 7 0.61
Portafolio Eficiente N°8 21.22% 35.02% 2 0.55
Portafolio Eficiente N°9 23.98% 47.65% 2 0.46
Portafolio Eficiente N°10 26.75% 60.97% 2 0.41
Portafolio Eficiente N°11 29.52% 74.63% 2 0.37
Portafolio Max. Retorno N°12 32.29% 88.46% 1 0.34
Portafolio Eficiente N°2 4.61% 8.15% 10 0.34
Portafolio Min. Retorno N°1 1.84% 7.41% 11 0.00
Portafolio Min. Varianza N°14 -2.63% 6.58% 12 -0.00

Fuente. Elaboracion propia en MS Excel

Los portafolios construidos son listados de mayor a menor segun el
indice de Sharpe que representa la relacion entre riesgo vy
rentabilidad, siendo una manera Optima para comparar qué inversion
ha obtenido mayor rentabilidad de su riesgo asociado. Se observa
que los portafolios N°1, N° 2, N°3, N°4, N°5, N°6, N°7, N°9, N°13,
estan diversificados de forma eficiente mediante la metodologia
EWMA siendo una inversion razonable para un inversionista que

pretende diversificar al invertir en la Bolsa de Valores.
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4.8 Pruebas de hipétesis

4.8.1 Pruebas de hipoétesis general

4.8.2

La aplicacion del modelo de Markowitz con metodologia EWMA
permite construir un portafolio diversificado en acciones en la

Bolsa de Valores de Lima.

La hipotesis general es aceptada una vez validadas las hipétesis
especificas N° 1 y N° 2 mediante pruebas de hipétesis con el
Test U de Mann Whitney, y ante los resultados obtenidos en la
tabla 4.9 y la grafica 4.20, cumpliendo con el principio de
diversificacion eficiente en acciones mediante el uso del modelo
de Markowitz con metodologia EWMA, establecidos los
parametros de rentabilidad y riesgo de los portafolios
construidos, con el numero total de acciones que los conforman,
y considerando que estos portafolios resultan eficientes, ya que
proporcionan una rentabilidad esperada superior a un nivel de
riesgo inferior a todos y cada uno de los indices bursatiles o
portafolios de mercado de la Bolsa de Valores de Lima.

Pruebas de hipotesis especifica N° 1

Un portafolio diversificado en acciones por el método propuesto
es menos riesgoso que los indices bursatiles de la Bolsa de

Valores de Lima.

La hipétesis especifica N°1 se somete a una prueba de hipétesis
para determinar si es razonable y no debe rechazarse la

afirmacién realizada, como primer paso se redacta a seqguir:

H, : Existe una diferencia significativa entre la media de riesgo

de portafolios construidos por el modelo de Markowitz-EWMA
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propuesto y la media de riesgo de los indices bursatiles de la
Bolsa de Valores de Lima.

H, : No existe una diferencia significativa entre la media de
riesgo de portafolios construidos por el modelo de Markowitz-
EWMA propuesto y la media de riesgo de los indices bursatiles
de la Bolsa de Valores de Lima

Como segundo paso, se determina el nivel de significancia o
grado de error que es de a=0.05 que es igual a decir a un 95%
de confianza. A seguir, el tercer paso es determinar la prueba
estadistica considerando lo siguiente:
- Es un estudio de tipo transversal, se estan analizando
dichos portafolios en un mismo periodo.
- La variable de agrupacién o fija genera 02 grupos a
analizar.
- La variable aleatoria es de tipo numérico, que es el riesgo

cuantificado porcentualmente.

Entonces, se utiliza la prueba de T de Student para 02 muestras
independientes, sin embargo, antes de calcular la significancia o
P-Valor de la prueba de T de Student, se deben corroborar los
supuestos de normalidad de la distribucién de ambos grupos e
igualdad de varianzas entre los grupos. Para ello se utiliza el
software estadistico SPSS, con los siguientes resultados:

Tabla 4.10 Prueba de Normalidad Hipétesis 1

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Modelo Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Riesgo EWMA ,264 9 ,070 ,740 9 ,004
INDICES BVL ,307 12 ,003 ,728 12 ,002

a. Correccién de significacion de Lilliefors
Fuente. Elaboracion propia en SPSS
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Con ello se determina mediante la prueba Shapiro-Wilk, ya que
ambas muestras son menores a 30 observaciones, se concluye
que la variable numérica aleatoria riesgo no tiene una
distribucién normal en los grupos. Porque P-Valor(EWMA) = ,004
< a=0,05y P-Valor(INDICESBVL) = 0,002 < 0=0,05. Ante ello, se
determina que la prueba estadistica a aplicar debe ser de tipo no
paramétrica, cuyo equivalente a la T de Student es el Test U de

Mann Whitney, proporcionando los siguientes resultados:

Tabla 4.11 Test U de Mann Whitney Hipotesis 1

Estadisticos de Prueba®

Riesgo

U de Mann-Whitney 25,000
W de Wilcoxon 70,000
z -2,061
Sig. asintética

,039
(bilateral)
Significacion exacta b

,041
[2*(sig. unilateral)]

a. Variable de agrupacion: modelo

b. No corregido para empates.
Fuente. Elaboracion propia en SPSS

Al analizar los resultados muestran que el P-Valor = ,039 <
a=,05. Esto indica que se acepta la hipétesis del investigador o
alternativa H,, es decir, existen diferencias significativas en el
promedio de riesgo de portafolios construidos y el promedio de
riesgo de los indices bursatiles.

Dada la validacién de la hip6tesis propuesta H; se valida que la
frontera eficiente por metodologia EWMA proporciona portafolios
de menor riesgo que los indices bursatiles. Adicionalmente, se
muestra una comparacién de portafolios entre el método por
EWMA y el modelo clasico en la grafica 4.21 Frontera eficiente
comparada, considerando que para un nivel de retorno esperado

se obtienen portafolios de acciones de menor riesgo que los
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portafolios hallados por el método clasico que considera a la
desviacién estandar como medida de riesgo, como es el caso
del portafolio N°1 y N°7.

Pruebas de hipétesis especifica N° 2

Un portafolio diversificado en acciones por el método propuesto
es mas rentable que los indices bursétiles de la Bolsa de Valores

de Lima.

La hipétesis especifica N°2 se somete a una prueba de hipotesis
para determinar si es razonable y no debe rechazarse la
afirmacién realizada, como primer paso se redacta a

continuacion:

H, : Existe una diferencia significativa entre la media de
desempeno de portafolios construidos por el modelo de
Markowitz-EWMA propuesto y la media de desempefio de los
indices bursatiles de la Bolsa de Valores de Lima.

H, : No existe una diferencia significativa entre la media de
desempeno de portafolios construidos por el modelo de
Markowitz-EWMA propuesto y la media de desempefo de los
indices bursatiles de la Bolsa de Valores de Lima

Como segundo paso, se determina el nivel de significancia o
grado de error que es de a=0.05 que es igual a decir a un 95%
de confianza. A seguir, el tercer paso es determinar la prueba

estadistica considerando lo siguiente:

- Es un estudio de tipo transversal, se estan analizando
dichos portafolios en un mismo periodo.
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- La variable de agrupaciéon o fija genera 02 grupos a
analizar.

- La variable aleatoria es de tipo numérico, que es el
desempefo o rentabilidad cuantificada por el ratio de
Sharpe.

Entonces, se utiliza la prueba de T de Student para 02 muestras
independientes, sin embargo, antes de calcular la significancia o
P-Valor de la prueba de T de Student, se deben corroborar los
supuestos de normalidad de la distribucion de ambos grupos e

igualdad de varianzas entre los grupos.

Para ello se utiliza el software estadistico SPSS, proporcionando
los siguientes resultados:

Tabla 4.12 Prueba de Normalidad Hipétesis 2

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Modelo Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Sharpe EWMA ,209 9| ,200" ,830 9 ,044
INDICES BVL ,357 12 ,000 774 12 ,005

*. Esto es un limite inferior de la significacién verdadera.

a. Correccién de significacion de Lilliefors
Fuente. Elaboracién propia en SPSS

De igual manera, se muestra mediante la prueba de normalidad
de Shapiro-Wilk, ya que los grados de libertad son menores a 30
observaciones. Se concluye que la variable numérica aleatoria
rentabilidad no tiene una distribucion normal porque P-Valor
(EWMA) = ,044 < 0=0,05 y P-Valor (INDICES BVL) =,005 <
a=0,05. Ante ello, se determina que la prueba estadistica a
aplicar debe ser de tipo no paramétrica, cuyo equivalente es el
Test U de Mann Whitney, proporcionando los siguientes
resultados:
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Tabla 4.13 Test U de Mann Whitney Hipotesis 2

Estadisticos de prueba®

Sharpe

U de Mann-Whitney 15,000
W de Wilcoxon 93,000
z -2,772
Sig. asintotica

,006
(bilateral)
Significacion exacta b

,004
[2"(sig. unilateral)]

a. Variable de agrupacién: modelo

b. No corregido para empates.
Fuente. Elaboracion propia en SPSS

Al analizar los resultados se tiene un P-Valor = ,006 < a=0,05.
Esto muestra la aceptacién de la hipétesis del investigador o
alternativa H,, es decir, existen diferencias significativas en el
promedio de desempefio de portafolios construidos y el
promedio de desempefio de los indices bursatiles. Dada la
validacion de la hipétesis propuesta H, para la hipbtesis se
detallan los resultados por portafolio hallados y representados en
la gréfica 4.20 Frontera eficiente e indices bursatiles, la cual
muestra que todos los portafolios construidos por la metodologia
EWMA presentan mayor rendimiento y menor riesgo que los
portafolios de mercado, es decir, que los indices bursatiles de la
Bolsa de Valores.

No se debe considerar al portafolio N°14 que es el portafolio de
minino riesgo, ya que no pertenece a la frontera eficiente, el cual
tiene una rentabilidad promedio anual de -2,63% y con un riesgo
anualizado de 6.58%, con un ratio de Sharpe de -0.002, menor a
la tasa libre de riesgo. Esto debido a que no se pretende lograr
rentabilidad alguna, unicamente obtener el menor riesgo posible
al invertir en acciones. No se consideran portafolios N° 12 y 14
por ser extremos, y N°8, N°10 y N°11 porque su composicion es
de 02 acciones no cumpliendo con el principio de diversificacién.
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4.9 Presentacion de resultados

4.9.1 Frontera Eficiente de Markowitz e indices bursatiles

En el gréfico 4.19 se presenta la frontera eficiente de portafolios
que ha proporcionado el modelo de Markowitz con metodologia
EWMA, donde se exhiben los portafolios obtenidos segun las
posiciones de rentabilidad-riesgo.

Grafico 4.19 Frontera Eficiente de Markowitz (EWMA)
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Fuente. Elaboracion propia en MS Excel

La frontera eficiente determina una curva de los portafolios
eficientes hallados por la metodologia EWMA, del cual se puede
inferir que su rentabilidad esta en funcion al riesgo asociado, con
ello se demuestra que a mayor nivel de riesgo mayor retorno
para el inversionista. No obstante, un mayor nivel de riesgo no
implica un aumento proporcional o préximo a la rentabilidad
esperada, y con ello lo Unico que se pretenderia conseguir es
aumentar la exposicion al riesgo, sin beneficiarse de mayores
retornos al momento de invertir en determinados portafolios o

conjunto de activos.



191

En el grafico 4.20 se observa que la frontera eficiente construida
es superior en cuanto a la rentabilidad y riesgo asociados,
superando a los portafolios de mercado, los cuales estan
representados por los indices bursatiles: S&P/BVL Peru Select
Index TR (PEN), S&P/BVL Peru General Index TR (PEN),
S&P/BVL LIMA 25 Index TR (PEN), S&P/BVL IBGC Index TR
(PEN). Esto es validado estadisticamente mediante pruebas de
hipétesis.

De esta manera, son creadas las alternativas de inversién que
puede adoptar el inversionista frente a los indices que han
proporcionado rentabilidades negativas e inclusive a niveles de
riesgo superiores a los portafolios construidos en la Bolsa de
Valores de Lima. No se debe considerar al portafolio N°14 que
es el portafolio de minino riesgo, ya que no pertenece a la
frontera eficiente, el cual tiene una rentabilidad promedio anual
de -2,63% y con un riesgo anualizado de 6.58%, puesto que no
es una solucion positiva de rentabilidad esperada.

Gréfico 4.20 Frontera eficiente e indices bursatiles

Frontera Eficiente de Markowitz (EWMA) y
representacion de principales indices bursatiles de la BVL
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Los portafolios construidos con un riesgo aproximado igual o
menor al 20% anual pueden atribuirse a inversionistas adversos
al riesgo o neutrales al riesgo, puesto que son de menor
volatilidad que el mercado, cumpliendo con el principio de
diversificacion eficiente, ya que se estructuran con un menor
riesgo que el promedio del mercado y su composicion en
namero de acciones es la suficiente y necesaria para obtener la

rentabilidad esperada.

Para aquellos inversionistas propensos al riesgo se estructuran
alternativas de inversibn de mayor riesgo al de 20% vy
consecuentemente de mayor rentabilidad, estos portafolios no
necesariamente cumpliran con el principio de diversificacion
eficiente puesto que lo deseado es Unicamente maximizar la
rentabilidad de la inversion o alcanzar una rentabilidad especifica
segun sus expectativas, y no la reduccion del riesgo total, esto
también se puede ver reflejado en el nUmero de acciones que
conforman el portafolio o al riesgo de exposicién, como lo senala

la tabla 4.9 Resumen de portafolios Markowitz-EWMA.

Frontera Eficiente para el modelo EWMA y Clasico

En la grafica 4.21 se superponen las dos fronteras eficientes en
el mismo plano de riesgo-rentabilidad, mostrando que para el
parametro de riesgo obtenido por metodologia EWMA existen
diferencias al obtenido por la metodologia clasica de Markowitz,
que utiliza a la desviacion estandar como medida del riesgo.
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Gréafico 4.21 Frontera eficiente comparada
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Fuente. Elaboracion propia en MS Excel

Por tanto, para un mismo nivel de retorno esperado se pueden
obtener portafolios de menor riesgo al utilizar la metodologia
EWMA por las matrices de covarianzas ponderadas
exponencialmente, en sentido estricto, como es el caso del
portafolio N°1 y portafolio N°7, donde existe diversificacion
eficiente; el riesgo de portafolio es menor y esta compuesto por
un ndamero mayor o igual a tres acciones comparado al modelo

clasico de Markowitz.

Existen portafolios eficientes por EWMA que también ven
reducido el riesgo, sin embargo la composicion de los portafolios
y su proporcion interna es reducida y similar al modelo clasico,
esto se explica porque al no haber otras acciones o alternativas
de inversion que proporcionen rentabilidades positivas
esperadas, se reduce el nimero de combinaciones posibles,
como producto de la coyuntura del mercado bursatil en ese
periodo. Por tanto, es relevante sefialar que esta metodologia
propone al menos dos opciones de inversion o acciones dentro
de un portafolio como lo muestra la tabla 4.14, cumpliendo con la
menor correlacién de los activos que componen el portafolio
para disminuir el riesgo, no obstante el nivel de riesgo asociado

es mayor a aquel portafolio diversificado de menor riesgo y de
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mayor numero de acciones. Se excluye el portafolio N° 14 de
minima varianza al no pertenecer al conjunto de portafolios
eficientes. Los portafolios N°1, N° 2, N°3, N°4, N°5, N°6, N°7,
N°9, N°13, estan diversificados de forma eficiente mediante la
metodologia EWMA siendo una inversion razonable para un
inversionista que pretende diversificar al invertir en la Bolsa de

Valores.

Portafolios obtenidos para el modelo por EWMA vy Clasico

De los caélculos previamente realizados para propdsitos de
comparacién de los portafolios de inversidn se desarrollé similar
procesamiento que el expuesto por la metodologia EWMA, no
obstante para obtener los portafolios por el modelo clasico de
Markowitz, solo fue necesario utilizar la desviacidon estandar para
cada uno de las acciones y posteriormente realizar la
multiplicacion matricial, una vez determinada la matriz de
desviacion estandar de las 35 acciones y la matriz de
correlaciones de las 35 acciones, con ello se obtuvo una matriz
de varianza-covarianza ver tabla 4.19 del anexo N°3, la cual
permiti6 con el uso de la plantila de Excel, enunciada

anteriormente, construir los portafolios clasicos.

De igual manera, que en la metodologia EWMA para construir la
curva de portafolios eficientes se debe tomar un parametro para
elegir el rendimiento deseado, en esta investigacion para el
modelo clasico se utiliza un margen de 2.77% entre cada
portafolio, que inicia con una tasa libre de riesgo de 1.84% vy
asciende a una tasa final de 32.28% como la rentabilidad
maxima posible, este margen esta dado por la diferencia entre la
tasa final e inicial divida entre el numero de intervalos. Es asi
que se establecen las rentabilidades fijas que estan asociadas a
un nivel de riesgo e indice de Sharpe a estimar. A continuacion

se muestra en la tabla 4.14, los resultados obtenidos de la
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comparacién de los niveles de riesgo encontrados y el numero
de acciones por portafolio para un mismo nivel de rentabilidad

esperada.

Tabla 4.14 Resumen de portafolios por EWMA y método clasico

Rentabilidad Riesgo (o) N° de Riesgo (o) N° de

Portafolio E(Rp) EWMA Acciones Desv. Acciones

Portafolio Max. Retorno N°12 32.29% 88.46% 1 114.23% 1

Portafolio Eficiente N°11 29.52% 74.63% 2 96.03% 2
Portafolio Eficiente N°10 26.75% 60.97% 2 77.92% 2
Portafolio Eficiente N°9 23.98% 47.65% 2 59.99% 2
Portafolio Eficiente N°8 21.22% 35.02% 2 42.50% 2
Portafolio Eficiente N°7 18.45% 24.18% 3 26.30% 2
Portafolio Eficiente N°6 15.68% 17.51% 5 14.98% 5
Portafolio Tangente N°13 13.01% 13.77% 5 11.46% 6
Portafolio Eficiente N°5 12.91% 13.65% 5 11.37% 6
Portafolio Eficiente N°4 10.14% 10.69% 6 9.23% 7
Portafolio Eficiente N°3 7.38% 9.09% 7 8.26% 12
Portafolio Eficiente N°2 4.61% 8.15% 10 7.59% 13
Portafolio Min. Retorno N°1 1.84% 7.41% 11 7.51% 21
Portafolio Min. Varianza N°14 -2.63% 6.58% 12 6.88% 19

Fuente. Elaboracion propia en MS Excel

Se enlistan de mayor rentabilidad a menor rentabilidad promedio
anual y para un mismo nivel de rentabilidad se exhibe el nivel de
riesgo calculado por metodologia EWMA y el modelo clésico, se
observa que EWMA logra generar portafolios de menor riesgo y
de un mayor niumero de acciones que el modelo clasico, en
sentido estricto, los portafolios N°1 y N°7 ambos con
rentabilidades positivas y a un nivel de riesgo dado. La
composicion de los portafolios se muestra a detalle en la tabla
4.15 para portafolios por EWMA vy tabla 4.16 para portafolios por
el método clasico de Markowitz, respectivamente.
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4.9.4 Composicion de los portafolios propuestos

Tabla 4.15. Composicion de los portafolios eficientes por el modelo de Markowitz con metodologia EWMA
(cifras en %)

Accion 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
CORARECHT 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
ALICORCH 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
AIHCA 7.64% 6.01% 2.24% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 9.42%
AUSTRAC1 0.57% 0.84% 1.20% 2.88% 5.12% 8.33% 20.64% 36.19% 52.14% 68.10% 84.05% 100.00% 5.21% 0.17%
CONTINCH 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
CPACASCH1 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
ATACOBCH 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
BVN 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
CORAREIN 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
BAP 6.22% 7.20% 8.00% 4.31% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 4.57%
EDEGELCH1 0% 0% 0% 0% 0% 7.77% 4.29% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
EDELNOC1 10.29% 10.29% 10.76% 10.97% 10.27% 1.32% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 10.13% 9.98%
CASAGRC1 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
ENERSUC1 5.70% 3.15% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 9.09%
FERREYCH1 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
GRAMONCH1 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
INRETCH 4.74% 2.41% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 8.56%
IFS 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
INVCENC1  41.39% 44.93% 46.97% 33.73% 14.88% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 14.12% 35.50%
LUSURC1 1.24% 222% 4.19% 8.35% 13.77% 10.60% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 14.03% 0.11%
MIRL 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
MILPOCH 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

MINSURI1 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
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Fuente. Elaboracion propia en MS Excel
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Tabla 4.16. Composicion de los portafolios eficientes proporcionados por el modelo clasico de Markowitz (cifras en %)

Accion 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
CORAREC1  0.15% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
ALICORCH 0.21% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0.51%
AIHCAH 453% 417%  0.92% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 11.07%
AUSTRACHT 0.13% 0.42% 0.42% 1.00% 2.29%  8.33% 20.24% 36.19% 52.15% 68.10% 84.05% 100.00% 2.34% 0.05%
CONTINCH 0.51% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0.43%
CPACASCH 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
ATACOBC1 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
BVN 1.21% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1.17%
CORAREN 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
BAP 2.65% 287% 3.01% 1.41% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1.29%
EDEGELC1 0.85% 2.02% 3.02% 4.81% 10.07% 7.77% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 10.25% 0%
EDELNOCH 410% 523% 584% 6.15% 2.87% 1.32% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 2.74% 3.15%
CASAGRC1 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
ENERSUC1 0.18%  0.68%  0.07% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1.97%
FERREYC1 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
GRAMONCH 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
INRETCH 16.67% 9.25%  7.00% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 13.27%
IFS 2.47%  0.27% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 2.56%
INVCENC1  35.49% 35.39% 37.83% 35.24% 14.26% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 13.50% 29.69%
LUSURC1 575%  7.45%  8.34% 9.58% 10.83% 10.60% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 10.86% 4.24%
MIRL 0.01% 0% 0.002% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0.004%
MILPOCH 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
MINSURI1 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
PML 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
EXALMCH 0.04%  2.42% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 7.67%
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Fuente. Elaboracion propia en MS Excel
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4.9.5 Modelo propuesto y ratios financieros
Esta investigacion no pretende utilizar el andlisis de ratios
financieros como un filtro que permita seleccionar a las
empresas posicionadas segun sus indicadores de: liquidez,
actividad, apalancamiento, rentabilidad, de valor de mercado,
siendo importante sefalar que este tipo de analisis mediante
ratios financieros no entra en contraposicién alguna con la
presente investigacion, sino resulta ser de tipo complementaria y
puede resultar beneficiosa como lo ha demostrado otro trabajo
de tesis (Martinez, 2013) para una asignacion de activos cuyo
objeto puede ser la minimizacion del riesgo, cabe mencionar que
uno de los propositos de esta investigacibn es construir
portafolios eficientes para evidenciar las multiples opciones de
inversion, que contemple inclusive portafolios de minimo riesgo,
y que conllevaran a la elecciéon de un portafolio optimo segun el

perfil del inversionista.

El uso de ratios financieros como lo sefala (Martinez, 2013)
genera beneficios respecto del modelo clasico de Markowitz, no
obstante la presente investigacion que utiliza el modelo EWMA
como metodologia complementaria logra superar exitosamente
uno de los puntos criticos que también confiere el uso de ratios
financieros que es la construccion de nuevos portafolios
eficientes y diversificados, por tanto se sugiere utilizar de forma
complementaria ambos analisis cuando se precise tomar un
curso de accién definido como concluye (Martinez, 2013) que
para su objeto de estudio fue la minimizacién del riesgo en las
inversiones en acciones en la Bolsa de Valores de Lima.
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CONCLUSIONES

El desarrollo de la investigacion permite cumplir con los objetivos
planteados, de igual manera, permite comprobar las hipétesis de trabajo,

ante ello se esbozan las siguientes conclusiones:

1. El modelo de Markowitz con metodologia EWMA proporciona nueve
portafolios diversificados en acciones cumpliendo con el principio de
diversificacion eficiente, es decir, la reduccion del riesgo en el portafolio
considerando la correlacion existente entre las acciones que lo conforman y
con un numero prudente de éstas en el portafolio. De esta manera, se
permite al inversionista elegir entre dichos portafolios diversificados a aquel
que se ajuste a sus expectativas de rentabilidad y riesgo, perfil psicolégico y

horizonte de inversién propuesto para la toma de decisiones de inversion.

2. El modelo de Markowitz con metodologia EWMA proporciona nueve
portafolios eficientes superiores en rentabilidad y de menor riesgo que los
portafolios de mercado o indices bursatiles en la Bolsa de Valores de Lima.
Esto permite al inversionista elegir entre dichos portafolios eficientes a aquel

gue se ajuste a sus expectativas y preferencias.

3. Para un mismo nivel de retorno esperado se obtienen portafolios de
menor riesgo al utilizar el modelo de Markowitz con metodologia EWMA
frente a los portafolios conformados por el modelo clasico de Markowitz, que
utiliza desviacién estandar, esto es posible al determinar un menor riesgo de
portafolio y un numero prudente de acciones sugeridas a invertir, contrario al
modelo clasico, donde el beneficio que se consigue por mayores acciones
en los portafolios no disminuye el riesgo significativamente para un mismo
nivel de retorno, pero si eleva los costos de transaccion y administracion a

los que se deberia hacer frente.

4. El ratio de Sharpe es el indicador de performance que permite clasificar el
desempefio o performance de los portafolios construidos por el modelo de
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Markowitz con metodologia EWMA, respecto a la relacion rendimiento-riesgo
que poseen, de esta manera, se eligen portafolios con los que el
inversionista pueda satisfacer sus expectativas de rendimiento y riesgo al
invertir en la Bolsa de Valores de Lima.

5. El periodo de enero 2011 hasta junio del 2015 ha presentado un promedio
anual de retornos negativos a nivel de indices bursatiles, indices sectoriales
y acciones de la Bolsa de Valores de Lima, a pesar de ello se ha logrado
construir portafolios eficientes que diversifiquen el riesgo y proporcionen una
rentabilidad promedio anual esperada superior a la del mercado bursatil
analizado, con el objeto de que al término de este analisis el inversionista
pueda tomar decisiones de inversidbn sobre la base de los portafolios

propuestos.
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RECOMENDACIONES

El modelo propuesto en la presente investigacion no debe considerarse
como Unica herramienta para la seleccion y gestion de portafolios, en tal
sentido no se busca reemplazar al analisis fundamental y andlisis técnico, ni
a procesos de valuacién de inversiones de tipo Top-Down o Bottom Up,
dado que su contribucidbn es complementaria y de aproximacion a estos
analisis desde una perspectiva objetiva y estadistica, sobre la base de data
historica.

Se recomienda llevar a cabo y de forma complementaria un test de hipbtesis
para la heterocedasticidad en el indice general y acciones bursatiles que lo
conforman, esto es posible mediante un método estadistico para identificar

la heterocedasticidad en general, por el Test de White o Breusch-Pagan.

Se recomienda utilizar los ratios financieros como un filtro previo a la
ejecucion del modelo de Markowitz con metodologia EWMA con el fin de
seleccionar a aquellos activos que cumplan el curso de accién definido por el
inversionista el cual puede ser la maximizacion del retorno, la minimizacién

del riesgo o la preservacion del capital a invertir.

Se sugiere realizar pruebas de back-testing sobre los resultados obtenidos
en el presente modelo de Markowitz con metodologia EWMA, lo que implica
colocar a prueba la estrategia propuesta mediante la simulacién con datos
histéricos con el objeto de medir su eficacia.
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ANEXOS

ANEXO N°1

Tabla 4.17 Lambas 6ptimos y volatilidad dinamica
LAMBDA VOLATILIDAD

ACCION
OPTIMO EWMA
CORARECT 0.979 2.212%
ALICORCH1 0.943 1.630%
AIHCH 0.997 1.305%
AUSTRACT 0.998 5.572%
CONTINCH 0.949 1.708%
CPACASCH1 0.883 1.851%
ATACOBCH1 0.999 7.146%
BVN 0.951 2.661%
CORAREI 0.981 2.785%
BAP 0.784 1.902%
EDEGELCH1 0.829 1.910%
EDELNOCH1 0.950 1.362%
CASAGRCH1 0.997 2.546%
ENERSUCH1 0.939 1.245%
FERREYCH1 0.944 2.169%
GRAMONCT1 0.966 1.734%
INRETCH1 0.859 1.240%
IFS 0.760 1.787%
INVCENCH 0.941 0.801%
LUSURCH1 0.942 1.299%
MIRL 0.999 7.183%
MILPOCH1 0.986 2.162%
MINSURI1 0.770 2.568%
PML 0.981 5.211%
EXALMCH1 0.993 1.474%
POMALCC1 0.802 4.778%
RELAPACH1 0.999 7.270%
SIDERC1 0.966 3.244%
CVERDEC1 0.998 2.229%
BROCALC1 0.963 2.201%
Scco 0.960 2.006%
v 0.997 3.453%
BACKUSI1 0.977 1.189%
UNACEMC1 0.870 2.133%
VOLCABC1 0.977 2.447%

Fuente. Elaboracion propia en MS Excel
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ANEXO N°2
Tabla 4.18 Covarianzas y Lambas por EWMA

CORARECL| ALICORCL | AIHCL [ AUSTRACL{ CONTINCI { CPACASCL |ATACOBCL| BVN | CORAREIZ| BAP [ EDEGELC EDELNOCL| CASAGRCL] ENERSUCE | FERREYCL (GRAMONCY] INRETCL |  [FS |INVCENCL| LUSURCL | MIRL | MILPOCT {MINSURIZ| ~PML | EXALMCL |POMALCCL| RELAPACI | SIDERCL {CVERDECT {BROCALCL| SCCO | TV | BACKUSI1 {UNACEMCL{ VOLCABCI
CORARECI|  0.0005| 0.0001) 00000| 00001| 00001 00001| 00004] 00000 00004 00000 -00000( 00001| 00003| 00000 00001( 00001 00000 0.0000( -0.0000| 00000 00002 00003 -00000( 0.0003) -0.0000) 00003| 00004 00002 00002 00002| 0.0001) 00001| 00001( 00001{ 0.0003
\= 09790( 03430( 0%977| 09790 09490| 08832 09790( 0I1f 097%0| 07836) 08291 09495( 09971 0790 0438| 09664| 08594 0759| 09406 0419 07%0| 09860| 07703| 09790( 09933 0S790( 07%0| 09657| 09978| 09627| 09599 0974 097%68| 08702| 09767
AUICORCL{ 00001( 00003 0.0000) 00001] 00001| 00002 00002 00001| 00001) 00001| 00001| 00001 00002( -00000| 0.0002) 00000 -00000{ 00001 00000 00001| 0.0001| 00001| 00002 -00000( -0.0000f 00001| 0.0001) 00003| 00003[ 00002 00001f 0.0001| 0.0000] 00002 00001
ke 09430 0S430( 09977| 09430] 09430 09430 09430 0430( 0430| 07835 09430 09430 09430 0430 0430| 09430| 085%] 07598| 09406 0419 0430| 09430| 09430 09430( 09430| 0430 0430( 09430| 09430| 09430 09599 09430( 09768| 0.9430| 09430
AUSTRACL{  0.0001{ ~ 0.0001| -0.0000| 0003L| 00000| -00000| 00062( 00002 00004 00000 00000 00001| 00003| 00000| 0000L| 00001 00001 -0.0000{ 00000 00001| 00001| 00003| 0000L| 00002( -0.0000 00001 00002 00003| 00003| 0000L| 0000L| 0000L| 00000 -0.0000{ 0.0003
) 09790( 0%430( 0%977| 09985 09490| 08832 09985 0%I1[ 0%813| 07836) 08291 09495| 09971 09393 09438| 09664| 08594 0759| 09406 0419 09985| 09860| 07703| 09%85| 09933 0%985( 09985 09657| 09978| 09627| 0999 09974 09768| 0.8702| 09767
CONTINCL|  0.0001) 0.0001) 00000 00000 00003 00001| 00002| 00001| 00001 00001 -00000( 00001| 00003| -0.0000| 00002 00002 00000( 00002| -0.0000| 00001| 00001 00001 00002 -0.0002) -0.0000| -0.0000| 00001{ 00002 00002 00002| 0.0001) -0.0000| 00000 00002( 0.0003
\= 09490( 0S430( 09977| 09490 09490| 08832 09490( 0511| 04%0| 07836) 08291 09495( 09971 04%0( 04%0| 09664| 08594 0759| 09406 0419 04%0| 09490 07703| 09490( 09490( 0490( 04%0| 0940 09978| 09490 09599 09490( 09768| 08702| 09767
(PACASCL{  00001( 00002( 0.0000| -0.0000| 00001{ 00003 00002 00001| 00001) 00000 00002 00002 00002( -00000| 0.0002) 00001| -00000 00062 00000 00001| 00001| 00001| 00003 -00004 -00000f 00001| 00001) 00003| 00003 00062 00001 0.0001| 00000 00003 00001
13 08832 0S430( 09977| 08832 08832 08832 08832 0882( 08832| 07635 08832 09495| 08832 0882[ 08832| 08632 0859 0759| 09406 0419 08832| 08832 08832 08832 08832| 08832 08832 08832 08832 08832 09599 08832 07%68| 08832 0883
ATACOBCI|  0.0004] 0.0002) 00000| 00002 00002 00002| 00051| 00001| 00007 00002 0000L( 00002( 00005| -0.0001| 00003[ 00002 0O00L| 00003| -0.0000| 00001| 00042 00005 00003 0004) -0.0000) 00018 00044( 00006 00004 0.0004| 0.0001) 00001| 00001 00003 0.0005
I 09790( 0S430( 0%977| 09985 09490| 08832 09%7( 01| 0%813| 07836) 08291 09495( 09971 0393 0438| 09664| 08594 07598| 09406 0419 0987\ 09860\ 07703 09%7( 09933 0987( 09987| 09657| 09978| 09627| 09599 0974 097%68| 08702| 09767
BUN | 00000{ 000OT| 00000| 00002) 00001) 00001 00001 00007 00001| 00002) 0.0000| -00000{ 00003( 00001{ 00001| 0000L| 00001| 00001| 00000 00001| 00002( 00001| 0.0001| 00001 -00000| 00001( 0000T| 00002| 00002| 00002 00003 00001 00000( 0.0002| 0.0002
ke 09511( 0S430( 0%977| 0951|0811 08832 0%I1f 05IL| 0%1L| 0783) 08291 09495| 0%I1[ 05IL| 051L| 09664| 08594 07598| 09406 0419 01| 0951|0703 0%I1| 0%I1| 0SELL[ 0S5IL| 0%51L| 09978| 09I1| 09599 05L1f 0S7%68| 08702| 09511
CORAREIL| 00004 00001 00000 00004| 00001) 00001| 00007 00001 00008 00000| 0.0001| 00001| 00005 00000 00002 00002 0.0001) 00000 -00000 00001 0O004( 00005 0.0000) 00007 -00000 00004 00008 00005| 0.0004] 00003| 00001 00002 00000| 0.0001| 0.0005
ke 09790( 0%430( 0%977| 09813| 09490| 08832 09813 01| 0%B13| 07836) 08291 09495| 09971 0813 0438| 09664| 08594 07598| 09406 0419 0%813| 09860| 07703| 03813 09933 0813 0B13| 09657| 09978| 09627| 0999 09974 097%68| 08702| 09767
BAP- | 00000 00001] 00000 0OOOO( 00001( 00000| 00002| 00002| 00000 00004 00001| 00001) -0.0001] -0.0000| 00001( -0000O( 00000| 0.0002) -0.0000 -0.0000| 00001( 00001 00003 0.0002) 0.0000) 00002| 00001 00000 00005 0.0002) 0.0002) -0.0000{ 00000 00002( 0.0001
l= 07836 078%( 09977| 07836 07836 07836| 07836( 07836( 07836| 07836) 07836 07836 07836 07836( 07836| 07836| 08594 07598| 09406 07836( 07836| 07836| 07836 07836 07836| 07836( 07836| 07836| 07836 07836 07836| 07836( 09768| 07836| 07836
EDEGELCL{ -00000( 00001| 0.0000) 00000 -0.0000{ 00002 0000T| 00000| 0.0001) 00001 00004 00002 00001| -00001| 0.0001) 00002| 00000 00001 00000 00002 0.0000| 00000 00002 00000 -00000f 0.0002| 0.0000) 00003| 00001 00001 00000( -0.0000| 0.0001) 00001 00000
ke 08291( 0S430( 0%977| 08291| 0891 08832 08291( 08291| 08291| 07635 08291 09495| 08291( O08291[ 0829L| 09664| 0859 0759| 09406 0419 08291| 08291| 08291 0891 08291| 08291| 08291| 0891| 08291 0891 09599 08291( 09768| 08291| 08291
EDELNOCT|  00001| 00001| 00000( 00001| 0.0001) 00002| 00002 -00000{ 0000L| 00001| 0.0002| 00002\ 00001 -00000{ 0O00L( 00001( 0.0000) 00001 -00000| 00001( 00001( 00001| 0.0002) 00001 -00000| 00000 0000L( 00001| 0.0002) 00001 00000| -0.000T( 00000| 0.0002| 0.0001
ke 094%5( 03430( 09977| 09495 09495 09495| 094%5( 04%5( 04%5| 07836 09495 09495( 09495 04%5( 04%5| 09495 08594 07598| 09406 0419 04%5| 094%5| 09495| 09495( 09495 0%4%5( 04%5| 094%5| 094%5| 09495| 09599 0%4%5( 09768| 094%5| 0949%
CASAGRCI|  0.0003| 0.0002) 00000 00003 00003 00002( 00005| 00003| 00005 -00001( 00001| 00001| 00006) 00000 00004 00002 00000 00000| 00000) 00002| 00003[ 00003 -0000L( 00004| -0.0000| 00003| 00005( 00005 00003 00003| 0.0001) 00001 00001( 00002( 00004
ke 09970 0S430( 0%977| 09971| 09971| 08832 09971f O05IL| 0997L| 07636 08291 09495| 09970 O0SH7L[ 097L| 09664| 08594 07598| 09406 0419 097L| 0997L| 0703 09971| 09971| O0SHTL[ 0O7L| 0997L| 09978| 09971| 09599 0970( 0S768| 08702| 09971
ENERSUCL|  0.0000{ -00000| 00000 0.0000| -0.0000| -0.0000| -00001| 00001{ 00000( -0.0000| -0.0001| -0.0000| 00000 00002{ -00000( 00000( 0.0000) 00000 00000{ 00000 0O000( 00000( 0.0001) -0.0000| -00000 00001 00000( 00000| 0.0000| 00000 00000 00000( -0.0000| -0.0000| 0.0000
5 09790( 0%430( 0%977| 093%| 09490| 08832 09393 01| 0%B13| 07836) 08291 09495| 09971 09393 0438| 09664| 08594 0759| 09406 0419 0%393| 09860| 07703| 0933 09933 09393 09393| 09657| 09978| 0%627| 0999 0974 097%68| 08702| 09767
FERREYCL{  00001( 00002( 0.0000) 00001 00002 00002 00003 00001| 00002) 00001| 00001| 00001 00004( -0.0000| 0.0005| 00002| 00001 00001 00000 00001| 00001) 00001) 00001 00001 -0.0000( 0.0000( 00003| 00004 00003[ 00004 00001 0.0001| 0.0001) 00002 00005
I 09438( 03430( 09977| 09438 09490 08832 09438( 0511( 09438| 07636 08291 09495 09971 0438 0438| 09664| 08594 07598| 09406 0419 0438| 09438| 07703 09438| 09933 0438[ 0438| 09438| 09978| 09627| 09599 0438( 09768| 08702| 09767
GRAMONCY 00001 00000 00000 00001| 00002| 00001| 00002 00001 00002 -0.0000| 0.0002| 00001| 00002{ 00000 00002 00003 00000| 00000{ 00000 00001 00001 00002 0.0002) 00001 -00000{ 00000 00002| 00003| 0.0002| 00002 00001 00002 00000| 0.0001| 0.0001
I 09664 03430( 09977| 09664| 09664| 08832 09664 0664 09664| 0783) 09664| 09495| 09664 0664 0664| 09664| 085%4| 07598| 09406 0419 0664| 09664| 09664| 09664| 09664 09664 0664 09664| 09664 09664| 09599 09664 09768| 0.9664| 09664
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IFS 00000 00001| 0.0000( -0.0000( 00002{ 0.0002| 00003 00001| 0.0000| 00002 00001 00001| 0.0000( 00000 00001| 0.0000| 00000 00003| 00000| 0.0000( 00001| 00001) 0.0003| -0.0003 -0.0000{ 0.0000| 0.0000( 00001| 00005| 00002 00002 -0.0000| 0.0000( 00002 00001
A= 07598| 07598 09977 07598 0.7598| 07598| 07598 0.7598| 07598 07598 07598 07598| 07598 0.7598| 07598| 07598 08594 0.7598| 09406 07598 0.7598| 07598 07598| 07598| 07598| 07598 07598 0.7598| 07598 07598 0.7598| 07598 07598 07598 07598
INVCENCT| -0.0000| ~ 0.0000( -0.0000 0.0000| -0.0000( 00000 -0.0000| 0.0000| -0.0000( -00000{ 0.0000| -0.0000( 0.0000{ 00000| 0.0000| 0.0000( 00000{ 0.0000| 0.0001( 00000 -0.0000| 0.0000( 00000( -0.0001| 0.0000| 00000 -0.0001| 0.0001| -0.0000( 00000( 00000 0.0000( -0.0000{ 00000| 0.0000
A= 09406 09406 09406( 09406 09406 09406| 09406 09406 09406| 09406( 09406 09406 09406 09406 09406 0.9406| 09406 09406 09406 09406 09406 09406| 09406| 09406 09406 09406| 09406 09406 09406| 09406| 09406 09406 09406 09406 09406
LUSURCL [ 00000 0.0001| 00000 00001 0.0001) 0.0001f 00001| 00001| 0.0001| -0.0000{ 00002| 0.0001| 00002 00000{ 00001| 0.0001| 0.0000( 00000| 0.0000| 00002 00001 00001) 0.0001( -0.0000{ -0.0000| 0.0001| 00000 00002| 00001| 0.0001| -0.0000{ -0.0000| 0.0000( 00001 00001
A= 09419 09419 09977 09419 09419| 09419| 09419 09419 09419 07836( 09419 09419 09419 09419 09419 09419| 08594 | 07598| 09406 09419 09419 09419 09419| 09419 09419 09419 09419 09419 09419 09419 09419 09419 09768 09419 09419
MIRL 00002 0.0001| 0.0000( 00001 00001 0.0001| 00042 00002| 0.0004) 0.0001( 00000( 00001| 00003 0.0000( 00001| 0.0001| 00000 00001 -0.0000| 0.0001| 00052 00004| 0.0001| 00044 00000{ 00018 0.0042( 00003 00002| 0.0003| 00001 00002| 0.0001| 0.0002( 00004
A= 09790| 09430 09977( 09985 09490| 08832| 09987( 09511| 09813| 07836( 08291 09495 09971 09393 09438| 09664| 08594[ 07598| 09406 09419 09988 09860| 07703 09988 09933 09988 09986 09657| 09978 09627 09599 09974 09768 08702 09767
MILPOC1 | 0.0003 00001| 0.0000| 00003 00001 00001| 0.0005( 00001 00005] 0.0001| 00000 00001 0.0003| 00000 00001 00002| 0.0000( 00001 00000{ 0.0001) 00004 00005 00001| 0.0005( -0.0000{ 00002| 0.0005| 0.0005( 00003| 00002| 0.0001( 00001 00000| 0.0001| 0.0003
A= 09860 09430 09977( 09860 09490| 0.8832| 09860 09511| 09860| 07836( 08291 09495 09971 09860 09438| 09664| 08594[ 07598| 09406 09419 09860 09860| 07703 09860 09933 09860| 09860 09860 09978 09627| 0.9599| 09974 09768 08702 09767
MINSURIZ| -0.0000( 00002 0.0000| 0.0001( 00002 00003| 0.0003( 00001 00000{ 0.0003| 00002 00002 -0.0001| 0.0001( 00001 00002| 0.0000| 00003 00000{ 0.0001) 0.0001( 00001 00007 -0.0001| -0.0000( -0.0002| -0.0000| 0.0001( 00003 00002| 00002 00001 00001| 0.0002) 0.0001
A= 07703 09430 09977( 07703 07703 08832| 07703[ 07703| 07703| 07836( 08291 09495 07703 07703 07703 09664| 08594 | 07598| 09406 09419 07703 07703| 07703| 07703[ 07703 07703| 0.7703( 07703 09978 07703 09599 07703 09768 07703 07703
PML 00003 -0.0000| -0.0000( 00002 -00002| -0.0004| 00044 00001 0.0007| 0.0002( 00000( 00001| 0.0004( -0.0000{ 00001 0.0001| 0.0000( -00003| -0.0001| -0.0000( 0.0044| 00005| -0.0001| 0.0027( -0.0000{ 0.0003| 0.0044( 00001| 00003| 0.0002| 00002 00003 0.0001| -0.0003( 00004
A= 09790| 09430 09977( 09985 09490| 0.8832| 099%87( 09511| 09813| 07836( 08291 09495 09971 09393 09438| 09664| 08594 07598| 09406 09419 09988 09860| 07703 09810 09933 09810| 09986 09657| 09978 09627| 0.9599| 09974 09768 08702 09767
EXALMCI [ -0.0000| -0.0000( 00000 -0.0000| -0.0000| -0.0000( -0.0000| -0.0000| -0.0000( 00000 -0.0000| -0.0000| -0.0000( -00000{ -0.0000| -0.0000| -0.0001| -0.0000| 0.0000| -0.0000 00000 -0.0000| -0.0000| -0.0000{ 0.0002| 0.0000| -0.0000( -0.0000| -0.0000| -0.0001| 0.0000{ 0.0000| -0.0000( -0.0000{ -0.0000
A= 09933 09430 09977( 09933 09490| 08832 09933 09511| 09933 07836( 08291 09495 09971 09933 09933 09664| 08594 07598| 09406 09419 09933 09933| 07703 09933 09933 09933 09933 09933 09978| 09627 09599 09933 09768 08702 09767
POMALCCI| 00003 0.0001| 00000 00001 -0.0000) 0.0001( 00018 00001| 0.0004| 00002 00002| 0.0000| 0.0003( 00001| 00000| 0.0000( -0.0000{ 00000| 0.0000| 00001 00018 00002| -0.0002( 00003 00000| 0.0023| 00018 00003 0.0002| 00002 -0.0000{ 0.0000| 0.0000( 00003 00003
A= 09790| 09430 09977( 09985 09490| 0.8832| 099%7( 09511| 09813| 07836( 08291 09495 09971 09393 09438| 09664| 08594 07598| 09406 09419 09988 09860| 07703 09810 09933 0.8024| 09986 09657| 09978 09627 09599 09974 09768 08702 09767
RELAPACL|  0.0004| 0.0001| 00000 00002 0.0001( 00001 00044] 00001| 00008 00001 0.0000| 0.0001| 00005 00000| 0.0003| 00002 00000{ 0.0000| -0.0001( 00000 0.0042| 0.0005( -0.0000( 00044| -0.0000| 00018 00053| 0.0004| 00004 00003 00001 0.0001| 0.0000( 00001| 0.0005
A= 09790| 09430 09977( 09985 09490| 0.8832| 09987( 09511| 09813| 07836( 08291 09495 09971 09393 09438| 09664| 08594 07598| 09406 09419 09986 09860| 07703 09986 09933 09986 09986 ( 09657| 09978 09627| 09599 09974 09768 08702 09767
SIDERC1 | 0.0002| 0.0003 00000{ 00003| 0.0002( 00003 00006) 0.0002| 0.0005( 00000{ 00003| 0.0001| 00005( 00000| 0.0004] 00003 -0.0000{ 00001| 00001 00002| 0.0003| 00005 00001 00001 -0.0000| 00003 00004 0.0011) 00003 00004 00001 0.0002| 00001 00003 0.0006
A= 09657 09430| 09977| 09657 09490| 08832 09657 09511 09657| 07836( 08291 09495) 09971 09657| 09438 09664 0.8594| 0.7598| 09406 09419 09657| 09860 0.7703| 09657| 09933 09657| 0.9657| 09657( 09978 09627| 09599 09974 09768| 08702 0.9767
CVERDECI| 00002 00003 0.0000| 00003 00002 0.0003| 0.0004( 00002 00004| 0.0005| 00001 00002 0.0003| 0.0000( 00003 00002| 0.0000| 00005 -0.0000{ 0.0001) 00002 00003 00003| 0.0003| -0.0000{ 00002| 0.0004] 0.0003( 00005| 00003| 00003 00001 00000| 0.0003) 00003
A= 09978 09430| 09977| 09978 0.9978| 08832 09978 0.9978| 0.9978| 07836( 08291 09495| 09978 09978| 09978 09664 0.8594| 0.7598| 09406 0.9419| 09978| 09978 09978 09978| 09978 0.9978| 09978 09978 0.9978| 09978 09599 0.9978| 09768| 09978 0.9978
BROCALCL| 00002 00002 0.0000| 0.0001( 00002 00002| 0.0004( 00002 00003| 0.0002| 00001 00001 0.0003| 0.0000( 00004 00002| 0.0000| 00002( 00000{ 00001) 0.0003( 00002 00002| 0.0002| -0.0001 00002 0.0003) 0.0004 00003 00005| 0.0001| 00001 00001] 0.0002) 0.0004
A= 09627 09430| 09977| 09627 09490| 08832 09627 09511 09627| 07836( 08291 09495) 09971 09627| 09627 09664 0.8594| 0.7598| 09406 09419 09627| 09627 07703| 09627| 09627( 09627| 0.9627| 09627( 09978 09627| 09599 0.9627| 09768| 08702 0.9767
§cco 00001 0.0001| 0.0000( 00001 00001 0.0001| 00001 00003| 0.0001| 00002 00000( 00000| 0.0001| 0.0000( 00001| 0.0001| -0.0000( 00002| 0.0000| -0.0000( 00001| 00001) 0.0002| 00002 00000{ -0.0000| 00001 00001 0.0003| 00001| 00004 00001 -0.0000( 00001 00001
A= 09599 09599| 09977| 09599 0.9599| 09599| 09599 09599 0.9599| 07836( 09599 09599 09599 09599 09599| 09599 0.8594| 0.7598| 09406 09419 09599| 09599 09599 09599| 09599( 09599 09599| 09599 09599 09599 09599 0.9599| 09768| 09599 0.9599
BACKUSIZ| ~ 0.0001) 00000 00000 0.0000| 0.0000( 00000( 00001] 0.0000| 0.0000( 00000{ 0.0001| 0.0000( 00001 -0.0000| 0.0001| 0.0000( -0.0000{ 0.0000| -0.0000( 00000{ 0.0001| 0.0000( 00001 00001 -0.0000| 0.0000( 00000 0.0001| 00000 00001 -0.0000| 0.0000| 00001 00000 0.0000
A= 09768 09768| 09977| 09768 09768 0.9768| 09768 0.9768| 0.9768| 09768 09768 09768 09768 09768 09768| 09768 0.8594| 0.7598| 09406 0.9768| 0.9768| 09768 09768 0.9768| 09768 0.9768| 09768) 09768 0.9768| 09768 09768 0.9768| 09768| 09768 0.9768
UNACEMCL  0.0001| 00002 00000 -0.0000| 00002 00003 00003) 00002 00001 00002| 0.0001) 00002 00002 -0.0000| 00002 00001 -0.0000| 0.0002( 00000( 00001 0.0002| 00001 00002 -0.0003| -0.0000( 00003 00001 0.0003| 00003 00002 0.0001| 0.0002| 00000{ 00005 0.0002
A= 08702 09430 09977| 08702 08702 08832 08702| 08702 08702 0.7836| 08291 09495 08702| 08702 08702 09664| 08594( 07598 09406| 09419 08702 08702 07703 08702 08702| 08702 08702 08702| 09978 08702 09599| 08702 09768 08702| 0.8702
VOLCABC1| 00003 0.0001| 0.0000( 00003| 0.0003) 00001 00005 00002| 0.0005| 00001 00000{ 0.0001| 00004 00000{ 00005| 0.0001| 00000( 00001] 0.0000| 00001 00004| 00003| 00001| 00004 -0.0000| 0.0003| 0.0005( 00006 0.0003| 00004 00001 00003| 0.0000( 00002 00006
\ 09767 09430 09977| 09767| 09767( 08832 09767| 09511 0.9767| 0.7836| 08291 09495 09971| 09767 09767 09664| 08594( 07598| 09406| 09419 09767| 09767| 07703 0.9767| 09767| 09767( 0.9767| 09767| 09978 0.9767| 09599 09767( 0.9768| 08702) 09767
AIHCL 0.0000( 0.0000{ 0.0002| -0.0000| 0.0000( 00000{ 0.0000| 00000 00000{ 0.0000| 0.0000| 00000( 00000{ 0.0000( 0.0000( 00000{ 0.0000| 00000 -0.0000{ 0.0000| 0.0000( 00000{ 00000 -0.0000| 0.0000( 00000{ 0.0000| 0.0000( 00000{ 00000| 0.0000( 00000( 0.0000| 0.0000| 0.0000
A= 09977| 09977( 09977{ 09977 09977 09977| 0.9977| 08977( 0.9977| 0.9977| 09977 0.9977| 09977 09977( 09977 09977 0.8594( 09977| 09406| 09977 09977| 09977| 09977 0.9977| 09977| 09977( 09977| 09977| 09977( 09977| 09977 09977( 09977| 09977 09977
INRETC1 | 0.0000| -0.0000 00000 00001 0.0000( -0.0000{ 00001) 0.0002| 00001 00000{ 0.0000| 00000 00000{ 0.0000| 0.0001| 00000( 00002| 0.0000| 0.0000( 00000{ 0.0000| 00000 00000( 00000 -0.0001| -0.0000( 00000 -0.0000| 0.0000( 00000( -0.0000{ 0.0000| -0.0000{ -0.0000| 0.0000
\= 08594 08594 0.8594| 08594 08594 0.8594| 0.8594| 08594 0.8594| 0.8594| 08594 0.8594| 0.8594| 08594( 08594 0.8594| 08594( 0.8594| 09406| 08594 0.8594| 0.8594| 08594 0.8594| 0.8594| 08594 0.8594| 0.8594| 0.8594( 0.8594| 08594 0.8594( 0.8594| 08594 0.8594
v 0.0001( 00001 00000| 0.0001| -0.0000( 00002| 0.0001| 0.0001( 00002 -0.0000| -0.0000| -0.0001 00001 0.0000| 00001 00002 0.0000| -0.0000( 00000( -0.0000{ 0.0002| 00001 00001| 0.0003| 0.0000( 00000( 00001 0.0002| 00001 00001 0.0001| 00012 0.0000{ 00002 0.0003
A= 09974| 09430 09977| 09974| 09490 08832 09974| 09511 09974 0.7836| 08291 09495 09971 09974 09438 0.9664| 08594( 07598| 09406| 09419 09974 09974| 07703 09974 09933| 09974 09974 09974| 09978 09627| 09599 09974 0.9768| 08702) 09767
Fuente. Elaboracién propia en MS Excel
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ANEXO N°3
Tabla 4.19 Matriz de Covarianzas por método clasico

NATRZDE VARIANZACOVARIANZA (Metodo Cisico por Desvaon sandar)
CORRELACIO CORARECl AUCORCL | AIRCL | AUSTRAC \Mm (PACASCL [ ATACOBCL | BN | CORAREIL |  BAP [ EDEGEICL [ EDEINOCL | CASWGRCK | ENERSUCL | FERREVCL | GRAMONCL| INRETCL | IS [INVCENCL| LUSURCL [ MRL | MLPOCL | MNSURIL | PML [ EXALVCL | PONALCCL] RELAPACL | SIDERCI [ CVERDECK [ BROCALCL| SCCO | ™V | BACKUSIL [UNACEMCI VOLCABCL
W | 0% | L6 | L% | L% | A% | L% | Io% | L% | L0% | L% | 3% | OR% | 3%% | 1% | 0% | LM | O | L | ORh | 3% | 0% | bk | O3 | LW | LG | 4G% | %% | L60% | L0%% | L6 | 000 | 33 | 3%
OO | OO | 33 | 1% | 3% | S | L | 4% | 1% | 3% | L% | 3% | OB% | 3% | 385 | 0%k | 1% | O | L0 | b | 0% | 3% | 4Ok | 0D | 6% | 5% | 4% | 3% | 8% | L0k | I8 | OBF | 3% | 3%
008 | 3% | 0% | 0% | 00k | 0% | 0% | 0% | 03 | O | 0% | 0k | OO | OO | 008 | O0M% | 0% | 0% | 0% | -LO% | 0% | QK [ L% | 4% | 006 | 0K | 000 | 00% | 03% | Ok | 0% | 008k | 04k | 0%
IAUSTRACL 206% 3% | 0% | B0 | 30k [ A0 | 37O | 3h | 35 | L% | 3% | 3G | 28 | O | S6% | 29% | 000 | 27k | Of% | 180 | 1% | oM | T8k | 3% [ 0% | 1% | SU% | A9k | SO0 | 23 | 3 | 209 | 0% | SIh | 5%
CONINCL | 240% | 2% | O3% | 30 | 7% | 2% | A% | 20% | 46 | LM% | 3 | 20 | 3% [ 0% [ 40 | 3% | 0% | 2% | 00 | 2% | 3% | 3% [ A | 3% | 0% | 180 | 480 | 4SSk | 3% | 0% | 23 | 1% | 0% | 3% | W
(PACASCL | 24% | 34k | OO | 40M | 2%% | 7T | AR | LI | 6% | 206 | 3600 | 250 | 38 | 0% | A% | 3% | 0706 | O3 | 0% | 25 | 28 | 406k | A% | 3% | Q0% | 0 Q60 | 4D | 3 | L7 | 19% | L% | 00% | 3%k | A%
WACOBC | 458 | S | 0%k | oo | 4% | OB | ZUSH | 1% | DSW | L% | O%% | LB% | S6% | A%k | 04 | LW | OB% | L | OBk | 3% | MGG | T4 | o4 | BN | 0N | DA% | IS | SMW | 6% | L% | 3% | 0M% | 5% | 8% | o
UG | OMF | 3BF | W% | LM | 18% | TSR | 3% | 0% | 1% | Lo | L% | O0% | 1% | 1% | OM% | LM% | WG | 0% | LBR | 1% | 3% | L%b | OBk | L0% | L00% | 3% | J4% | %% | 48 | 33 | K% | 1% | 4k
6% | 00 | 3 | AR | 46T | 18% | 3w | DIB | MM | SO | 3% [ 7% | Ok | T4 | SR | 0% | 360 | 05% | 36 | A3 | 0% | 76 [ oAk | 05N | 3k | 94 | 1% | 700 | 4% | 38 | 3% | 0% | S6% | o8
0% | 0% | 1% | IP% | L0 | LS | 30 | 4% | W% | 1% | 18 | 0% | OM% | 3% | L% | Ok | LU | W% | 1% | OBK | LW | 5% | 1% | O0% | OI% | 1% | L% | 30% | 8% | J4% | 14 | OIF | 1% | 0%
3% | 05 | 0% | 3% [ el | A% | 1% | S | L% | Tesh | 33 | AT% | 0% | 3%k | 3% [ 0% | 3% | 00% [ 3% | 290% | 06k | A% | 370 [ OO% | LS | 3% | A% [ A1 | 33 | 24% | L% | 00 | 9% | 4%
15 | 0 | 3k | 6% | S | A% | L6 | 30k | I8 | 33 | %% | 3% | OMW | 3% | 240 | 0% | L7 | 006 | 280 | L6% | 308k | 34k | 33 | 00k | L9 | 3% | 370 | 2% | 20 | 160 | 03 | 0% | 3% | 200%
S| 0k | 28 | 3G [ e | G629 | 7%k | 8% | AU | 6% | WS [ Ok | SN | 3 [ 06 | 250 | 0% | 3 | 53 | S0% | SN0 | 6% | Q0% | S0U% | 88 690 | S | 36 | 30 [ 30 | 006k | 4% | 6%
I 0% | 0% | 0% | 0% | 050 | 0% | OO | 0% | 0M% | 00% | Ok | O | B [ 0% | 0% | OM | 0% | Q0% | O0% | 03 | 3%k | O3 | 0% | 008 | 0566 | 0%k | 050 | O6m | 0% | 0% | 03K | 00% | 0% | 0%
9 S| 00 | Se% | 0%k | D% | Tdm | 25 | A | 33 | 3% | 3% | SN | 0SS | US| A% [ 0% | 3% | 0k | 8% | 3% | A9% | 6% | 670 [ 0% | L03% | &% | 6%tk | SAM | 4% | 30 | L% | 0% | SI% | ST
5 0% | OO | 1% | 3% | %% | LWk | 1% | 0% | L% | 3B% | 24% | 3% | 0% | %% | ok | 0% | %% | O0B% | 1% | 9% | % | %% | 0% | O3 | 16% | 1% | 4% | 0% | LAk | L0 | 1% | A% | 3% | U
3 0% | OWF | 00 | 0% | OO | 0K | 0% | OB% | 0% | ABK | OSK | O6% | OIf | 0% | OM% | IB% | OG% | 00 | OO | 0% | 0% | 0%k | OK0% | OIF | 0% | OB% | 0% | O0S% | 0% | 4% | 0% | 00 | 0% | 06%
B W% | B | LB | IS% | 1% | W% | L | 38% | 1% | 18 | Umr | LW | 0B% | 3B% | 16w | 06 | 6% | O | LM% | LO% | Lol | 9% | 1%% | I | L% | 36 | 1% | oA | 9% | LWF | LW | AB% | 1% | 1%
Mot | o [ o | ame [ | oo [ oo [ oo [ ooom [ oosw [ oo oo [ oome [ oo [ o [ o [ oome [ o [ o [ s [ [ oo ook [ ome [ om | oom [ ome | o [ ome [ omn [ame | o [ o [ oo | o [ o
|lUSURC1 U | 200 | O | L8 | 20 | 25 | 3 | 0% | 36N | IS | 33 | 280 | 3% | 00 | A% | 23 | 000 | L% | 0% | Ad% | 163 | D806 | 3% | 3% | OO5W | 167 | 3% | 3% | 269 | SB[ 1% | L% | 00k | 2% | 1%
b | | s | o [ oo [ oo | o [onme [ oame [ oo [ oo [ oo [ v [ oson [ on [ v [oome [oow [ oo o [ oome [ o | o Jomom | o [ oo | e v e [ o | [ o [ o [ s
|M\lPOCl 3| 38 | 0M% | 6 | 3 | A0B | TEH | 25 | oS | LM | A06% | 308 | SOSK | 3% | A9 | 3 | 0% | 28% | 0%k | 280 | 43% | L3 | 6% | A% | 00M | 2I% | S0 | 60k | SO | 38U | 3% | 2% | OI% | 4185 | S8
WINSURIL | 3% | 3%k | 045 | TS | A | A3 | S | 3 | % | 3B | A7 | 3400 | SN | O | ok | A | 04 | 3% | 028 | 3% | 4% | 6% | L8% | 6% | 0% | 4% | 8066 | 0% | SN | A3 | 3% | 3% | 0% | S0 | 6%
PML S| A | LR | 3% | MM | 35T | A3 | A3 | 6Mk | IS | 3R | 3 | 6SH | 0% | oMk | L9% | 060 | %% | 0% | 4% | WSO | 3% | 6% | UASER | 02 | LD | eSOk | 653 | 37%h | SMb | A% | L8k | 0% | 4% | 3%
B | 0w | A | o | A | Am | 0w | O | O | O | 0o | Ome | A | A | Ao | 4 | 43 | O0% | 0% | o0m | o | 03 | o | AU | 4o | 7 | 0 | OB% | 03 | O | | | 0sm | ae | O | o
POVALCC | 170 | I8 | O76% | 2% | 180 | O | D09% | L0 | 366 | 70 | 6% | 1% | SO0 | 6k | 2% | L% | OM% | 0% | 009 | 16% | QL) D% | A4 | 100 | O3 | BA3 | L0606 | 280 | 180 | 248% | L% | L3 | L0 | 2606 | 109
Rapict | o | ST | A | s | ases | aem | s | o | oww | oo | o | 3 | smw | ome | ame | o | om | amm | oo | do | e | sem | oo | e | 4mh | moams | e | o3 | e | 4 |3 | s | A | o | S
ODERCL | A6Te | A3 | 00k | A9 | A% | 4D | 8B | 3% | W3 | LR | A | 30 | 6% | 00 | 6%k | A3 | 0% | 8% | 0% | 3% | o8 | 600 | 70 | 6% | O3 | 280 | OM% | 2% | 61 | S | 39% | 43 | 0k | o0 | 0%
(VERDECL | 3% | 3%% | 0% | SO0 | 3886 | 3% | 6% | 3% | 00 | 3% | AD% | 29 | Sk | 6% | S | A0 | O | 3% | 0% | 265 | 3% | SO0 | SN | 3% | 0% | 8% | 6% | 6% | 0% | 360 | 36t | 3% | 006k | 4TSH | 5K
BROCALCL | 260% | 28 | 0% | 23 | &M | A% | AMW | 2% | A5 | L8 | 33 | 2% | 36M | OB | A% | L% | O | 1% | 008 | 250 | 3% | 38U | A% | SM | 2% | 246% | A% | SIS | 360 | L4M | 2% | 203 | OB | 360 | 3%
b s o | o [ v [ o | oo | o [ | aen | o [ o o [ am | o [ | o [ om [ um [ome | o o oo | ae | om [k [usn [ oo [ oo [ e | e | o | e | oo | o | um
|TV 160 | 180 | 0% | 209% | L5 | 1% | Odh | 33 | 3% | 206 | LMb | 030 | 3% | 0% | LBk | 2% | O3 | LM% | O | LU | O | 2 | 3% | L% | 0560 | L3 | LI | A% | 3% | 1% | 43 | % | 00% | 2% | 36M
boust | om | ome | oo [ e | ome | oo [ | o [ oo | oo oo [ ame | oo [ ome [ oo | o [ ame | oo [oom [oome [ow [ oo o | ome | om | o [ ame | o [ o | oo [ | o [ o | o [ am
|UNACEMC1 3 | 3Bk | 04 | SIeh | 3B | 3% | 6k | A3 | SEM | 26 | 39 | 386 | A% | Ok | ST | 33 | OB | 18 | 0% | 28K | 29% | 48 | SO% | A% | 009 | 2606 | A% | 60k | 479 | 360 | 2% | LI | 0% | 1008% | 486K
|V0[(ABC1 S | 3% | 0% | S | 36 | A% | SI6h | AGN | 68% | 30 | AU | 280 | 6% | 0% | ST | AMh | 068 | 2% | 0066 | 25T | 3%0% | AN | 6%% | 336 | 0k | 103% | M | 700 | SMb | 396 | A0 | 36M | 0% | 486 | Bk

Fuente. Elaboracién propia en MS Excel



