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RESUMEN EJECUTIVO RESUMEN EJECUTIVO

Resumen Ejecutivo

El inversionista tiene varios factores que influyen en la eleccion del instrumento financiero en
el cual quiera invertir. Al hablar de la inversion en acciones, se debe tener en consideracion que
existen multiples variables que hacen incierto el resultado y que no existe un modelo que pueda
predecir en su totalidad cual es el mejor momento de invertir, ni en qué acciones, cOmo tampoco

en que proporcion. Esta es la tolerancia al riesgo que el inversor estd dispuesto a aceptar.

Sin embargo existen algunas variables que pueden direccionar la eleccion del inversor. En
este trabajo se presentaran las herramientas y variables que ayudan en la eleccién del momento
temporal en el cual el inversor obtendrd mayor rentabilidad al vender sus acciones (también se

podria extrapolar el caso de compra).

Este momento temporal se divide por la fecha limite de las acciones, la cual determina si
el accionista tiene derecho o no al dividendo pagado por dicha accién. Si el accionista vende
la accién antes de la fecha limite, tiene derecho al pago del dividendo, y tiene que considerar
ademds la tasa impositiva pagada por esta ganancia. Si el inversionista vende su accion después
de la fecha limite, no tiene derecho al pago del dividendo, ahorrandose este impuesto y solo
declarando la ganancia de capital obtenida en esta transaccion, las cueles no son gravadas si no

son “frecuentes”.

Para esto, se seleccionan las acciones mds transadas en la bolsa, insertas en el antiguo indice de
mercado IPSA. Tomando los dividendos pagados entre los afios 2007 y 2017, se obtiene la caida
de precio entre estas fechas, y el dividendo pagado por la accién. En un mercado perfecto esta
caida de precio debe ser igual al valor del dividendo, sin embargo en este mundo menos perfecto,
esto no sucede. Con este ratio, se puede obtener si al inversionista le conviene invertir antes o
después de la fecha ex dividend (sin dividendo). Si la caida de precio es mayor al dividendo, el
inversionista tenderfa a vender sus acciones antes del dia ex dividend, ya que su rentabilidad seria

mayor.

Este trabajo, ayuda a la decision del inversor realizando dos modelos, con el primero se
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obtienen las rentabilidades antes y después del dia ex dividend, en donde se concluye si es mejor
la venta antes o después de esta fecha. Esto se apoya con el segundo modelo, en donde se trabajan
los ratios de caida de precio sobre dividendo, con y sin ajuste del mercado. Estos son 3 ratios,
UR, AMR y AR, los cuales segtin el modelo de clientela tributaria, muestran si es mejor vender

antes o después del dia ex dividend las acciones para el mercado chileno.

Ambos modelos se realizan con redes neuronales artificiales, con diferentes configuraciones
de entrenamiento y configuraciones de capas y neuronas, para finalmente concluir con un test de
medias, la mejor opcion de prondstico. A modo de comparacion también se realiza un modelo
econométrico ARIMA, en donde se elige el mejor ARIMA, en base al estadistico Akaike.

Finalmente se comparan para obtener que modelo y con que herramienta, ajusta mas a la realidad.

Los resultados obtenidos por los mejores modelos encontrados, muestran una correcta relacion
con la realidad, en donde se sefiala que al inversor le conviene vender antes de la fecha ex
dividend sus acciones, debido a que se obtiene mayor rentabilidad antes que después de dicha
fecha. Apoyando este resultado, se presenta que los ratios caida de precio sobre dividendo
presentan resultados mayores a uno, lo que indica que la tasa impositiva de la ganancia de capital

es mayor que la tasa impositiva a los dividendos.
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1 PROBLEMA DE INVESTIGACION 1 PROBLEMA DE INVESTIGACION

1 Problema de Investigacion

El riesgo en las inversiones corresponde al grado de incertidumbre que se tiene al esperar el
rendimiento que otorgara dicha inversion, es la decisiva para el inversor a la hora de realizar
cualquier movimiento. ;Existirdn variables que determinen el momento adecuado para comprar o

vender las acciones que se desean transar? ;Se podra predecir dicho rendimiento?.

En la actualidad el comportamiento de los inversores es un tema de estudio interesante, que
muestra decisiones que no se desprenden completamente de la racionalidad de los postulados de
la economia cldsica. Ademas, el conocer mejor los mercados accionarios permite a los agentes

tomar mejores decisiones (Kristjanpoller, 2009).

Un dividendo es una remuneracion por parte de una empresa a sus accionistas. Puede ser en
forma de dinero o en acciones. Para los accionistas el dividendo es parte de la rentabilidad que
obtienen de su inversion. La politica de pago de dividendos debe ser analizada considerando que
las sociedades an6nimas chilenas tienen la obligacién de pagar al menos el 30 % de sus utilidades
como dividendo obligatorio (Gutiérrez et al., 2012), lo que segin Nash and Fuenzalida (2004),
hace que sea extremadamente importante medir el impacto de la distribucién de dividendos en

los retornos.

En un mercado de capital perfecto, el precio de la accién en el dia ex dividendo debiese caer
exactamente por el monto del dividendo pagado en cada accidn, lo que haria que fuera indiferente
el momento en el cual se decida comprar o vender la accion (despreciando los impuestos). Sin
embargo, los trabajos empiricos sobre este tema generalmente encuentran que, en promedio, los
precios de las acciones en nuestro mundo menos perfecto caen por debajo del monto del dividendo
en la fecha ex dividendo (Castillo and Jakob, 2006). Si bien este fendmeno no cuenta con una
explicacion determinada, existen algunos estudios y supuestos al respecto, como la estrecha
relacion entre el comportamiento de las acciones de una corporacién en el dia ex dividendo y las
tasas de impuestos de sus accionistas. Un accionista que vende acciones antes de que una accion

salga ex dividendo pierde el derecho al dividendo ya declarado. Si vende las acciones en el dia ex
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1 PROBLEMA DE INVESTIGACION 1 PROBLEMA DE INVESTIGACION

dividendo, conserva el dividendo, pero deberia esperar venderlo a un precio inferior (debido a
esta retencion de dividendos, cae el precio). En un mercado racional la caida en el precio en el

dia ex dividendo debe reflejar el valor de los dividendos de ganancias de capital a los accionistas.

La primera causa de este efecto sefiala que los dividendos y ganancias de capital estdn sujetos a
impuestos a tasas diferentes, la tasa de impuesto relativo en estos dos tipos de ingresos afecta a la
decision (Elton and Gruber, 1970).Los resultados del estudio realizado por Mufioz and Rodriguez
(2017) indican que “la reduccion del impuesto sobre los dividendos tiene un efecto en el indice

de caida de precios”. Este resultado es consistente con la hipdtesis del efecto clientela.

La hipétesis del efecto clientela sostiene que los inversionistas en firmas de bajo rendimiento de
dividendos que tengan una relativa aversion a los dividendos verdn un incremento en dividendos
como una mala noticia, mientras que los que invierten en firmas de alto rendimiento que tengan
preferencia por los dividendos reaccionaran positivamente ante un incremento inesperado en
dividendos (Maquieira and Osorio, 2000), esto es que los inversionistas serdn atraidos por firmas

que representen sus preferencias en relacion al nivel de pago y estabilidad de los dividendos.

Debido a que el inversor siempre busca sus mejores opciones segun la rentabilidad que espera
y el riesgo al cual se expone, es que busca predecir el comportamiento de la accién para la toma

de decision.

(Existird algin modelo que pueda predecir el momento en el cual el inversor deba vender/com-
prar sus acciones segtn los efectos particulares de cada pais, como los experimentados en el dia

ex dividend en Chile?.
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2 OBJETIVOS 2 OBIJETIVOS

2 Objetivos

2.1. Objetivo General

Disefiar un modelo con diferentes herramientas para la prediccion del mejor momento de
compra/venta de las acciones en el mercado chileno, mediante estudios en las fechas limites de la
accion para que el inversionista pueda contar con mayor informacién y menor incertidumbre en

sus inversiones.

2.2. Objetivos Especificos

= Verificar la baja en el precio de la accion en el dia ex dividendo mediante el modelo de

clientela tributaria para comprobar si en Chile existen retornos anormales en dicha fecha.

= [dentificar los comportamientos repetitivos dentro del periodo de estudio con herramientas
como Excel o Matlab, para encontrar correlaciones que ayuden a la formacion del modelo

econométrico.

» Formular diferentes estadisticos que involucren la caida de precio y el monto del dividendo

para ayudar a la decision del inversor.

= Brindar una herramienta prictica para los inversionistas en base a un modelo de prediccion,

para que de esta forma puedan tomar mejores decisiones.

= [nvestigar sobre los posibles factores que tengan relacion a la baja del precio de la accion
en menor proporcion que el dividendo de la misma, mediantes estudios anteriores, con lo

que se obtendrd informacion para posibles variables de esta anomalia.
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3 MARCO TEORICO 3 MARCO TEORICO

3 Marco Teorico

3.1. Mercado Financiero

Los mercados en el &mbito econémico son intercambios entre agentes econdmicos, comprado-

res y vendedores.

Los mercados financieros son espacios donde los agentes econdmicos, oferentes y demandantes,
llevan a cabo la negociacion de diversos activos financieros. Su objetivo principal es reunion
compradores y vendedores para iniciar el proceso de inversién. Dentro de este mercado existen
sub-mercados los cuales se diferencian por sus estructuras, activos, fases de negociacion, entre

otros.

Segun las caracteristicas de los activos negociados, los mercados financieros se clasifican en

mercados monetarios, mercados de capitales, mercados bursatiles y mercados de bonos.

El mercado de capitales es un mercado donde los activos financieros negociados presentan
un nivel de riesgo mds elevado y un vencimiento a medio o largo plazo. Estos activos son, por
ejemplo, las acciones y los titulos de deuda a largo plazo. Las bolsas de valores son mercados de

capitales.

En el mercado de capitales los inversores tienen la posibilidad de conseguir rentabilidades
a través de las acciones adquiridas, a la vez que las empresas obtienen capital, a través de
las acciones vendidas, para la financiacion de capital de trabajo y proyectos de expansion (re-

inversion).

Al considerar la transaccion de acciones, se debe tener presente las leyes o particularidades de-
finidas para cada mercado. Por ejemplo segtin Urzia and Ph (2012) la tasa de pago de dividendos
de las empresas chilenas, consideran aspectos como el pago de dividendos obligatorios, la fuerte
concentracion de la propiedad, las oportunidades de crecimiento, la presencia de inversionistas

institucionales, entre otros.
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3.1.1. Acciones

Las acciones son instrumentos de renta variable, emitidos por sociedades anénimas y encoman-
ditas por acciones, que representan un titulo de propiedad sobre una fraccién del patrimonio de la
empresa, es decir, el comprador de una accidn o accionista pasa a ser propietario de una parte de
la empresa emisora. Desde el punto de vista de la empresa que emite las acciones, estas ultimas
son una alternativa de financiamiento para conseguir recursos a plazo indefinido, en tanto que
desde el punto de vista del accionista, las acciones son una alternativa de ahorro a corto, mediano
o largo plazo, o bien a plazo indefinido, segun sean las razones que motivan su compra (Bolsa de

Santiago, s.f.).

3.1.1.1. Inversion

Las empresas emiten acciones como una forma de obtener financiamiento para sus distintos
proyectos y asi aumentar su valor consiguiendo los fondos para reinvertir en la compaiia, las
expectativas sobre el valor de la firma juegan un papel importante en la decision de inversion,
asi por ejemplo si este dinero se aplica prudentemente para la expansion y la mejora, deberia
incrementar el precio de las acciones. Es por esto que, la compaifiia y sus inversores dependen

considerablemente el uno del otro.

Cuando una empresa cotiza en Bolsa, sus acciones pueden negociarse en el mercado bursétil;
los compradores y vendedores determinan el precio de las acciones. El resultado de multiplicar el
precio de la accién en el mercado por el nimero de acciones existentes es igual al valor bursatil
o capitalizacion de una empresa. Este criterio es muy util para determinar el valor real de una

empresa.

Si bien se observa que la compra de acciones para la empresa representa un beneficio, ;cudl es

el beneficio que obtiene el inversor? Los motivos pueden ser de dos tipos: Control y Rentabilidad.

En el primer caso que induce a la compra de acciones esté relacionado con la posibilidad de
obtener el manejo de una empresa a través de la compra de paquetes importantes de acciones
en el mercado. Este motivo, permite formar parte del directorio de una compaifiia y por esa via

participar de las principales decisiones de la empresa (Bolsa de Santiago, s.f.).

El segundo motivo que induce a la compra de acciones esta relacionado con la obtencion de
una renta por un periodo de tiempo determinado. Esta renta puede provenir de variaciones de

precios y/o dividendos. La utilidad que proviene de las variaciones de precios recibe el nombre
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3 MARCO TEORICO 3.1 MERCADO FINANCIERO

de ganancia de capital y, en la mayoria de los casos, es el componente principal de la rentabilidad
obtenida en el mercado de acciones. Los dividendos también inciden en la rentabilidad, ya que
estos corresponden a distribuciones periddicas que efectian las compaiiias de la utilidad de un
ejercicio determinado (Bolsa de Santiago, s.f.). Estos ultimos puntos dependen de la politica de

dividendos que defina cada firma.

3.1.2. Politicas de Dividendo

Cualquier pago directo de la corporacion a los accionistas forma parte de la politica de
dividendos. El objetivo principal del equipo directivo de la empresa consiste en maximizar el
valor de la misma para sus accionistas, se busca encontrar aquella politica que haga méximo el
valor de mercado de las acciones (Mascarefias, 2011). Segun la politica definida por la firma, el

inversionista podria re-comprar acciones, o recibir su pago en forma de dividendo.

3.1.2.1. Dividendo

El término dividendo usualmente se refiere a distribucién en efectivo de utilidades. Esta
distribucion es hecha a partir de utilidades corrientes o utilidades acumuladas retenidas. Ya
que se paga dinero en efectivo, un dividendo representa una liquidacion parcial de la firma.
Consecuentemente, se tiene un valor menor de la firma para los accionistas después del pago de
un dividendo. Un dividendo en acciones es un tipo de dividendo pagado en acciones de capital.

No es un verdadero dividendo, debido a que ningtn efectivo sale de la firma (Nunez et al., 2013).

En base a lo anterior se define que la firma puede pagar un dividendo con dinero en efectivo o

re-compra de acciones, dependiendo de su politica.

Tendran derecho a cobrar dividendos todos los accionistas que tengan acciones antes de la
fecha .**-dividendo.® de cierre, quienes adquieran acciones en la fecha de cierre o después, no
tendran derecho a cobro de dividendos. Debemos saber que los dividendos se pagan en la fecha

de pago a todos los accionistas que estén registrados en el momento de la fecha de cierre.

3.1.2.2. Ganancia de Capital

Es la diferencia entre el precio que se pagé como inversion inicial y el precio que se obtiene al

vender. Se habla de ganancia cuando el valor de la venta es mayor.
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3 MARCO TEORICO 3.1 MERCADO FINANCIERO

3.1.3. Fechas de interés

Para llevar a cabo una buena estrategia de dividendos es importante comprender como funciona
el mecanismo mediante el cual se recibe el pago de dividendos, y tener en cuenta todas las fechas

importantes en el proceso.

Dia de pago

(Derecho a cobrar dividendos)

|

< - . )

(Sin derecho a cobrar dividendos)

Dia ex - dividend

Figura 3.1: Fechas de interés (Fuente: Elaboracién Propia)

Los dividendos no se reparten en fechas concretas, depende de cada firma. Es por esto que se

recomienda tener conocimiento de las acciones a comprar.

3.1.4. Indices accionarios

Para observar y comparar la variacion del precio o las rentabilidades de las acciones transadas

en la Bolsa de Valores, se utilizan diferentes indices accionarios que las clasifican.

Los indices burséatiles muestran la variacion del valor de un conjunto de instrumentos que

componen el respectivo indice, tales como acciones, titulos de deuda, entre otros.

Estos indicadores son usados principalmente por las bolsas de valores como referencia para
medir la evolucién del mercado, de un segmento de mercado, industria u otro. Los indices
bursétiles también son usados como benchmark para medir el desempeio de carteras de activos

administradas por gestores de mercado.

Los instrumentos que conforman el indice por lo general tienen caracteristicas comunes, como
pertenecer a una misma bolsa, tener una capitalizacion bursatil similar o pertenecer a un mismo

tipo de industria.

En Chile, la Bolsa de Comercio de Santiago y la Bolsa Electronica de Chile cuentan con
distintos indices que buscan reflejar y medir el comportamiento que han tenido los valores

transados en ellas (superintendencia de valores y seguros).
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3 MARCO TEORICO 3.1 MERCADO FINANCIERO

En el caso de Chile, los principales indices accionarios de la bolsa de Santiago son el Indice de

Precios Selectivos de Acciones (IPSA) y el indice General de Precios de Acciones (IGPA).

3.14.1. S&P/CLXIPSA

El Indice de Precios Selectivo de Acciones (IPSA) esté disefiado para medir los resultados
de las compafiias mas liquidas del mercado chileno que estan listadas en la Bolsa de Comercio
de Santiago. En este sentido, el IPSA es considerado como el mejor indicador de resultados del

mercado chileno de acciones (Bolsa Comersio Santiago, 2016).

Hasta hace unos meses estaba constituido por las 40 acciones mds liquidas del Mercado, sin
embargo este indice fue remplazado por el nuevo indice de la Bolsa de Santiago S&P/CLX IPSA,
en el cual disminuye el nimero de acciones que lo conforma, dejando un méximo de 30 acciones
y un minimo de 25, esto con el objetivo que le IPSA pase de ser el indice general de mercado al

invertible.

Segtn El mercurio inversiones (2018) el nuevo indice, que entro en régimen desde el 21
septiembre tras un acuerdo firmado entre Bolsa de Santiago y el proveedor global de indices
S&P Dow Jones, no sélo implicard un cambio de nombre, también tendrd una metodologia
distinta de calculo consistente con las que usa la firma neoyorquina y el cual generard importantes
modificaciones frente a la composicién y ponderados actuales. Se enfocard en acciones de mayor

liquidez y dejard afuera a 10 acciones del actual indice.

3.14.2. S&P/CLXIGPA

El Indice General de Precios de Acciones (IGPA) agrupa a la gran parte de las acciones
transadas en la Bolsa de Comercio de Santiago, es el indice mas antiguo del mercado y constituye

uno de los principales indicadores del mercado accionario chileno.

Este indicador, como es intuido, también se ve afectado por el nuevo acuerdo firmado entre
Bolsa de Santiago y el proveedor global de indices SP Dow Jones, en donde el IGPA sustentard
la nomenclatura S&P/CLX IGPA Yy el criterio de elegibilidad requerird presencia bursatil de las
compaiiias listadas en Bolsa de al menos 25 % (Emol, 2018). Este nuevo indice se volvera el

indice general para el mercado chileno.

Para la inversion de las acciones, el inversor siempre busca su nivel éptimo de rentabilidad
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3 MARCO TEORICO 3.1 MERCADO FINANCIERO

v/s riesgo, para esto espera contar con la informacidn necesaria para su toma de decisiones. Sin
embargo, hay ciertas anomalias en el precio de las acciones que no tienen un fundamento tedrico

y que no son predecibles por modelos.
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3.2. Efecto ex-dividend day

El comportamiento de los valores de las acciones siempre ha sido foco de estudio y de biisqueda
de modelos para interpretar y proyectar su comportamiento, generando una base mayor para la
toma de decisiones de inversion por diversos agentes del mercado. Dentro de algunos estudios se
han evidenciado ciertas anomalias que frecuentemente aparecen en los mercados, principalmente

en los accionaros (Kristjanpoller, 2015).

En un mercado de capital perfecto, el precio de la acciéon después de un dividendo deberia
caer exactamente por el monto del dividendo pagado en cada accion. Sin embargo, los trabajos
empiricos sobre este tema generalmente encuentran que, en promedio, los precios de las acciones
en nuestro mundo menos perfecto caen por debajo del monto del dividendo en la fecha ex
dividendo (Castillo and Jakob, 2006).

Autores presentan distintas explicaciones para este fendmeno, la explicacion més popular para

esta anomalia es la hipétesis de clientes tributarios, las tasas impositivas, entre otras.

3.2.1. Causas

Si bien no existe una causa directa para este efecto, se han estudiado posibles factores que

intervengan.

Segun Elton and Gruber (1970) el comportamiento ex dividendo de las acciones de una

corporacion debe estar relacionado con las tasas de impuestos de sus accionistas marginales.

Un accionista que vende acciones antes de que una accion este en el dia ex -dividendo pierde
el derecho al dividendo ya declarado. Si vende las acciones en el dia sin dividendo, conserva
el dividendo, pero deberia esperar venderlo a un precio inferior (debido a esta retencién de
dividendos). En un mercado racional la caida en el precio en el dia ex - dividend debe reflejar
el valor de los dividendos de ganancias de capital a los accionistas marginales. Dado que los
dividendos y ganancias de capital estdn sujetas a impuestos a tasas diferentes, la tasa de impuesto

relativo en estos dos tipos de ingresos afecta a la decision.

A partir de la premisa de que el accionista desea maximizar su riqueza después de impuestos
se puede derivar una expresion entre el dia ex-dividendo y el comportamiento de las tasas de

impuestos a los accionistas.
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Sea:
= P..,=Precio en el dia antes de que la accién salga ex-dividendo.
= P, =Precio de la accioén en el dia SIN dividendos.
= Pc= Precio de la accién al cual fue comprado.
= fo= Tasa de impuesto sobre la renta ordinaria.
= f.= La tasa de impuesto sobre las ganancias de capital.
= D=Monto del dividendo.

Si un accionista fuera a vender sus acciones en una corporacion antes de que salga ex -
dividendo, su riqueza por accidn seria igual al precio que recibe por la accién (P,,,) menos el

impuesto que debe pagar sobre cualquier ganancia de capital incurrida por poseer la accién (7¢
(Pcum 'PC))-

Si tuviera que vender en el dia ex — dividend de la accidn, su riqueza por accion seria igual al
dividendo (D) multiplicado por uno menos su tasa impositiva marginal sobre el ingreso ordinario
(1 - tp) mas la devolucién después de impuestos del venta de la accién (P,, - t¢c (P.,- Pc)). Para
que a él le sea indiferente al momento de su venta, la riqueza recibida de cualquiera de los dos

casos debe ser la misma.

Es decir:

Pcum - tC(Pcum - PC) = Pex - tc(Pex - PC) + D(l - tO) (31)
Reordenando se tiene:

(Pcum_Pex) _ (1 _t())

D C(1-1) (3.2)

Segtin lo descrito anteriormente, el ratio caida de precio sobre dividendo dependeria solo de

las tasas impositivas de ambos retornos.

Ademas de esta causa, existen otras variables que alteran la decision del inversor, como las ex-

pectativas o influencia de noticias y actualidad, lo cual no puede ser modelado mateméticamente.
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3.2.2. Indicadores

Para el anélisis del exdividend day existen diferentes indicadores que relacionan la caida de

precio con el dividendo pagado y pueden dar visibilidad de este efecto.

Segtin estudios realizados por (Castillo and Jakob, 2006) para verificar el fendmeno del ex —

dividend day, se deben utilizar diferentes estadisticos de prueba:

= UR: Refleja el valor relativo de los dividendos frente a las ganancias de capital.

Pcum - Pex
UR= ——= (3.3)
D
= AMR: Es la relacion ajustada por mercado del indicador UR, para este caso se considera el
IPSA como el indicador de mercado al representar, para la fecha en estudio, las acciones

mads negociadas del pais.

IPSAex—IPSAcum _
P Cum[1+[ TPS Ao H Pex

D

AMR =

(3.4)

= AR: Adicional a estos dos indicadores, se incluye un tercero complementario, que repre-

senta la rentabilidad anormal de una accién. Se define como:

AR:fﬂ%%%iB—Em) (3.5)
Este indicador representa la rentabilidad de la acciéon menos la rentabilidad esperada, la
cual es calculada mediante el modelo CAPM, pero en base al estudio de Castillo and
Jakob (2006), la rentabilidad esperada se calcula considerando los precios del IPSA, con el
supuesto que las acciones deben comportarse de forma similar al estar incluidos en este

indicador. Por lo que se puede reescribir como:

Py —Po+D  IPSA,, —IPSA.um
Peum IPS Ay

AR =

(3.6)

Donde P, es el precio del dia antes de estar sin dividendo, P,, es el precio del dia ex
dividendo, D es el monto del dividendo, /PS A, corresponde al precio del IPSA antes del
dia ex dividend y IPS A,, es el precio del dia ex dividend (Castillo and Jakob, 2006) para
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todos los indicadores sefialados anteriormente.

Para el célculo de la rentabilidad de las acciones y desde la perspectiva del accionista, para

cualquier periodo considerado se tiene que (Nufez et al., 2013).

Pit+1)—P@®) +D

R = i
ent, 0 (3.7)
Donde:
DIv
P(t+1)
t ‘
t+1

P(t)

Figura 3.2: Relacion entre la rentabilidad por ganancia de capital y el dividendo pagado
En donde se relaciona la rentabilidad por ganancia de capital y el dividendo pagado de la
accion correspondiente.

Para este estudio en particular se consideraran dos rentabilidades, que se diferencian por el

instante de tiempo en el cual son medidas.

= Rentabilidad de la accién antes que esta salga ex-dividend:

P, - P, P
Rentynes = bT ~ ln(Fb) (3.8)

m Rentabilidad en el dia exdividend:

(3.9)

P,—P.+D P,+D
Rentyespus = ~ In
P, P,

En donde P, es el precio antes que la accion salga ex dividend, P, es el precio de la accion
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en el dia ex dividend y P, es el precio de compra, que en este caso se considera como el

precio que tuvo la accién en la fecha del dividendo anterior.

El rendimiento ex-dividendo es el obtenido en una estrategia de captura de dividendos, con-
sistente en comprar una accion el dia bursatil inmediatamente anterior a la fecha ex-dividendo,
conocido como ultimo dia cum-dividendo, adquiriendo asi el derecho a recibir el dividendo, y
vendiendo la accién en el dia ex-dividendo. Desde el punto de vista de un especulador, si en
promedio la suma del precio del dia ex-dividendo mds el dividendo es significativamente mayor

que el precio de compra se tendra una rentabilidad extra (Arroyave C and Agudelo R, 2012).

Al revisar la literatura sobre este efecto a nivel mundial, se presenta un estudio realizado en
Colombia para los 2001 al 2007, sefialan que el rendimiento ex-dividendo al cierre es mayor
que el obtenido a la apertura (cum-day), pero a su vez involucran un mayor riesgo, como es de
esperarse al asumir el riesgo de la variacion intradiaria del precio. En donde engloban el efecto

de la fusion de las tres bolsas de valores en 2001.

En Estados Unidos, también se investiga el tema. Elton and Gruber (1970) en Marginal
Stockholder Tax Rates and the Clientele Effect examinan el comportamiento de todas las acciones
listadas en la Bolsa de Nueva York que pagaron un dividendo durante el periodo comprendido
entre el 1 de abril de 1966 y el 31 de marzo de 1967, y se negociaron tanto en el dia sin dividendo
como en el dia anterior. Con esta data, desarrollan los estadisticos de caida precio, ajustado y
no ajustado, en los cuales obtienen resultados menores a uno en ambos casos. Esto muestra una
preferencia por la ganancia de capital por parte del inversionista, lo cual es congruente con la
situaciéon de EEUU, en donde no existe un minimo de dividendos pagados por las empresas,
permitiendo que estas tengas mas financiamiento para su crecimiento y asi puedan aumentar el

valor de su firma.
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3.3. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial, definida como “el estudio de como programar computadoras que
posean la facultad de hacer aquello que la mente humana pueda realizar”, toma un sentido
cientifico viable durante la segunda mitad del siglo 20, como resultado directo de la confluencia
de diversas corrientes intelectuales desarrolladas sobre los cimientos formales de la 16gica y la
matematica discreta, e impulsada por el desarrollo de los computadores digitales. Particularmente
la inteligencia artificial supone un serio esfuerzo por entender la complejidad de la conducta

humana en términos de proceso de informacion (Galipienso et al., 2003).

Ademas se debe mencionar que la inteligencia artificial es una ciencia que incorpora conoci-
miento a los procesos o actividades para que estos sean exitosos. Son diversas las dreas en las

que hoy estd presente, algunas de estas son (Galipienso et al., 2003):

» Tratamiento de lenguas naturales: Aplicaciones de traduccién de idiomas, interfaces
hombre-maquina para interrogantes de bases de datos o dar ordenes a un sistema operativo.

En resumen, hacer la comunicacion mds amigable para el usuario.

= Sistemas expertos: Conseguir deducciones mds cercanas a la realidad en base a experiencias

personales.
= Robdtica: Robots mdviles, control y ensamblaje de piezas.
= Problema de percepcion, reconocimiento de objetos, habla, defectos en piezas, etc.

= Aprendizaje: Modelizacién de conductas para su posterior implementacién en computado-

ras.

= Finanzas: Percepcion de las componentes no lineales de la series de tiempo.

Las Redes Neuronales son un campo muy importante dentro de la Inteligencia Artificial.
Inspirdndose en el comportamiento conocido del cerebro humano, principalmente el referido
a las neuronas y sus conexiones, trata de crear modelos artificiales que solucionen problemas

dificiles de resolver mediante técnicas algoritmicas convencionales.
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3.3.1. Redes neuronales artificiales (RNA)

Una red neuronal es un sistema que permite establecer una relacion lineal o no lineal entre las
salidas y las entradas. Sus caracteristicas estdn inspiradas en el sistema nervioso lo que les da
varias ventajas tales como su capacidad de aprendizaje adaptativo, son auto-organizativas, pueden
funcionar en paralelo en tiempo real y ofrecen tolerancia a fallos por la codificaciéon redundante

de la informacion.

Desde el punto de vista de solucionar problemas, las redes neuronales son diferentes de
los computadores convencionales que usan algoritmos secuenciales, mientras que las redes
neuronales actian como el cerebro humano, procesando la informacion en paralelo, y también
pueden aprender y generalizar a situaciones no incluidas en el proceso de entrenamiento. Las
redes neuronales pueden procesar informacién de forma mdés rédpida que los computadores
convencionales, pero tienen la desventaja de que no podemos seguir su respuesta paso a paso
como se puede hacer al ejecutar un programa convencional en un ordenador por lo que no resulta

facil detectar los errores.

Las Redes Neuronales Artificiales han sido empleadas para resolver numerosos problemas.
Entre estos estdn los econdmicos y financieros, destacando en gran medida su aplicacion en la
prediccion de series temporales y su capacidad para detectar y explotar la no-linealidad existente
en los datos, atin en condiciones donde existen datos incompletos o la presencia de ruido; también
se destacan por su desempeio en la solucion de problemas complejos, donde el reconocimiento

de modelos o comportamientos es importante (Villada and Mufioz, 2012).

3.3.1.1. Neurobiologia

Las neuronas presentan unas caracteristicas morfoldgicas tipicas que sustentan sus funciones:
un cuerpo celular, llamado soma central, una o varias prolongaciones cortas que generalmente
transmiten impulsos hacia el soma celular, denominadas dendritas; y una prolongacion larga,

denominada axén, que conduce los impulsos desde el soma hacia otra neurona.

Tipicamente, las neuronas son 6 6 5 6érdenes de magnitud mds lentas que una compuerta légica,
los eventos en un chip de silicio toman alrededor de nanosegundos, mientras que en una neurona
este tiempo es del orden de milisegundos. Sin embargo, el cerebro compensa esta lentitud relativa
en el funcionamiento neuronal con un nimero inmenso de neuronas con interconexiones entre

ellas. Se estima que el nimero de neuronas en el cerebro es del orden de 10'° y el nimero de
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Figura 3.3: Representacion Neurona. Extraido de: www.down21.org

conexiones sindpticas son del orden 10'3.

A modo de comparacion se tiene que:

Tabla 3.1: Comparacién cerebro humano y computador

Caracteristicas Cerebro Humano Computador
Velocidad de proceso Entre 10 y 1072 seg  Entre 10°y 10~ seg
Estilo de procesamiento Paralelo Secuencial

Nimero de procesadores Entre 10! y 10" Pocos

Conexiones 10.000 por procesador Pocos
Almac‘en'amwnto del Distribuido En direcciones fijas
conocimiento

Tolerancia a fallos Amplia Poca o nula

Tipo de control del proceso Auto organizado Centralizado

Consumo de energia para ejecutar

o 10716 107
una operacion J/s

En base a lo anterior es que el cerebro es una estructura enormemente eficiente. La eficiencia
energética de esta estructura es 10'° veces mayor que los mejores computadores en la actualidad
(Lépez and Fernandez, 2008).

La mayoria de las neuronas codifican sus salidas como una serie de periodos llamados po-
tenciales de accion, que se originan cercanos al soma de la célula y se propagan a través del
axon. Luego, este pulso llega a las sinapsis y de ahi a las dendritas de la neurona siguiente.
Una sinapsis es una interconexion entre dos neuronas. En ella el botén sindptico corresponde al
término del ax6n de una neurona pre-sindptica y la dendrita es la correspondiente a una neurona

post-sinaptica.

El tipo mds comun de sinapsis es la sinapsis quimica. Una sefal neural eléctrica pre-sindptica,
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Direccion del impulso eléctrico

Sinapsis

e

c i
)
Neurona g.p
presinaptica Neurona

postsinaptica

Figura 3.4: Representacion sinapsis. Extraido de: https://www.psicoactiva.com/blog/la-sinapsis-neuronal-
tipos-sinapsis/

llega al botén sindptico, alli hace que las vesiculas sindpticas se rompan, liberando una sustancia
llamada neurotransmisor. Esta sustancia se difunde a través del espacio entre las neuronas. Luego
es captada por la dendrita en donde estimula la emision de un nuevo impulso eléctrico, post-
sindptico, que se propaga hacia la derecha. Las dendritas son las zonas receptivas de una neurona,
siendo el ax6n una linea de transmision, y los botones terminales comunican los impulsos a otras

neuronas.
En la neurona, hay dos comportamientos que son relevantes para el caso en estudio:

El impulso que llega a una sinapsis y el que sale de ella no son iguales en general. El tipo de
pulso que saldrd depende de la cantidad de neurotransmisor, la cual cambia durante el proceso de
aprendizaje, es donde se almacena la informacion. Una sinapsis modifica el pulso, ya sea para

reforzarlo o debilitarlo.

En el soma se suman las entradas de todas las dendritas, si sobrepasan cierto umbral, se

transmitird un pulso a lo largo del axén, en caso contrario no transmitira.

3.3.1.2. Modelos Neuronales

Los modelos neuronales, estan compuestos por capas, neuronas, pesos y procesos que ocurren
dentro. Teniendo n neuronas de interés x; enviando sefiales de entrada, la neurona de interés y;,
se define el peso sindptico en las dendritas y; como w ;. El primer indice denota la neurona hacia
donde se dirige la informacidn, el segundo indice denota de qué neurona procede la informacion

(Izaurieta).

Cada peso sindptico representa la importancia relativa de cada entrada.
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Figura 3.5: Representacion sinapsis. Extraido de: Redes Neuronales artificiales (Izaurieta)

Ya que en el soma de la neurona bioldgica se sumaban las entradas provenientes de todas las

dendritas, entonces se tiene que la entrada total a la neurona y; es la suma producto de todas las

entradas que se dirigen a esta neurona con Sus pesos respectivos:

n
Y;ln) — Z WiX;
i=1

En donde el indice (in) representa “input” o entrada a la neurona.

(3.10)

Como se menciond anteriormente, la neurona se activa si la entrada total supera un cierto

umbral. Lo que se hace para esto es aplicar una funcién de activacion sobre Y
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Figura 3.6: Activacién neurona. Extraido de: https://ernestocrespol3.files.wordpress.com
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3.3.1.3. Funcion de activacion

La funcién activacion calcula el estado de actividad de una neurona; transformando la entrada
global menos el umbral en un valor (estado) de activacién, cuyo rango normalmente vade (O a 1)
ode (-1 a 1). Esto es asi, porque una neurona puede estar totalmente inactiva (0 o —1) o activa

(1). Las funciones de activacién mas comunmente utilizadas son:

s Funcidn lineal:

-1 Si x<-1/a
JxX)=49 axx si -lla<x<1/a (3.11)
1 Si x>1/a

Donde x es la diferencia entre la entrada global, y el umbral, “a” es una constante mayor

que 0, si a=1 se tiene la grafica lineal tipica:

Figura 3.7: Funcidn de activacidn lineal. Extraido de: https://www.researchgate.net

Los valores de salida obtenidos por medio de esta funcién se observan en la ecuacién 3.11.

En el caso de a=1 la salida es igual a la entrada.

= Funcién Sigmoidea:

1
J) = — (3.12)

1 +e—gx
Donde x es la diferencia entre la entrada global y el umbral, g representa la pendiente de la
funcion. Los valores de salida que proporciona esta funcion, estdn comprendidos dentro
de un rango que va de 0 a 1. Al modificar el valor de g se ve afectada la pendiente de la

funcién de activacion.
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Sigmoide
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Figura 3.8: Funcién de activacién sigmoidea. Extraido de: https://developers.google.com/machine-
learning/crash-course/introduction-to-neural-networks/anatomy ?hl=es-419

= Funcidn tangente hiperbdlica:

et —e 8t

f(x) =

e8r + e~8%

(3.13)

Donde x es la diferencia entre la entrada global y el umbral, g representa la pendiente de la

funcion.

Los valores de salida de la funcién tangente hiperbdlica estan comprendidos dentro de un

rango que va de -1 a 1. Al modificar el valor de g se ve afectada la pendiente de la funcién

de activacion.

La principal diferencia con la funcién de activacién sigmoidea, es el rango de salida, ya

que este se expande de -1 a 1.

Hyperbolic tangent function

Figura 3.9: Funcién de

activacion

tangente

hiperbdlica. Extraido de:

https://www.researchgate.net/figure/Figura-17-Funcion-de-activacion-de-tangente-

hiperbolica;ig20528600321

¥¥ Departamento de Industrias, Universidad Técnica Federico Santa Maria 21


https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/introduction-to-neural-networks/anatomy?hl=es-419
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/introduction-to-neural-networks/anatomy?hl=es-419
https://www.researchgate.net/figure/Figura-17-Funcion-de-activacion-de-tangente-hiperbolica_fig20_328600321
https://www.researchgate.net/figure/Figura-17-Funcion-de-activacion-de-tangente-hiperbolica_fig20_328600321

3 MARCO TEORICO 3.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

El dltimo componente que una neurona necesita es la funcion de salida. El valor resultante
de esta funcion es la salida de la neurona y;; por ende, la funcion de salida determina que
valor se transfiere a las neuronas vinculadas. Si la funcion de activacion estd por debajo de
un umbral determinado, ninguna salida se pasa a la neurona subsiguiente. Normalmente, no
cualquier valor es permitido como una entrada para una neurona, por lo tanto, los valores
de salida estdn comprendidos en el rango [0, 1] o [-1, 1]. También pueden ser binarios
{0,1} o {—1,1}.

3.3.1.4. Neurona

Las neuronas y las conexiones entre ellas (sinapsis) constituyen la clave para el procesado de
la informacion. La mayor parte de las neuronas poseen una estructura de drbol, llamada dendritas,
que reciben las sefiales de entrada procedentes de otras neuronas a través de las sinapsis. Una

neurona consta de tres partes:

= El cuerpo de la neurona.
= [as dendritas, que reciben las entradas.

= El axdn, que lleva la salida de la neurona a las dendritas de otras neuronas.

La forma completa en la que dos neuronas se relacionan no es totalmente conocida, y depende
ademads del tipo particular de cada neurona. En general, una neurona envia su salida a otras por

su axon, y éste lleva la informacién por medio de diferencias de potencial eléctrico.

Las neuronas artificiales se pueden clasificar de acuerdo a los valores que pueden tomar. Por

ahora es suficiente distinguir entre dos tipos principales:
= Neuronas binarias.
= Neuronas reales.

Las neuronas binarias solamente pueden tomar valores dentro del intervalo {0, 1} o {—1, 1}
, mientras que las neuronas reales pueden hacerlo dentro del rango [0, 1] o [-1, 1]. Los pesos
normalmente no estin restringidos a un cierto intervalo, aunque para aplicaciones especificas

puede ser esto necesario. (Marin Diazaraque, 2007).
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3.3.1.5. Capas

La distribucién de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas, con un

ndmero determinado de dichas neuronas en cada una de ellas. A partir de su situacién dentro de

la red, se pueden distinguir tres tipos de capas Redes Neuronales (Damian Jorge Matich, 2001):

= De entrada: es la capa que recibe directamente la informacién proveniente de las fuentes

externas de la red.

= QOcultas: son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno exterior. El

nimero de niveles ocultos puede estar entre cero y un nimero elevado. Las neuronas de las

capas ocultas pueden estar interconectadas de distintas maneras, lo que determina, junto

con su numero, las distintas topologias de redes neuronales.

» De salida: transfieren informacion de la red hacia el exterior.

Entradas
e

e

sepies

Capa de
entrada

Capas
ocultas

Figura 3.10: Diagrama red neuronal, capas. Extraido de: Redes Neuronales: Conceptos Bésicos y Aplica-

ciones (Damian Jorge Matich, 2001)

3.3.1.6. Estructuras de conexion

Entre dos capas de neuronas existe una red de pesos de conexion, que puede ser, hacia delante,

hacia atrds, lateral y de retardo (Marin Diazaraque, 2007).
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Figura 3.11: Diagrama estructuras de conexién. Extraido de: http://inteligenciaartificialudb.blogspot.com/

= Conexiones hacia delante (Feedforward): los valores de las neuronas de una capa inferior

son propagados hacia las neuronas de la capa superior por medio de las redes de conexiones

hacia adelante.

= Conexiones hacia atras (Feedback): estas conexiones llevan los valores de las neuronas de

una capa superior a otras de la capa inferior.

29

= Conexiones laterales: Un ejemplo tipico de este tipo es el circuito “el ganador toma todo

(winner-takes-all), que cumple un papel importante en la eleccion del ganador: a la neurona
de salida que da el valor mds alto se le asigna el valor total, mientras que a todas las demds

se le da un valor de O.

= Conexiones con retardo: los elementos de retardo se incorporan en las conexiones para

implementar modelos dindmicos y temporales, es decir, modelos que precisan de memoria.

3.3.1.7. Fases

Hay dos fases en la modelizacion con redes neuronales:

1. Fase de entrenamiento: se usa un conjunto de datos o patrones de entrenamiento para
determinar los pesos (parametros) que definen el modelo de red neuronal. Se calculan de
manera iterativa, de acuerdo con los valores de los valores de entrenamiento, con el objeto
de minimizar el error cometido entre la salida obtenida por la red neuronal y la salida

deseada.

En otras palabras el aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos
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en respuesta a una informacién de entrada. Los cambios que se producen durante el mismo
se reducen a la destruccién, modificacion y creacién de conexiones entre las neuronas. En
los sistemas bioldgicos existe una continua destruccion y creacion de conexiones entre
las neuronas. En los modelos de redes neuronales artificiales, la creacion de una nueva
conexion implica que el peso de la misma pasa a tener un valor distinto de cero. De la

misma manera, una conexion se destruye cuando su peso pasa a ser cero.

Durante el proceso de aprendizaje, los pesos de las conexiones de la red sufren modifica-
ciones, por lo tanto, se puede afirmar que este proceso ha terminado (la red ha aprendido)

cuando los valores de los pesos permanecen estables

2. Fase de Prueba: en la fase anterior, el modelo puede que se ajuste demasiado a las particu-
laridades presentes en los patrones de entrenamiento, perdiendo su habilidad de generalizar
su aprendizaje a casos nuevos (sobreajuste). Para evitar el problema del sobreajuste, es
aconsejable utilizar un segundo grupo de datos diferentes a los de entrenamiento, el grupo

de validacion, que permita controlar el proceso de aprendizaje.

3.3.1.8. Aprendizaje

Un aspecto importante respecto al aprendizaje de las redes neuronales es el conocer como se
modifican los valores de los pesos, es decir, cudles son los criterios que se siguen para cambiar el
valor asignado a las conexiones cuando se pretende que la red aprenda una nueva informacion.
Hay dos métodos de aprendizaje importantes que pueden distinguirse (Damian Jorge Matich,
2001).

= Aprendizaje supervisado.

= Aprendizaje no supervisado.

3.3.1.9. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se caracteriza porque el proceso de aprendizaje se realiza
mediante un entrenamiento controlado por un agente externo (supervisor, maestro) que
determina la respuesta que deberia generar la red a partir de una entrada determinada. El
supervisor controla la salida de la red y en caso de que ésta no coincida con la deseada,

se procederd a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de conseguir que la salida
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obtenida se aproxime a la deseada.

3.3.1.10. Aprendizaje no supervisado

Las redes con aprendizaje no supervisado (también conocido como auto-supervisado) no
requieren influencia externa para ajustar los pesos de las conexiones entre sus neuronas. La
red no recibe ninguna informacién por parte del entorno que le indique si la salida generada
en respuesta a una determinada entrada es o no correcta. Estas redes deben encontrar las
caracteristicas, regularidades, correlaciones o categorias que se puedan establecer entre
los datos que se presenten en su entrada. Existen varias posibilidades en cuanto a la
interpretacion de la salida de estas redes, que dependen de su estructura y del algoritmo de

aprendizaje empleado.

3.3.2. Tipos de redes neuronales
3.3.2.1. Red monocapa

Esta red corresponde a la mds sencilla, ya que solo contiene 2 tipos de capas de neuronas:

de entrada, recibiendo los inputs y la capa de salida.

3.3.2.2. Red multicapa

Para esta configuracion existe un conjunto de capas intermedias (ocultas) entre la capa de
entrada y salida, y es en estas capas ocultas donde se procesa la informacion y se realizan

las funciones internas.
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3.4. Modelos econométricos

Una de las opciones mds comunes para realizar prondsticos en la economia es a través del
empleo de modelos econométricos, los cuales presentan una serie de variables independientes
o exdgenas, las que buscan explicar una variable endégena, donde las variables explicativas
pueden ser incluso, la misma variable endégena pero rezagada, lo cual es ocupado cuando se
busca explicar el comportamiento de una variable a partir del comportamiento de esta misma en

periodos pasados.

Estas variables son acompafiadas de pardmetros mediante una formulacién matematica y
andlisis estadistico que dan lugar a una estimacién numérica de dichos pardmetros, los cuales

permiten realizar una proyeccion de los valores futuros de la serie de tiempo.

3.4.1. Series de tiempo
3.4.1.1. Concepto de estacionalidad

Un tipo de proceso estocdstico que ha recibido gran atencién y ha sido objeto de escrutinio
por parte de los analistas de series de tiempo es el proceso estocéstico estacionario. En términos
generales, se dice que un proceso estocdstico es estacionario si su media y su varianza son
constantes en el tiempo y si el valor de la covarianza entre dos periodos depende sélo de la
distancia o rezago entre estos dos periodos, y no del tiempo en el cual se calcul6 la covarianza. En
la bibliografia sobre series de tiempo, un proceso estocdstico como éste se conoce como proceso
estocdstico débilmente estacionario, estacionario covariante, estacionario de segundo orden o
proceso estocdstico en amplio sentido (Gujarati and Porter). Para efectos de esta memoria, y en la
mayoria de las situaciones précticas, se considera que la serie de las rentabilidades es estacionaria,

a diferencia de lo que sucede usualmente con la serie de los precios.

En resumen, si una serie de tiempo es estacionaria, su media, su varianza y su autocovarianza
(en los diferentes rezagos) permanecen iguales sin importar el momento en el cual se midan;
es decir, son invariantes respecto del tiempo. Tal serie de tiempo tendera a regresar a su media
(llamada reversion media) y las fluctuaciones alrededor de esta media (medida por su varianza)
tendrdn una amplitud constante en términos generales. Por el contrario, si una serie de tiempo no
es estacionaria en el sentido antes definido, se denomina serie de tiempo no estacionaria. En otras

palabras, una serie de tiempo no estacionaria tendrd una media que varia con el tiempo o una
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varianza que cambia con el tiempo, o ambas.

(Por qué las series de tiempo estacionarias son tan importantes? Porque si una serie de tiempo
es no estacionaria, slo se puede estudiar su comportamiento durante el periodo en consideracion.
Por tanto, cada conjunto de datos perteneciente a la serie de tiempo corresponderd a un episodio
particular. En consecuencia, no es posible generalizar para otros periodos. Asi, para propdsitos
de prondstico, tales series de tiempo (no estacionarias) tienen poco valor practico, es por esto que
para los fines que persigue esta memoria es necesario trabajar con series de tiempo estacionales,

de acuerdo al sentido anteriormente definido.

3.4.1.2. Proceso autorregresivo (AR)

Sea Y, por ejemplo, una serie de tiempo que represente la rentabilidad de una determinada

accion en el periodo t. Si se modela Y, como

Y, =0 =a(Ym1-0)+ar(Y,o—0)+ ...+ a,(Yi-, —0) + u, (3.14)

donde deslamediadeYyu, es un te tmino de error aleatorio no correlacionado con media cero
y varianza constante o (es decir, ruido blanco), se dice que Y, sigue un proceso estocéstico
autorregresivo de orden p, o AR(p). Aqui el valor de Y en el tiempo t depende de su valor en
los p periodos anteriores y de un término aleatorio; los valores de Y estdn expresados como
desviaciones de su valor medio. En otras palabras, este modelo dice que el valor de prondstico de
Y en el periodo t es simplemente algunas proporciones de sus valores en los periodos anteriores
maés un “choque” o perturbacién en el tiempo t; de nuevo, los valores de Y estdn expresados

alrededor del valor de su media.

3.4.1.3. Proceso de medias moviles (MA)

El proceso AR recién expuesto no es el unico mecanismo que pudo generar Y. Suponga que se

realiza un modelo de Y de la siguiente manera:

Y[ = # +ﬁou, +ﬁ1ut_l +,821/tt_2 + cen + +,8ql/tt_q (3.15)

donde yu es una constante y u, al igual que antes es el término del error estocdstico de ruido
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blanco. Aqui, Y en el periodo ¢ es igual a una constante mas un promedio mévil de los términos
del error presentes y pasados, en este caso se dice que Y sigue un proceso de promedios méviles
de orden q o MA(Q).

3.4.1.4. Proceso autorregresivo y de promedios moviles (ARMA)

Desde luego, es muy probable que Y tenga caricteristicas de AR y MA a la vez, por consi-

guiente, sea ARMA.fi Asi, Y, sigue un proceso ARMA(p,q) si se escribe como:

p q
Y, =6+ Z @Y + Z,Biu,_i +u, (3.16)
1 1

donde 6 es una constante y u, es un te tmino de error aleatorio no correlacionado con media

cero y varianza constante o

3.4.1.5. Proceso autorregrasivo integrado de promedios méviles (ARIMA)

Los modelos de series de tiempo analizados se basan en el supuesto de que las series de
tiempo consideradas son (débilmente) estacionarias. En pocas palabras, la media y la varianza de
una serie de tiempo débilmente estacionaria son constantes y su covarianza es invariante en el
tiempo. Pero se sabe que muchas series de tiempo econdmicas son no estacionarias, es decir, son

integradas.

Sin embargo, si una serie de tiempo es integrada de orden 1, sus primeras diferencias son 1(0),
es decir, estacionarias. En forma similar, si una serie de tiempo es 1(2), sus segundas diferencias
son 1(0). En general, si una serie de tiempo es I(d), después de diferenciarla d veces se obtiene

una serie I1(0).

Por consiguiente, si se debe diferenciar una serie de tiempo d veces para hacerla estacionaria y
luego aplicarle el modelo ARMA(p.q), se dice que la serie de tiempo original es ARIMA(p,d,q),
es decir, es una serie de tiempo autorregresiva integrada de promedios mdviles, donde p denota el
nimero de términos autorregresivos, d el nimero de veces que la serie debe diferenciarse para

hacerse estacionaria y q el nimero de términos de promedios méviles.
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3.5. Prueba estadistica

Una prueba estadistica es una forma de evaluar la evidencia que los datos proporcionan
para probar una hipétesis. Esta hipotesis se denomina hipétesis nula, y suele denominarse
H,. Normalmente, H, establece la igualdad (entre las medias, o entre las varianzas, o entre
un coeficiente de correlacion y cero). Hy normalmente se opone a una hipétesis denominada

hipétesis alternativa, denominada H; o H,,.

Se debe especificar un umbral de riesgo por encima del cual Hj no deberia ser rechazada. Este
umbral se conoce como nivel de significacion alfa, y deberia estar entre O y 1. Valores bajos de
alfa son mds conservadores. La eleccion de alfa deberia depender de cudn peligroso sea rechazar

Hj en el caso de que sea verdadera. En la mayoria de los casos, alfa se fija en 0.05, 0.01 o0 0.001.

La prueba estadistica produce un nimero denominado valor-p (cuyos limites son 0 y 1). El

valor p es la probabilidad de obtener los datos bajo la hipétesis nula.

El 1 valor p se compara con alfa de la siguiente forma:

= Si p < alfa, rechazamos H y aceptamos H, con un riesgo proporcional al valor p de ser

erronea.

= Si p > alfa, no rechazamos H, pero esto no implica necesariamente que debamos acep-
tarla. Significa que dichos resultados y prueba estadistica no han sido suficientemente

"fuertes"para producir un valor p inferior a alfa.

3.5.1. t-student

La prueba "t"de Student es un tipo de estadistica deductiva. Se utiliza para determinar si hay
una diferencia significativa entre las medias de dos grupos. Con toda la estadistica deductiva,

asumimos que las variables dependientes tienen una distribucién normal.

Para esta prueba se formula la hipétesis nula y alternativa como:

= H: La diferencia entre las medias es igual a 0.

= H,: La diferencia entre las medias es diferente de O.

Las pruebas-t de dos muestras para probar la diferencia en las medias pueden ser relacionadas o

independientes. La primera clasificacion permite comparar las medias de dos series de mediciones
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realizadas sobre las mismas unidades estadisticas. En cambio la segunda mencionada, se encarga

de comparar dos muestras en dos grupos o poblaciones diferentes.
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4 Metodologia

4.1. Datos

Para este andlisis se utilizan 31 acciones del mercado chileno, estas acciones son elegidas
por estar dentro del 75 % mads transada en bolsa, de todas las acciones pertenecientes al antiguo
IPSA. De estas acciones se extraen distintos valores, como el precio de cierre, el volumen de
transaccion, la liquidez, la cantidad de acciones y los dividendos pagados. Todo esto considerando

un intervalo de tiempo diario que comprende desde enero del 2007 a diciembre del 2018.

4.2. Efecto exdividend en Chile

Para la comprobacién de este efecto en Chile, se muestra el procedimiento que se realizé con

la data y los estadisticos calculados que revelan la presencia (o no) de este efecto en Chile.

Los estadisticos para este andlisis se obtienen como:

» Caida de precio: P, — P., Siendo P, el precio promedio de la accién. Se toma el
precio de cierre de los 20 dias habiles anteriores a la fecha del pago de dividendo, estos
se promedian para tener una muestra mas representativa, disminuyendo la probabilidad
de influencia por datos atipicos. Para el caso de P,,, se toma el precio de cierre del dia
posterior al dividendo. Todos estos datos son extraidos de la plataforma web de Investing.

Una vez obtenida esta diferencia de precios, se compara con el dividendo.

= Dividendo: Div Se extraen los dividendos pagados por cada accién y sus respectivas fechas

desde la pagina del Banco Central de Chile.

En un mercado de capital perfecto, el precio de la accién después de un dividendo deberia

caer exactamente por el monto del dividendo pagado en cada accién. Sin embargo, los
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trabajos empiricos sobre este tema generalmente encuentran que, en promedio, los precios
de las acciones en nuestro mundo menos perfecto caen por debajo del monto del dividendo

en la fecha ex dividendo.

Para observar como se comporta este efecto en las acciones del mercado chileno, se presen-
tan las principales estadisticas de la relacion caida de precios a dividendos para nuestra
muestra, calculados en base a la caida de precios y dividendo obtenidos anteriormente.

= Proporcién no ajustada:
P cum — P ex

UR= —— 4.1
- (4.1)
Este indicador es calculado para todas las fechas donde existi6 pago de dividendo, luego se
obtiene la media mediante estadistica descriptiva. Se espera que la media sea cercana a 1,
lo que comprobaria que la caida de precio es igual al monto del dividendo pagado en tal
fecha. Esto se realiza para la data formada por el 75 % de las acciones mds transadas en

Chile.

= Proporcioén ajustada por el mercado:

IPSApx=IPS Acun || _
Peun |1+ [958 || - P,

D

AMR =

4.2)

Es el mismo indicador anterior, pero por un multiplicador al precio de la accion antes del
pago de dividendo (promedio de 20 dias anteriores). El multiplicador es una proporcién

del precio de mercado, el cual para este estudio serd el [IPSA.

Por lo que se obtiene, de la misma forma que en las acciones, el precio del IPSA antes de
la fecha de pago de dividendo de la accién (I PS A .um), promediando el precio de cierre de

los 20 dias habiles, anteriores a esta fecha, para el IPSA.

Ademads (IPS A.x) se obtiene, sacando el precio de cierre para el IPSA, en el dia después
del pago de dividendo de cada accién. Teniendo todos estos datos se puede calcular el
indicador AMR, el cual tendria que ser un poco mayor a 1, por el ajuste de mercado realizo

a la prueba UR.

s Rendimiento anormal:

P, —Pum+D IPSA,, —IPSAu,
Pcum IPSAcum

AR = (4.3)

]
(]
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Este indicador es adicionales a los anteriores, para observar el comportamiento de la
muestra y el indicador de mercado. Se estima que la diferencia sea aproximadamente 0,
esto en base a la suposicion que el rendimiento normal de cualquier accion deberia ser
igual al rendimiento del indice IPSA ese mismo dia. Esta suposicion se basa en el hecho
de que todas las acciones de esta muestra estdn incluidas en este indice, que considera las

acciones mds negociadas en el pais.
Las componentes de este indicador estidn detallados anteriormente.

= Dividend yield e
o
i e (4.4)

ex

Este ratio muestra la rentabilidad del dividendo, es la relacion entre los dividendos anuales

por accidn pagados por una compaiia y el precio de sus acciones en bolsa.

Fue calculado a partir de todos los dividendos obtenidos para las acciones de la muestra, y

se dividio del precio de la accion luego del dia ex dividendo.

Este ratio da una visién del como va la empresa, para donde hay que invertir, y el perfil
de empresa segtn lo que busca el inversor. Con lo anterior se concluye en base al valor
obtenido por la media del ratio para todas las acciones, como conjunto representante del

mercado chileno.

Una vez calculado todos los indicadores para todas las fechas en donde hubo pago de dividendo
y para las 33 acciones consideradas en el estudio, se agrupan todas para obtener una unica
representacion de mercado en base a las acciones mads transadas en Chile (ya que fueron sacadas
del IPSA).

Ya agrupadas se calcula la media y desviacion con estadistica descriptiva de Excel, de ella se

extrae la media obtenida para:

= La diferencia de precio

s Dividendos

Se comparan estas dos medias, ya que se consideran las mds representativas para comprobar el

efecto ex dividend en Chile, ya que el supuesto indica que ambos sean iguales.

Luego se procede a revisar los resultados para los indicadores UR, AMR y AR. Se procede

de la misma forma, con la data de todas las acciones agrupadas se obtiene mediante estadistica
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descriptiva la media de cada uno de los estadisticos, de esta forma se puede concluir sobre el

efecto estudiado, con indicadores adicionales a la caida del precio y el monto del dividendo.

Finalmente se procede a concluir como se comporta este efecto con la data de prueba, para el

mercado chileno y cuales pueden ser sus posibles efectos y causas.

4.3. Pronoéstico para decision del inversor

Para el inversor es una gran tarea decidir en donde, cuanto y cuando va a invertir. Es por esto
que en este trabajo se realiza un andlisis a través de diferentes modelos de prondstico, cual es el

mejor momento de inversion, tanto si vende o compra acciones.

Se consideran 515 observaciones, obtenidas del 75 % de la acciones con mds presencia bursatil
de todas las acciones seleccionadas. Para esto se considera la cantidad de dividendos pagados
por cada una de las acciones en el periodo de tiempo seleccionado y se elige el 75 % de acciones
con mds dividendos al afio. Este porcentaje se escoge para que la muestra sea representativa para
el trabajo en redes neuronales, debido a que inicialmente la evaluacion se planeaba hacer por

accion, pero los datos por accién no superaban los 50, lo que limitaba el trabajo de la red.

Las 515 observaciones vienes de las acciones:

- EMB ANDINA

- CONCHAYTORO
- SK

- SALFACORP

- BESALCO

- AESGENER

- CMPC

- CAP

- CENCOSUD

- SECURITY
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SQM-B
FALABELLA
SONDA
AGUAS ANDINA
COPEC

IAM

CCU

ENTEL
LATAM
OROBLANCO
COLBUN

ITAU

Las cuales estdn ordenadas de mayor a menor segun presencia bursétil.

Ademads el periodo de datos va desde el 18 de Abril del 2007 al 21 de Diciembre del 2017.

4.3.1.

Redes Neuronales Artificiales: Aplicacion

Como se mencioné anteriormente, las redes neuronales artificiales son un sistema que permite

establecer una relacion lineal o no lineal entre las salidas y las entradas. Segun esta definicion se

va a definir las entradas y salidas de la red para este trabajo:

4.3.1.1. Entradas

Los inputs para los modelos a realizar, son variables que se consideran significativas para la

decision de inversion.

= Volumen: Volumen de transaccién [$].

m Cantidad acciones: Cantidad de acciones en la bolsa cada dia.
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m Acciones transadas: Acciones transadas cada dia.

» Liquidez Técnicas: Volumen transado por el precio de la cantidad de acciones en circula-

cion.
= Precio del ddlar.
= Dia sem: Se consideran 7 variables binarias para cada dia de la semana.
= |nicio mes: Binaria que reconoce si el dia se encuentra dentro de los 5 primeros del mes.
= Fin de mes: Binaria que reconoce si el dia se encuentra dentro de los 5 finales del mes.
= UR: Relacion caida de precio y dividendo.
= Dividend Yield: Rendimiento de la accion.
= AMR: Relacién caida de precio y dividendo ajustada por el mercado (IPSA).
= AR: Relacién entre el rendimiento de la accién y el rendimiento del mercado.
= Dividendo: Monto del dividendo pagado.
» P, — P.: Caida de precio (antes y después del dia ex-dividend).

= 52WK: Ratio que relaciona el precio de la accion con el precio méximo obtenido dentro de

las 52 semanas anteriores.

= Rent_antes: Representa la rentabilidad obtenida por la accidn antes que salga ex dividend.
Para su calculo se considera solo la ganancia de capital, obtenida por la compra/venta de la

accion.

= Rent_después: Es la rentabilidad obtenida por la accién después que salga ex dividend.

Para este caso se considera la ganancia de capital y ademds el dividendo obtenido.

4.3.1.2. Salidas

Estos son los outputs que arroja el modelo. Se utilizan como criterio para la decision de

inversion y dependerdn del modelo que se esté desarrollando. En general estas serdn:

= UR: Relacion caida de precio y dividendo.

= AMR: Relacién caida de precio y dividendo ajustada por el mercado (IPSA).
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= AR: Relacion entre el rendimiento de la accién y el rendimiento del mercado.
= Rent_antes: Representa la rentabilidad obtenida por la accién antes que salga ex dividend.

= Rent_después: Es la rentabilidad obtenida por la accion después que salga ex dividend.

Estas salidas son el resultado de cada modelo realizado para prondstico que ayuda a la decision

de inversion. Estos modelos serdn explicados mds adelante.

4.3.1.3. Estructura

Ademads de las entradas y salidas de la red, existen otros factores que determinan el funciona-

miento y estructura que tendrd la red.

Cada red neuronal artificial posee una arquitectura la cual conlleva a como se modelara la red y
el rendimiento que esta obtendra. En la arquitectura de la red se deben definir ciertos pardmetros
dentro de los que se encuentran generalmente el niimero de neuronas por capas, cantidad de capas

intermedias u ocultas, pesos sindpticos iniciales, entre otros.

Para este trabajo se prueban diferentes configuraciones y se elige la que tenga mejores resulta-
dos, esto mediante la diferencia de medias entre los resultados entregados por los modelos de

prediccion y los resultados reales.

Las configuraciones utilizadas para todos los modelos son:
- Capas {2,4,6, 8}.
- Neuronas {5, 10, 15, 20, 25}.

Se realizan todas las combinaciones entre capas y neuronas, por lo que se realizan 20 pruebas

por modelo.

El modelo propuesto corresponde a una red neuronal multicapa feedforward, donde su conexion
o flujo de propagacién de la informacion es hacia adelante, el cual poseerd un aprendizaje del tipo
supervisado, es decir, se le guiard a la red y tendrd como pardmetro la salida deseada, ademds
por esto el peso sindptico no es entregado como dato de entrada, se determinan por la red segin

correlaciones, caracteristicas de los inputs, entre otros.

Las fases de la red son el entrenamiento de esta y el testeo, la determinacion del porcentaje de

data para cada uno no es fijo, ya que varia segtiin el modelo que se utilice.
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4.3.1.4. Modelos

Los prondsticos son obtenidos por diferentes modelos, para encontrar las mejores configura-

ciones, nimero 6ptimo de prondstico y variables a considerar.

Se definen 2 modelos principales, los cuales son:

= Modelo para decision de compra/venta segtin rentabilidad esperada. Se obtienen dos salidas,

la rentabilidad antes del dia ex dividend y la rentabilidad después.

= Modelo de decision de compra/venta seguin principales indicadores de inversion. Se obtie-

nen 3 salidas, equivalentes a los estadisticos UR, AMR, y AR.
Para ambos casos se desarrollan diferentes configuraciones que se detallan a continuacion:

= Entrenamiento de la red de un 85 %: Se considera del total de la data un 85 % para
entrenamiento y un 15 % para testeo. Para este caso se realizan 20 prondsticos equivalentes

a los otputs de los modelos en base a los 20 primeros dividendos del 2018.

= Entrenamiento de la red de un 80 %: Se considera del total de la data un 80 % para
entrenamiento y un 20 % de testeo. De este caso se separan dos casos, el primero es la
obtencién de los 96 prondsticos, equivalentes al output pronosticado, para los 96 dividendos
pagados en el 2017 y 2018. De forma adicional y como segundo caso, se separaran los

primeros 47 prondsticos del 2017 para observar su media de forma separada.

= Entrenamiento de la red de un 90 %: Se considera del total de la data un 90 % para
entrenamiento y un 10 % para testeo. Igual que en caso anterior, se separa en dos. El
primero con los 96 prondsticos para 2017 y 2018 y el segundo caso selecciona los 47 del

2017 para un estudio aparte.

Todo lo mencionado anteriormente se puede resumir en,
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Tabla 4.1: Resumen modelos. Fuente: Elaboracién propia

Modelo % entrenamiento | Niimero de prondsticos Output
Segin Indicadores | 80 % 47, equivalentes a los 57 dividendos | AMR
de inversion pagados en 2017 AR
UR
96, equivalentes a los 96 dividendos | AMR
pagados en 2017 y 2018 AR
UR
85 % 20, equivalentes a los primeros 20 AMR
dividendos pagados el 2018 AR
UR
90 % 47, equivalentes a los 57 dividendos | AMR
pagados en 2017 AR
UR
96, equivalentes a los 96 dividendos | AMR
pagados en 2017 y 2018 AR
UR
Segin Rentabilidad | 80 % 47, equivalentes a los 57 dividendos | Rent_antes

85 %

90 %

pagados en 2017
96, equivalentes a los 96 dividendos
pagados en 2017 y 2018

20, equivalentes a los primeros 20

dividendos pagados el 2018

47, equivalentes a los 57 dividendos

pagados en 2017

96, equivalentes a los 96 dividendos
pagados en 2017 y 2018

Rent_después
Rent_antes

Rent_después

Rent_antes

Rent_después

Rent_antes

Rent_después
Rent_antes

Rent_después

Para cada output se realizan 20 pruebas, que se obtienen de las combinaciones capas-neuronas.
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Se guardan los prondésticos de todas las pruebas, una vez concluidas estas, se procede a realizar
el test de medias, segun el estadistico t-student. Para este test se compara la media obtenida en
cada prueba, con la media de los datos reales para las fechas pronosticadas. Se realiza la prueba
por modelo, tomando todas las combinaciones entre capas y neuronas, se comparan con la media

real y en base a esto se escoge cual es la combinacién més acertada.

De esta forma se resume cada modelo con sus 5 mejores predicciones, justificado con la

diferencia mds cercana a cero entre la media de los datos reales y el prondstico.

4.3.2. Modelo Econométrico: ARIMA

A modo de comparacidn se realizan modelos econométricos en donde la variable pronosticada
varia seguin el modelo que se esté realizando. Como se vio anteriormente, segin el caso se
pronosticard, rentabilidades: antes y después del dia ex dividend, y estadisticos como el UR,
AMR y AR. El modelo econométrico utilizado es ARIMA, el cual involucra componentes auto
regresivas, de medias mdviles e integracion (estacionalidad). Este modelo solo necesita como

entrada la variable a pronosticar.

Los modelos son desarrollados con la herramienta Eviews, en la cual se selecciona la serie a
pronosticar y se elige la opcion de pronostico ARIMA automaético. Considerar que se debe editar
la cantidad de observaciones de la serie de trabajo, ajustdndola a la cantidad de observaciones de

la muestra, més los que se desee pronosticar.

Para comenzar a desarrollar este modelo, se requiere ajustar algunos pardmetros, como son el
numero de integracion mixima (usualmente 2), como también el maximo auto regresivo y media
movil.

Luego la herramienta comienza a probar en los distintos modelos que se pueden ir formulando,
seglin combinaciones de las 3 componentes del modelo ARIMA. Sin embargo, es elegido solo

un modelo, para este caso se utiliza el criterio Akaike, en donde se elige el menor valor de este

estadistico para seleccionar el mejor modelo.

Se debe tener en consideracion que para el prondstico no se utilizan variables externas, solo

son componentes temporales de la variable a pronosticar.

Al finalizar las iteraciones, la herramienta entrega el mejor modelo encontrado, las componentes

auto regresivas, medias moviles y diferencias Optimos. Ademdas muestra los prondsticos obtenidos
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con dicho modelo como una nueva serie.

Los modelos realizados para este caso son en base a las variables:

1. Modelo para decision de compra/venta segtn rentabilidad esperada. Se calcula rentabilidad
esperada antes y después del dia ex dividend, se realizan prondsticos para 20 dividendos
del afio 2018, 47 dividendos del afio 2017 y 96 dividendos considerando 2017 y 2018.

2. Modelo de decision de compra/venta segun principales indicadores de inversion.

Se obtiene rentabilidad esperada antes y después del dia ex dividend, UR, AMR y AR.

Se realizan prondsticos para los 20 primeros dividendos del afio 2018, 47 dividendos del afo
2017 y 96 dividendos considerando 2017 y 2018.

4.4. Mejor modelo: Comparacion estadistica

Luego de realizar todos los modelos para el prondstico de los diferentes indicadores que ayudan
al inversor a decidir el mejor momento de inversion, se debe elegir que metodologia fue mas

certera.

Primero se elige el mejor modelo de los obtenidos con redes neuronales, esto como se comentd
anteriormente se realiza mediante test de media, con la herramienta XLSTAT, aplicando el
estadistico t-student. Para esto se compara cada una de las configuraciones realizadas en el modelo
(combinaciones entre capas y neuronas) con los datos reales. Este test calcula la diferencia entre
las medias de ambas series, con cierto porcentaje de confianza, fijado inicialmente, para las

pruebas realizadas en este estudio se utilizé un 95 %, lo que da un valor-p de un 5 %.

Una vez realizadas las pruebas para todas las combinaciones del modelo, se dejan las que
aceptaban la hipétesis nula con la que trabaja esta prueba (la diferencia entre las medias de las

series evaluadas es igual a 0), esto viendo en cuales el valor-p es mayor a 0.005.

Teniendo las configuraciones aceptadas, se ordenan segtn la diferencia obtenida de medias, de

menor a mayotr, y se selecciona como mejor modelo la que tuvo el valor més cercano a 0.

Posteriormente, se realiza el test de media para los resultados obtenidos con el modelo econo-

métrico ARIMA, comparando las medias de estos modelos con la media de los datos reales.

Finalmente, se compara la diferencia entre medias del mejor ARIMA, con la diferencia de
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medias de la mejor configuraciéon en RNA. La menor diferencia representa el mejor modelo,

debido a su cercania con los valores reales de la serie.
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5 Resultados

En base a la metodologia sefialada anteriormente se presentan los resultados para el efecto ex -

dividend en Chile, y los modelos que ayudan a la decision de compra/venta de los inversores.

5.1. Efecto ex dividend en las acciones Chilenas

Se calcularon los indicadores UR, AMR, AR, Yield, P.,,, — P., y Dividendo. En base a los
dividendos pagados cada afio a las 33 acciones, se obtuvieron 669 registros para cada uno de los
indicadores mencionados. Se agruparon todas las acciones para calcular solo un ratio para cada

estadistico. A continuacién se muestra un extracto de la tabla generada:
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Tabla 5.1: Extracto de data de estadisticos. Fuente: Elaboracion propia

Accion UR Yield AMR AR Dividendo P.,, — P.,
ITAU -323,0360 0,0002 -161,0406 0,0351 0,0012 -0,3894
ITAU -164,7819  0,0001 205,5263  -0,0138 0,0078 -1,2859
ITAU 15,8839 0,0036 15,3308 -0,0484 0,0154 0,2444
ITAU 7,5400 0,0039 5,8871 -0,0186 0,0183 0,1376
OROBLANCO -21,1004 0,0031 -14,1534  0,0511 0,0188 -0,3963
OROBLANCO -32,2914  0,0031 -31,3362 0,1108 0,0218 -0,7041
OROBLANCO 35,4878 0,0074 34,2216 -0,1938 0,0242 0,8588
OROBLANCO 3,5306 0,0099 3,8937 -0,0278 0,0323 0,1141
OROBLANCO 5,0602 0,0156 6,4272 -0,0786 0,0405 0,2047
OROBLANCO -0,6096 0,0231 -1,3928 0,0559 0,0415 -0,0253
OROBLANCO 0,4065 0,0198 -0,8224 0,0358 0,0564 0,0229
OROBLANCO 4363,7564 0,0000 3313,9684 -0,0297 0,0700 305,6375
OROBLANCO 17,6560 0,0249 88,0289 -0,1469 0,1120 0,8575
OROBLANCO 1,6611 0,0450 0,9256 0,0031  0,1293 0,2147
OROBLANCO -0,3972 0,0204 0,2258 0,0159 0,1526 -0,0606
OROBLANCO -1,7162 0,0200 -1,1453 0,0445 0,1631 -0,2800
OROBLANCO -0,0073 0,0185 -1,2020 0,0407 0,1711 -0,0012
OROBLANCO 0,6402 0,0261 0,6939 0,0079 0,1764 0,1129
OROBLANCO 10,2760 0,0595 1,5641 -0,0330 0,2196 0,0606
OROBLANCO 0,2405 0,0726  0,7932 0,0148 0,2250 0,0541
OROBLANCO 11,2804 0,1022 11,1703 -0,0154 0,2545 0,3259
OROBLANCO 0,3057 0,0406 0,4866 0,0206  0,2597 0,0794
OROBLANCO 0,4193 0,0547 09170 0,0044  0,3058 0,1282
MASISA 0,8358 0,0146 -0,2163 0,0175  0,3280 0,2741
MASISA 1,7609 0,0478 11,4789 -0,0211 0,3324 0,5853
MASISA 4,0138 0,0061 -3,4992 0,0269  0,3422 1,3735
MASISA 2,8867 0,0129 29164 -0,0239 0,3656 1,0553
MASISA 0,1066 0,0841 0,2885 0,0593 0,3751 0,0400
MASISA -16,2368 00,0034 -11,9035  0,0471 0,4588 -7,4488
MASISA -9,2819 0,0032 -10,7100  0,0385 0,4612 -4,2812

La cual muestra 28 observaciones, de las 707 totales. Se aplica estadistica descriptiva para
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5 RESULTADOS

5.1 EFECTO EX DIVIDEND EN LAS ACCIONES CHILENAS

cada una de las series, de lo que se obtiene:

UR YIELD
Media 7,3599 Media 0,2165
Error tipico 6,2550 Error tipico 0,0862
Mediana 0,3735 Mediana 0,0100
Moda 4,9871 Moda 0,0075
Desviacion estandar 166,3176 Desviacion estandar 2,2916
Varianza de la muestra 27661,5327 Varianza de la muestra 5,2515
Curtosis 669,4491 Curtosis 238,6949
Coeficiente de asimetria 25,5208 Coeficiente de asimetria 14,7331
Rango 4686,7924 Rango 41,8111
Minimo -323,0360 Minimo 0,0000
Miximo 4363,7564 Miéximo 41,8112
Suma 5203,4676 Suma 153,0963
Cuenta 707,0000 Cuenta 707,0000
AMR AR
Media 7,1700 Media 0,0940
Error tipico 4,7780 Error tipico 0,0396
Mediana 0,6919 Mediana 0,0035
Moda 1,9201 Moda -0,0067
Desviacion estandar 127,0447 Desviacion estandar 1,0523
Varianza de la muestra  16140,3636 Varianza de la muestra 1,1073
Curtosis 652,7167 Curtosis 144,5700
Coeficiente de asimetria 25,0681 Coeficiente de asimetria 11,3206
Rango 3475,0090 Rango 17,8310
Minimo -161,0406 Minimo -0,9049
Miéximo 3313,9684 Maximo 16,9261
Suma 5069,1779 Suma 66,4609
Cuenta 707,0000 Cuenta 707,0000
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5 RESULTADOS

5.1 EFECTO EX DIVIDEND EN LAS ACCIONES CHILENAS

DIV Peym — Poyx
Media 49,5743 Media 17,5399
Error tipico 4,2358 Error tipico 10,5203
Mediana 11,9559 Mediana 1,3735
Moda 3,0000 Moda -130,8500
Desviacion estandar 112,6285 Desviacion estandar 279,7304
Varianza de la muestra  12685,1726 Varianza de la muestra  78249,1080
Curtosis 32,0967 Curtosis 24,2210
Coeficiente de asimetria 5,0562 Coeficiente de asimetria -0,2804
Rango 999,9988 Rango 4717,4706
Minimo 0,0012 Minimo -2636,3529
Miéximo 1000,0000 Maximo 2081,1176
Suma 35049,0341 Suma 12400,7333
Cuenta 707,0000 Cuenta 707,0000

De la tabla, se puede ver que la media para el dividendo y la caida de precio es muy diferente,
si bien es coherente con lo propuesto por Elton y Gruber, quienes confirman que en Chile el
precio cae en menor proporcion que el dividendo pagado, para esta muestra, es mucho mayor

esta diferencia.

Uno de los factores que mads altera la muestra, son algunas acciones con comportamientos
atipicos, se observa a través del siguiente grifico, que si bien la mayoria de las acciones tiene una
caida de precio similar al pago de sus dividendos, hay otras que alteran mucho la muestra total de

mercado.

Dividendo v/s Caida de precio
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Figura 5.1: Dividendo v/s caida de precio.Fuente: Elaboracién propia
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5 RESULTADOS 5.2 MODELOS Y CONFIGURACIONES

Como se muestra, las acciones como AntarChile, BCI, CAP, COPEC Y NuevaPolar, alteran
significativamente la muestra de estudio. Por lo que se utilizard la mediana como estadistico de
estudio, ya que la muestra contiene datos muy heterogéneos, los que hacen que la media no sea el

estadistico més representativo.

A modo de resumen se presentard entonces, la mediana obtenida para cada una de las series.

Ratio Mediana
UR 0,3735
AMR 0,6919
AR 0,0035
YIELD 0,0100
DIV 11,9559

Pom — P, 13735

En base a esto se puede concluir que en Chile la caida de precio es menor al dividendo en
la fecha de estudio, esto se puede comprobar ademads por el estadistico UR, el cual representa
la caida de precio sobre dividendo, no ajustada, la que indica un valor menor a 1. Esto ademads
deja demostrada la preferencia del inversionista Chileno, el cual indica cierta inclinacién por la

ganancia de capital ante al pago de dividendo.

5.2. Modelos y configuraciones

Se desarrollaron diferentes modelos, determinados por el ratio a pronosticar, seguin el nimero
de prondsticos y segun el porcentaje de entrenamiento y testeo asignado a la red, ademads los
modelos se desarrollan a través de diferentes variables con RNA, o series de tiempo con el modelo

econométrico ARIMA.

Para el caso de RNA, se deja el siguiente diagrama para explicar los casos utilizados para cada

modelo.
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5 RESULTADOS 5.2 MODELOS Y CONFIGURACIONES

1. Se pronostican 20
dividendos para el afio
2018, con entrenamiento
de lared aun 85%

2. Se pronostican 96
dividendos del afio 2017y
2018, con entrenamiento

de lared aun 80%

2.1 Se seleccionan los 47
datos del 2017 a modo de
comparacién

Casos para cada Modelo

3. Se pronostican 96
dividendos del afio 2017y
2018, con entrenamiento

de lared aun 90%

3.1 Se seleccionan los 47
datos del 2017 a modo de
comparacion

Figura 5.2: Casos para modelo 1 y 2.Fuente: Elaboracién propia

5.2.1. Modelo para decision de compra/venta segin rentabilidad

esperada
Para este modelo se pronostica la rentabilidad antes y después del dia ex dividend, para luego
hacer una comparacién con el mejor momento de inversion.

Caso 1: Pronéstico para primeros 20 dividendos afio 2018, entrenamiento 85 % de la
data

De todas las combinaciones capas-neuronas, se muestran las 5 con menor diferencia entre

medias, en comparacion a la serie de los datos reales.

Tabla 5.2: Rentabilidades, entrenamiento 85 %. Fuente: Elaboracién propia

Rentabilidad Antes Rentabilidad Después

n c¢ diferencia n c diferencia
25 8 0,0280 5 8 0,0004
25 4 0,0283 15 8 0,0020
10 4 0,0291 20 8 0,0022
15 8 0,0301 6 0,0026
5 4 0,0318 4 -0,0030
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5 RESULTADOS 5.2 MODELOS Y CONFIGURACIONES

Tabla 5.3: Media rentabilidades antes. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=5c¢=4 n=10c=4 n=25c¢=4 n=15c=8 n=25c=8

Media Rent_antes 0,0537 0,0219 0,0246 0,0254 0,0236 0,0257

Tabla 5.4: Media rentabilidades después. Fuente: Elaboracion propia

Configuraciones Real n=5c¢=4 n=15¢=8 n=5c¢=8 n=20c=8 n=5c=6

Media Rent_después 0,0339 0,0369 0,0319 0,0335 0,0317 0,0313

Obteniendo en ambos casos que la mejor configuracién de capas fue 8, pero de neuronas para

el caso de rentabilidad antes, fue de 25 y de rentabilidad después de 5.
Ademéds se adjunta la cantidad de configuraciones que aceptaron la hipdtesis nula, que las

medias entre series es igual a cero, esto para confirmar que el ratio en general fue significativo.

Tabla 5.5: Configuraciones que aceptan HO. Fuente: Elaboracion propia

Rentabilidad Antes Rentabilidad Después

Significancia Acepta Rechaza Significancia Acepta Rechaza

5% 20 0 5% 18 2
10 % 20 0 10 % 20 0

Al realizar el pronostico de las 20 primeras rentabilidades antes y después para el 2018, con el

modelo econométrico ARIMA, se obtienen los siguientes resultados:

Variable/Modelo Media ARIMA Diferencia ARIMA Diferencia RNA

Rent_antes (3,0,4) 0,038 0,0157 0,0280
Rent_después (3,1,4) -0,213 0,2475 0,0004

En la tabla se compara ademés con el mejor modelo obtenido en RNA, de esto se concluye
que para la rentabilidad antes, el mejor modelo es el obtenido a través del modelo econométrico

y rentabilidad después con redes neuronales.

Considerando los mejores modelos, se obtiene que la rentabilidad antes para el inversor que

vende sus acciones serd de un 3.8 %, la rentabilidad después serd de 3.3 %.
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5 RESULTADOS 5.2 MODELOS Y CONFIGURACIONES

Para los siguientes casos se procede de la misma forma, en donde se presentaran las 5 configu-

raciones més certeras y los modelos aceptados segun la significancia aplicada.
Caso 2: Pronéstico para los dividendos 2017 y 2018, entrenamiento 80 % de la data

Siguiendo la misma linea, se presentan las 5 mejores configuraciones para el modelo en RNA.

Tabla 5.6: Rentabilidades, entrenamiento 80 %. Fuente: Elaboracién propia

Rentabilidad Después
n c diferencia
Rentabilidad Antes 5 2 0,0110
n c¢ diferencia 25 4 -0,0963
20 4 0,0565 20 4 -0,0972
10 6 -0,1063
20 2 0,2523

Tabla 5.7: Media rentabilidades antes. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=20 c=4

Media Rent_antes 00,0664 0,0100

Tabla 5.8: Media rentabilidades después. Fuente: Elaboracion propia

Configuraciones Real n=5c=2 n=20c=2 n=20c=4 n=25c¢=4 n=10c=6

Media Rent_después -0,0951 -0,1060 -0,3473 0,0022 0,0012 0,0113

Como se puede observar, para este caso, el modelo de rentabilidad antes, solo tiene una
configuracién significativa, que seria 4 capas y 20 neuronas. Mds abajo se muestra que si la
significancia se aumenta a un 10 %, ya pasarian a ser validas 5 configuraciones en vez de 1. Para
el modelo de rentabilidad después se tiene que la mejor configuracidn es con 2 capas y 5 neuronas.

Aumentando también en gran cantidad los casos aceptados al pasar de una significancia del 5 %
al 10 %.
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Tabla 5.9: Configuraciones que aceptan HO. Fuente: Elaboracién propia

Rentabilidad Antes Rentabilidad Después
Significancia Acepta Rechaza Significancia Acepta Rechaza
5% 1 19 5% 5 15
10 % 5 15 10 % 17 3

Antes de comparar estos resultados con el modelo econométrico, se presentara primero el
mismo caso anterior, pero con un entrenamiento de la red de un 90 %, luego se determinari el
mejor modelo de estos dos porcentajes de entrenamiento, el cual serd comparado con el ARIMA

de 96 prondsticos para los afios 2017 y 2018.
Caso 3: Pronéstico dividendos 2017 y 2018, entrenamiento 90 % de la data

Considerando también las 5 mejores configuraciones obtenidas para este caso, se obtienen los

siguientes resultados:

Tabla 5.10: Rentabilidades, entrenamiento 90 %. Fuente: Elaboracién propia

Rentabilidad Antes Rentabilidad Después

n c¢ diferencia n c diferencia
15 8 0,0537 10 2 0,0408
10 8 0,0546 5 2 -0,0581
10 4 0,0547 25 4 -0,0797
5 4 0,0554 20 2 0,0837
25 8 0,0565 25 8 -0,1011

La media para cada una de ellas, se presenta en la siguiente tabla,

Tabla 5.11: Media rentabilidades antes. Fuente: Elaboracion propia

Configuraciones Real n=10c¢=8 n=15c¢=8 n=25¢=8 n=5c¢=4 n=10c=4

Media Rent_antes 0,0664 0,0118 0,0128 0,0099 0,0111 0,0117
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Tabla 5.12: Media rentabilidades después. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=5c¢=2 n=10c=2 n=20c=2 n=25c=4 n=25c=8

Media Rent_después -0,0951 -0,0369 -0,1359 -0,1787 -0,0154 0,0061

Ademas se adjunta la cantidad de configuraciones aceptadas y rechazadas segun la significancia
dada,

Tabla 5.13: Configuraciones que aceptan HO. Fuente: Elaboracién propia

Rentabilidad Antes Rentabilidad Después
Significancia Acepta Rechaza Significancia Acepta Rechaza
5% 11 9 5% 11 9
10 % 17 3 10 % 20 0

A modo de comparacion con el caso anterior, se puede observar que para un entrenamiento
del 90 % de la red, es mayor el nimero de configuraciones que se acerca a los resultados reales.
De esta forma se obtiene el mejor modelo para el prondstico de rentabilidades, segtin los 96

dividendos pagados en los afnos 2017 y 2018,

Tabla 5.14: Tabla comparacién. Fuente: Elaboracién propia

Entrenamiento/diferencias Rentabilidad antes Rentabilidad después

90 % entrenamiento 0,0537 0,0408
80 % entrenamiento 0,0565 0,0110

Al considerar que la diferencia entre los mejores modelos no difiere tanto en ambos casos
(80 % y 90 % de entrenamiento), se escoge como mejor modelo de prondstico el obtenido con
un 90 % de entrenamiento de la red, esto porque la cantidad de configuraciones en las cuales la
diferencia de medias es cercana a 0, son mucho mayor para este caso, que para el entrenamiento
de un 80 %, en el cual para la rentabilidad antes solo tiene una configuracion aceptada al 5 % de

significancia.

Ya determinada la mejor configuracidn con su mejor nivel de entrenamiento para la red, se
compran estos resultados con los obtenidos por el modelo ARIMA, para los 96 prondsticos del
2017 y 2018.

wn
W
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Variable/Modelo Media ARIMA Diferencia ARIMA Diferencia RNA

Rent_antes (3,1,3) 0,0550 0,0110 0,0537
Rent_después (4,1,4) 0,0005 -0,0956 0,0408

De lo anterior se concluye que el mejor modelo para la rentabilidad antes viene dada por el
modelo econométrico ARIMA, en cambio para la rentabilidad después viene dado por el modelo

en RNA con una configuracion de 2 capas y 10 neuronas.

Para el inversor, con la configuracién anterior, tiene que si vende sus acciones antes del dia
ex dividend, obtiene una rentabilidad del 5.5 %, si las vende después de este dia, obtiene una
rentabilidad de -13,6 %. Por lo tanto, le conviene vender sus acciones antes segin este modelo.
Por dltimo se tiene el prondstico extraido del anterior, donde se comparan solo las rentabilidades
obtenidas por los 47 dividendos pagados en el 2017, para los dos casos de entrenamiento de la
red, al 80 % y 90 %.

Caso 2.1: Pronostico dividendos 2017, entrenamiento 80 % de la data

Presentando las mejores configuraciones para este caso se obtienen las siguientes:

Tabla 5.15: Rentabilidades, entrenamiento 80 %. Fuente: Elaboracién propia

Rentabilidad Después

Rentabilidad Antes' n ¢ diferencia
20 2 0,0310
n c¢ diferencia
2 -0,0404
20 4 0,0680
15 2 0,1686
20 4 -0,1825

La media para estas configuraciones es:

Tabla 5.16: Media rentabilidades antes. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=20 c=4

Media Rent_antes 00,0856 0,0176

!Considerar que para el caso de la rentabilidad antes, no se obtiene ninguna configuracién aceptada al 5% de
significancia, por lo que la configuracién de la tabla, hace mencién a una obtenida con un 4,7 % de significancia,
solo para comparacién futura con el modelo ARIMA.
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Tabla 5.17: Media rentabilidades después. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=5c¢=2 n=15c¢=2 n=20c=2 n=20c=4

Media Rent_después -0,1989 -0,1585 -0,3675 -0,2299 -0,0164

Segun la significancia deseada, se obtienen las configuraciones aceptadas en cada caso:

Tabla 5.18: Configuraciones que aceptan HO. Fuente: Elaboracion propia

Rentabilidad Antes Rentabilidad Después
Significancia Acepta Rechaza Significancia Acepta Rechaza
5% 0 20 5% 4 16
10 % 15 5 10 % 19 1

Para este modelo, se ve que varia mucho la cantidad de configuraciones aceptadas, dando
una holgura mayor al nivel de confianza asignado para la prueba. Por ejemplo, para el caso de
la rentabilidad antes, se pasa de 0 configuraciones aceptadas a 15, aumentando en un 5 % la

significancia en las pruebas.
Caso 3.1: Pronéstico dividendos 2017, entrenamiento 90 % de la data.

De la misma forma que en el prondstico de 96 rentabilidades, se comparard primero con la
misma data pero para los diferentes porcentajes de entrenamiento, luego de obtener el mejor
modelo, se compara con el ARIMA resultante de este prondstico. Para este caso, las mejores 5

configuraciones son:

Tabla 5.19: Rentabilidades, entrenamiento 90 %. Fuente: Elaboracién propia

Rentabilidad Después
Rentabilidad Antes n ¢  diferencia
10 2 -0,0122
n c¢ diferencia
25 2 0,1179
20 8 0,0713
20 4 -0,1920
10 2 -1,3631
10 6 -0,1981
20 2 -0,2067

Con sus respectivas medias:
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Tabla 5.20: Media rentabilidades antes. Fuente: Elaboracion propia

Configuraciones Real n=10 c=2 n=20c=8

Media Rent_antes 00,0856 1,4487 0,0143

Tabla 5.21: Media rentabilidades después. Fuente: Elaboracion propia

Configuraciones Real n=10c¢=2 n=20c=2 n=25c¢=2 n=20c=4 n=10c=6

Media Rent_después -0,1989 -0,1867 0,0078 -0,3168 -0,0069 -0,0008

Se observa que para la rentabilidad antes, solo hay dos configuraciones aceptadas a un nivel

de confianza del 95 %, se deja la cantidad de configuraciones aceptadas segun la significancia

asignada:
Tabla 5.22: Configuraciones que aceptan HO. Fuente: Elaboracion propia
Rentabilidad Antes Rentabilidad Después
Significancia Acepta Rechaza Significancia Acepta Rechaza
5% 2 18 5% 9 11
10 % 16 4 10 % 20 0

Ya habiendo presentado los dos modelos para las 47 rentabilidades del 2017, se procede a
determinar que porcentaje de entrenamiento es el que refleja un mejor modelo, més acertado a la

realidad.

Tabla 5.23: Tabla comparacién. Fuente: Elaboracion propia

Entrenamiento/diferencias Rentabilidad antes Rentabilidad después

90 % entrenamiento 0,0713 -0,0122
80 % entrenamiento 0,0680 0,0310

Al igual que en los modelos anteriores, para la rentabilidad antes, la mejor opcién vienen dado
con el entrenamiento de la red a un 80 %. Sin embargo, se determina dejar como mejor modelo en
ambos casos, a los obtenidos con un porcentaje de la red a un 90 %, esto principalmente porque
para el modelo de rentabilidad antes a un porcentaje de entrenamiento de 80 % de la red, no se

obtuvo ninguna configuracion significativa con un 5 % de significancia.
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Teniendo esto, se compara con el modelo ARIMA para el prondstico de las 47 rentabilidades.

Variable/Modelo Media ARIMA Diferencia ARIMA Diferencia RNA

Rent_antes (2,0,4) 0,0593 0,0263 0,0713
Rent_después (3,1,4) -0,0038 -0,1950 -0,0122

En donde se determina que para el modelo de rentabilidad antes, el mejor modelo viene dado

por el ARIMA, en cambio para la rentabilidad después viene dado por el modelo de RNA.

Segun este modelo, y siguiendo la coherencia de todos los obtenidos anteriormente, se le
recomienda al inversor vender sus acciones antes del dia ex dividendo, esto debido a que la
rentabilidad antes obtenida por el mejor modelo es de 5.9 %, en cambio la rentabilidad después
es de -18.6 %.

En base a todos los modelos presentados anteriormente, se puede seleccionar el mejor modelo

para los casos de 20, 96 y 47 forecast.

Para el modelo de rentabilidad antes, se obtiene que el mejor modelo para todos los casos es el
obtenido por ARIMA.

Rentabilidad antes

1,5

A—vna.«./\w )| AA

Vv

4 7 1013 16 1922 25 28 31 34 ?4043464952555861646??07376% 8 954

-1,5

=——Real =20 fcst ARIMA 96 fest ARIMA =47 ARIMA

Figura 5.3: Mejores modelos rentabilidad antes. Fuente: Elaboracién propia

Para el modelo de rentabilidad después se tiene que para todos los forecast realizados, la mejor
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opcidn es la obtenida con RNA, sin embargo varia el porcentaje de entrenamiento utilizado y la

configuracion elegida.

Rentabilidad Después

0 4--##8.——-\,.4-—\-\/1 A7t
V10 13 1927 35 3 4346 40 B2 55 58 671 64467140 A8 76 79 B2 {\3,39194
-2
-4
-b
———Real =20 fcst RNA 85% (8,5) 96 fcst RNA 90% (2,10)  =——=47 fcst RNA 90% (2,10)

Figura 5.4: Mejores modelos rentabilidad después. Fuente: Elaboracién propia

En los gréficos se pueden observar las mejores configuraciones para las rentabilidades, siendo

el paréntesis la referencia a (capas, neuronas) seleccionada como mejor configuracion

5.2.2. Modelo para decision de compra/venta seguin principales

indicadores de inversion
Caso 1: Prondstico para primeros 20 dividendos aiio 2018, entrenamiento 85 % de la
data.

Se muestran los 5 mejores configuraciones para todos los estadisticos a pronosticar, UR, AMR

y de forma complementaria a los dos anteriores, AR.
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Tabla 5.24: Estadisticos, entrenamiento 85 %. Fuente: Elaboracion propia

UR AMR

AR
n c¢ diferencia n c¢ diferencia - -

n c¢ diferencia
20 8 -0,0187 20 4 -0,3883

25 4 -0,0314
25 8 -0,2104 5 6 06040

25 6 -0,2366
15 6 -0,6213 15 8 0,6077

10 2 -2,9450
5 4 -0,6588 25 8  0,7320

5 2 60403
10 8 -0,7042 15 40,7393

La media para cada caso es:

Tabla 5.25: Media UR. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=20 c=8 n=25c¢=8 n=10c¢=8 n=15c¢=6 n=5c=4
Media UR 5,6036 5,6223 5,8140 6,3078 6,2250 6,2624

Tabla 5.26: Media AMR. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=15c¢=4 n=20c=4 n=25c¢=8 n=15c¢=8 n=5c=6
Media AMR 5,5426 4,8034 5,9309 4,8106 4,9349 4,9386

Tabla 5.27: Media AR. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=5c¢=2 n=10c¢=2 n=25c=4 n=25c=6

Media AR -0,0228 -6,0631  2,9222 0,0087 0,2139

Como en los casos anteriores, se adjunta la cantidad de configuraciones que fueron aceptadas

con variaciones en el porcentaje de la significancia, para determinar si el modelo fue o no vélido.

Tabla 5.28: Configuraciones que aceptan HO. Fuente: Elaboracion propia

UR AMR
Significancia Acepta Rechaza Significancia Acepta Rechaza
5% 19 1 5% 20 0
10 % 20 0 10 % 20 0
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AR

Significancia Acepta Rechaza

5% 4 16
10 % 7 13

Se observa que el tinico modelo que no es representativo es el AR, ya que son muy pocas las
configuraciones que se acercan a los datos reales, con una significancia del 10 % solo se aceptan
7 configuraciones de 20. Esto se repite en la mayoria de los modelos, por lo que se procede a

comparar mas exhaustivamente solo los modelos UR y AMR.

Se compara estos resultados con el modelo ARIMA, para determinar cual arroja prondsticos

mas certeros, se tiene:

Variable/Modelo Media ARIMA Diferencia ARIMA Diferencia RNA

UR(2,0,2) 2,2812 3,3224 0,0187
AMR(2,0,3) 4,8901 0,7127 0,3883
AR(0,0,3) 0,0880 -0,1108 0,0314

En base a las diferencias mostradas anteriormente, se determina que para todos los casos el

mejor modelo viene dado por el realizado con RNA.

La media que obtiene cada estadistico seglin su mejor opcion es:

Tabla 5.29: Media de cada estadistico segtin mejor opcién
Variable UR AMR AR
Media 5,6223 5,9309 0,0087

Sobre estos resultados se concluird cuando se determine el mejor para cada modelo.
Caso 2: Pronéstico dividendos 2017 y 2018, entrenamiento 80 % de la data.

Las mejores configuraciones para este modelo son:
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Tabla 5.30: Estadisticos, entrenamiento 85 %. Fuente: Elaboracion propia

UR AMR

n c¢ diferencia n c¢ diferencia
I5 6 -1,9555 25 8 10,0240
25 4 -2,1098 15 6 -0,0743
25 8  -2,1230 25 6  -0,1591
25 6 -2,2857 10 4 -0,2146
20 8  -2,3565 20 8  -0,3259

Como se puede ver en las tablas anteriores, solo se presenta el estadistico UR y AMR, ya que
AR no tuvo configuraciones significativas (ni cercanas), con ninguna de las dos significancias

probadas.

Las medias de los estadisticos presentados anteriormente son:

Tabla 5.31: Media UR. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=25c¢=4 n=15c¢=6 n=25c¢=6 n=20c=8 n=25c=8
Media UR -0,0770  2,0328 1,8784 2,2087 2,2794 2,0459

Tabla 5.32: Media AMR. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=20c¢=8 n=25¢=8 n=15c¢=6 n=25¢=6 n=10c=4
Media AMR 2,0126 2,3386 1,9887 2,0869 2,1717 2,2273

La cantidad de configuraciones aceptadas por significancia son las siguientes:

Tabla 5.33: Configuraciones que aceptan HO. Fuente: Elaboracién propia

UR AMR
Significancia Acepta Rechaza Significancia Acepta Rechaza
5% 16 4 5% 18 2
10 % 18 2 10 % 18 2

Caso 3: Pronéstico dividendos 2017 y 2018, entrenamiento 90 % de la data.
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Para comparar que porcentaje de entrenamiento es el 6ptimo, se realiza la misma cantidad de

prondsticos, 96 estadisticos para cada serie, pero con un entrenamiento del 90 % de la data. Para

este caso las mejores configuraciones son las siguientes:

Tabla 5.34: Estadisticos, entrenamiento 90 %. Fuente: Elaboracién propia

UR AMR

n c¢ diferencia n c¢ diferencia
10 2 -0,5192 20 4 -0,1501
25 8  -2,5698 25 8 -0,2989
10 8 -2,8390 25 4 -0,4809
20 6 -3,5438 20 8 -0,6167
5 6 -3,5664 5 6 -0,7099

Igual que el caso anterior, no es considerado el ratio AR. La media para estas configuraciones

es la siguiente:

Tabla 5.35: Media UR. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=5c¢=6 n=20c¢=6 n=25c=8 n=10c¢=8 n=10c=2

Media UR -0,0770  3,4894 3,4668 2,4928 2,7620 0,4422

Tabla 5.36: Media AMR. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=20 c=4 n=25c=4 n=20c=8 n=25c¢=8 n=5c=6

Media AMR 2,0126 2,1627 2,4935 2,6293 2,3115 2,7225

Y la significancia para este modelo es:

Tabla 5.37: Configuraciones que aceptan HO. Fuente: Elaboracién propia

UR AMR
Significancia Acepta Rechaza Significancia Acepta Rechaza
5% 20 0 5% 19
10 % 20 0 10 % 20 0

¥¥ Departamento de Industrias, Universidad Técnica Federico Santa Maria

62



5 RESULTADOS 5.2 MODELOS Y CONFIGURACIONES

Para definir que porcentaje de entrenamiento es mejor para el prondstico de los estadisticos

para 2017 y 2018, se compara la diferencia entre medias, de los mejores modelos obtenidos para

cada caso:

Tabla 5.38: Tabla comparacion. Fuente: Elaboracién propia

Entrenamiento/diferencias UR AMR
90 % entrenamiento -0,5192 -0,1501
80 % entrenamiento -1,9555 10,0240

Con esto se determina que para ambos modelos por cantidad de configuraciones aceptadas
segun significancia, la red que obtuvo 90 % de la data en entrenamiento, aseguré mas combinacio-
nes aceptadas. Sin embargo, diferencia con la data de 80 % de entrenamiento, para este caso fue
minima. Por lo que se decide considerar como mejor modelo para el estadistico UR, el obtenido

de la data con 90 % de entrenamiento, y el estadistico AMR, con la data obtenida al entrenar la

red a un 80 % de la data.

Teniendo los mejores modelos obtenidos con RNA, para los prondsticos de 2017 y 2018,

se comparan con el modelo econométrico ARIMA. De esta forma se concluye cual modelo

representa de mejor forma la serie pronosticada:

Variable/Modelo Media ARIMA Diferencia ARIMA Diferencia RNA

UR(4,0,4) 0,0593 -2,7928 -0,5192
AMR(0,0,0) -0,0038 -1,2967 0,0240

Con lo que se concluye que para los dos estadisticos el mejor modelo es obtenido con RNA,

con sus respectivas configuraciones.

La media para cada uno de estos estadisticos es:

Tabla 5.39: Medias de cada estadistico. Fuente: Elaboracién propia
Variable UR AMR
Media 0,4422 11,9887

Caso 2.1: Pronéstico dividendos 2017, entrenamiento 80 % de la data.
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Estos ultimos dos casos son la extraccion de los datos del 2017 de la data anterior, esto a modo

de comparacion.

Se muestras las mejores configuraciones para este caso:

Tabla 5.40: Estadisticos, entrenamiento 80 %. Fuente: Elaboracién propia

UR AMR

n c¢ diferencia n c¢ diferencia
25 8 -5,8780 15 6 0,3037
15 6 -5,8983 25 6  -0,7620
15 8 -6,0579 20 8  -0,8645
20 4 -6,1380 25 8  -1,5092
20 8 -6,1723 15 8 -1,5496

Como en todos los casos anteriores (y el que sigue) el indicador AR no es considerado por su

poca representatividad para la serie.

La media que representa a cada una de las configuraciones anteriores es:

Tabla 5.41: Media UR. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=15c=8 n=20c¢=8 n=25c¢=8 n=20c=4 n=15c=6
Media UR -3,8221  2,2358 2,3502 2,0559 2,3159 2,0763

Tabla 5.42: Media AMR. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=15c¢=8 n=20c¢=8 n=25c¢=8 n=15¢=6 n=25c=6
Media AMR 0,9083 2,4580 1,7729 2,4176 0,6047 1,6703

Y las configuraciones aceptadas segun significancia son las siguientes cantidades:

Tabla 5.43: Configuraciones que aceptan HO. Fuente: Elaboracion propia

UR AMR
Significancia Acepta Rechaza Significancia Acepta Rechaza
5% 18 2 5% 17 3
10 % 19 1 10 % 18 2
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Para poder comparar que porcentaje de entrenamiento es el mas adecuado para este caso, se

compara este modelo con la misma cantidad de prondsticos, pero con un entrenamiento de la
data del 90 %.

Caso 3.1: Pronoéstico dividendos 2017, entrenamiento 90 % de la data.

Para este dltimo caso de comparacion, se presentan las mejores configuraciones obtenidas con
RNA.

Tabla 5.44: Estadisticos, entrenamiento 80 %. Fuente: Elaboracién propia

UR AMR

n c¢ diferencia n c¢ diferencia
10 20,5076 25 8  -0,6405
20 6 -5,9261 20 8  -1,3170
25 8  -5,9928 25 4 -1,6536
15 4 -6,7511 5 8 -1,7596
10 8 -6,8899 10 8 -1,8865

Las medias para cada una de las configuraciones anteriores, se detallan a continuacion.

Tabla 5.45: Media UR. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=10c=2 n=15c¢=4 n=20c=6 n=10c=8 n=25c=8
Media UR -3,8221 -4,3297 2,9290 2,1040 3,0678 2,1707

Tabla 5.46: Media AMR. Fuente: Elaboracién propia

Configuraciones Real n=25c¢=4 n=5¢=8 n=10c=8 n=20c=8 n=25c=8
Media AMR 0,9083 2,5620 2,6680 2,7948 2,2253 1,5489

Y las configuraciones segtn la significancia elegida, se detallan como:
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Tabla 5.47: Configuraciones que aceptan HO. Fuente: Elaboracién propia

UR AMR
Significancia Acepta Rechaza Significancia Acepta Rechaza
5% 20 0 5% 20 0
10 % 20 0 10 % 20 0

Eligiendo la mejor opcidn segtn el entrenamiento de la data elegida, se tiene que:

Tabla 5.48: Tabla comparacion. Fuente: Elaboracién propia

Entrenamiento/diferencias UR AMR
90 % entrenamiento 0,5076 -0,6405
80 % entrenamiento -5,8780 0,3037

En donde al igual que para los prondsticos de 2017 y 2018, se elige como mejor modelo para el
estadistico UR, el que entrena con un 90 % de la data, y para el estadistico AMR, el modelo con
entrenamiento de 80 %, sin embargo, el AMR tiene mayor cantidad de configuraciones cercanas
a la serie real en el modelo con entrenamiento 90 %, por lo que no seria malo considerar también

para este estadistico, que el mejor modelo sea obtenido con este tltimo nivel de entrenamiento.

Con estos modelos, se compara el modelo econométrico ARIMA:

Variable/Modelo Media ARIMA Diferencia ARIMA Diferencia RNA
UR(2,0,2) 2,5409 -6,3630 0,5076
AMR(0,0,0) 3,3320 -2,4237 0,3037

De lo cual se puede ver que para todos los casos, el mejor modelo queda determinada por las

mejores configuraciones obtenidas con RNA.

Las medias de estos modelos son las siguientes:

Tabla 5.49: Medias de cada estadistico. Fuente: Elaboracién propia
Variable UR AMR
Media -4,3297 00,6047
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Teniendo en cuenta todos los casos presentados para los estadisticos UR, AMR y AR, se
concluye en base a los mejores modelos para UR y AMR, descartando como modelo significativo

para estudio el obtenido con AR, por los motivos mencionados anteriormente.

A continuacién se presentan los graficos para las series UR y AMR, obtenidos con los mejores

modelos, de las series con 20, 47 y 96 forecasting.

UR

Real =20 fcst RNA 85% (4,25) =96 fcst RNA90% (2,10) =47 fcst RNA 90% (2,10)

Figura 5.5: Mejores modelos UR. Fuente: Elaboracién propia

AMR
200

Real =20 fcst RNA 85% (4,20) =96 fcst RNA 80% (8,25) =—==47 fcst RNA 80% (6,15)

Figura 5.6: Mejores modelos AMR. Fuente: Elaboracion propia

Ya presentados todos los resultados, para los modelos de rentabilidad del inversor, y estadisticos

importantes. Se presenta una tabla resumen en donde se explica el procedimiento y los mejores
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modelos.

En el modelo de rentabilidad, los mejores modelos para todas las opciones de entrenamiento

son, en el caso de rentabilidad antes, el modelo econométrico ARIMA, y para rentabilidad después

los realizados con RNA. Para los modelos de los principales estadisticos, todos concluyen con el

mejor modelo, el obtenido en RNA, pero varian el porcentaje de entrenamiento que seleccionan

para cada opcion.

A continuacién se presenta una tabla resumen con los mejores modelos obtenidos para cada

caso.

Tabla 5.50: Resumen mejores modelos por caso. Fuente: Elaboracién propia

96 FCST 2017-2018 47 FCST 2017

MEJOR MODELO | 20 FCST 2018
RENT ANTES ARIMA

RENT DESPUES | RNA 85 % (8.5)
UR RNA 85 % (4,25)
AMR RNA 85 % (4,20)
AR RNA 85 % (4,25)

ARIMA

RNA 90 % (2,10)
RNA 90 % (2,10)
RNA 80 % (8,25)

ARIMA

RNA 90 % (2,10)
RNA 90 % (2,10)
RNA 80 % (6,15)

El paréntesis en cada modelo de RNA, representa las capas, neuronas, de la mejor combinacion.

Ademéds se adjunta la cantidad de configuraciones que fueron aceptadas, con los diferentes

porcentajes de significancia probados, considerando el mejor entrenamiento segun la tabla

anterior.

Tabla 5.51: Cantidad de configuraciones aceptadas, @ 5 %. Fuente: Elaboracién propia

SIGNIFICANCIA 5 % | 20 FCST 2018 96 FCST 2017-2018 47 FCST 2017
RENT ANTES 20 11 2

RENT DESPUES 18 11 9

UR 19 20 20

AMR 20 18 17

AR 4 0 0
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Tabla 5.52: Cantidad de configuraciones aceptadas, @ 10 %. Fuente: Elaboracién propia

SIGNIFICANCIA 10 % | 20 FCST 2018 96 FCST 2017-2018 47 FCST 2017
RENT ANTES 20 17 16

RENT DESPUES 20 20 20

UR 20 20 20

AMR 20 18 18

AR 7 0 5

Para finalizar se resumen los resultados para la hipdtesis del test de medias, que sefiala que la

diferencia entre las medias de las dos series evaluadas debe ser igual a cero, por lo que se adjunta

la diferencia obtenida en cada “mejor modelo” y la media que representa dicha serie.

Tabla 5.53: Resumen diferencias entre las medias de las series. Fuente: Elaboracion propia

DIFERENCIAS | 20 FCST 2018 96 FCST 2017-2018 47 FCST 2017
RENT ANTES 0,0157 0,011 0,0263

RENT DESPUES | 0,0004 0,0408 -0,0122

UR 0,0187 -0,5192 0,5076

AMR 0,3883 0,024 0,3037

AR 0,0314 - -

Tabla 5.54: Medias-Medianas de las series. Fuente: Elaboracién propia

MEDIAS-MEDIANAS | 20 FCST 2018 Real 20 datos 96 FCST 2017-2018 Real 96 datos
RENT ANTES 0,038 0,0537 0,055 0,0664
RENT DESPUES 0,0335 0,0339 -0,1359 -0,0951
UR 3,4281 5,6036 4,8260 0,6684
AMR 3,2657 5,5426 2,2628 1,4627
AR 0,0348 -0,0228 - -
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Tabla 5.55: Medias-Medianas de las series. Fuente: Elaboracién propia

MEDIAS-MEDIANAS | 47 FCST 2017 Real 47 datos
RENT ANTES 0,0593 0,0856
RENT DESPUES -0,1867 -0,1989

UR 10,7265 0,6684

AMR 1,8914 1,3033

AR - .
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6 Conclusiones y recomendaciones

La inversion en acciones, o en cualquier instrumento de inversion con renta variable, tienen
cierto porcentaje de incertidumbre que no puede ser controlada. Esto debido a los multiples
factores (algunos no predecibles) que alteran el valor de venta/compra de las acciones en forma
particular, por ejemplo el mayor factor impredecible son las expectativas, que se pueden ver

alteradas por cualquier noticia y factor externo que no puede ser visualizado con anterioridad.

Sin embargo, existen componentes que si se pueden conocer con anterioridad y minimizan la

incertidumbre al invertir.

En este trabajo se toma como actor principal, al inversionista que desea vender sus acciones,
en donde la decision principal es el momento temporal en el cual debe vender para maximizar su
rentabilidad. Estos espacios temporales se dividen en antes de que la accion salga ex dividend
y después, ya que es en esta fecha limite en donde el inversionista pierde el derecho a recibir

dividendo para la accién que posee.

La primera parte de este trabajo, revela el efecto ex dividend en el mercado chileno, para ello
se seleccionan 29 acciones, las cuales son consideradas dentro de las acciones mas transadas, al

estar dentro del IPSA, que engloba las acciones mads liquidas del mercado.

En un mercado perfecto, la caida de precio debiese ser igual que el dividendo pagado, ya que
las tasas impositivas no juegan un rol decisivo. Por este motivo el ratio UR, caida de precio sobre
dividendo, debiese tender a uno. Sin embargo en el mundo menos perfecto, se observa que estos

ratios estan afectos a muchas otras variables que hacen mads incierto el resultado.

Con las pruebas realizadas por estadistica descriptiva se tiene que el precio de la accién en
promedio, cae luego del dia ex dividend en 1.37 [$], en cambio el dividendo tiene un pago de
11.96 [$], considerando las medianas obtenidas para cada serie, debido a que los datos son muy
heterogéneo y presentan algunos datos atipicos que podrian ensuciar el resultado si se utilizaba la

media como estadistico de comparacion.
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Como primera observacion se tiene que la caida de precio es menor que el pago de dividendo
observado para este mercado. Al entrar a analizar la caida de precio sobre dividendo con el ratio
UR, se obtiene que la mediana en este caso es de 0.374, lo que es coherente con los resultados
anteriores. Eso demuestra que en los afios de estudio, 2007 a 2017, el entorno tributario general
para los inversionistas ha sido consistente con una preferencia por las ganancias de capital. Las
ganancias de capital en general no son gravadas, mientras que los dividendos si lo son. Este
puede ser uno de los grandes motivos para obtener este ratio. Ademads considerar segun el modelo
de clientela tributario, el ratio caida de precio sobre dividendo representa las tasas impositivas
marginales relativas de los accionistas de las acciones de una empresa, con lo que se puede inferir
que esta preferencia por la ganancia de capital es causa de una menor tasa de impuesto a la

ganancia de capital que al dividendo.

La segunda parte de este trabajo, entrega el momento 6ptimo para que el inversor venda sus

acciones.

Se realizaron dos modelos principales, uno que se basa en las rentabilidades que podria obtener
vendiendo antes y después de la fecha ex dividend, y el segundo trata del prondstico de los ratios
que muestran la caida de precio sobre dividendo, con ajuste y sin ajuste del mercado. Estos dos

modelos conversan y entregan la mejor opcidn de inversion.

Para los modelos, se realizan 3 prondsticos, en el cual se pronosticas los 20 primeros estadisticos
para el afio 2018, los 96 del afio 2017 y 2017 y solo los 47 del afio 2017. El mejor modelo para
cada uno de los casos se escogié en base a la menor diferencia entre medias, realizada con el

estadistico t-student.

Para los 20 pronostico del 2018, solo la rentabilidad antes tiene mejores resultados con el
modelo econométrico ARIMA, todos los demds (rentabilidad después, UR, AMR y AR) presentan
modelos mds ajustados con los obtenidos con RNA. Los porcentajes de entrenamiento éptimo en

este caso para todos es un 85 %, solo se prueba esta opcidn. La configuracion para cada serie es:

Rentabilidad después: 8 capas y 5 neuronas.

UR: 4 capas y 25 neuronas.

AMR: 4 capas y 20 neuronas.

AR: 4 capas y 25 neuronas.

Para los 96 prondsticos del 2017 y 2018, y para los 47 del 2017 la rentabilidad antes tiene

mejores resultados con el modelo ARIMA, en cambio todos los demés con RNA. Los porcentajes
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de entrenamiento y configuraciones para el modelo de 96 fcst y 47 fcst respectivamente son:

= Rentabilidad después: RNA 90 % entrenamiento, con 2 capas y 10 neuronas, para ambos

Casos.
= UR: RNA 90 % entrenamiento, con 2 capas y 10 neuronas, para ambos casos.

= AMR: RNA 80 % entrenamiento para ambos casos. 8 casos y 25 neuronas para el primer

caso, y 6 capas y 15 neuronas para el segundo.

A modo de ratio y de forma general, se tiene que el mejor modelo segiin menor diferencia
entre medias obtenidas y mayores configuraciones aceptadas con significancias al 5% y al 10 %

son:

= Rentabilidad antes: Modelo ARIMA con 20 pronésticos para el 2018. Si bien la diferen-
cias entre medias es menor para el de 96 prondsticos, esta es minima, y las configuraciones

aceptadas para el de 20 prondsticos son todas las realizas, hasta con 5 % de significancia.

= Rentabilidad después: Modelo RNA 85 % de entrenamiento con 20 prondsticos para
el 2018. Con la menor diferencia entre medias, y la mayor cantidad de configuraciones

aceptadas para ambas significancias.

= UR: Modelo RNA 85 % de entrenamiento con 20 prondsticos para el 2018. Tomando
en cuenta que la diferencia entre medias es la minima, con alta diferencia con los otros

modelos. Ademads de una alta aceptacion a bajas significancias.

= AMR: Compiten los modelos RNA 85 % de entrenamiento con 20 prondsticos para el
2018, con RNA 80 % de entrenamiento con 96 prondsticos para 2017 y 2018. Ya que, este
ultimo tiene la menor diferencia entre medias, la cual es significativamente menor a las
obtenidas en los otros modelos. Sin embargo, por configuraciones aceptadas, gana el primer
modelo, en donde con una significancia del 5 %, ya acepta todas las pruebas realizadas
como vdlidas. A pesar de esto, se elige como mejor modelo para este ratio el de RNA
80 % de entrenamiento con 96 prondsticos para 2017 y 2018, por su baja diferencia

entre medias con la serie real.

= AR: Modelo RNA 85 % de entrenamiento con 20 prondsticos para el 2018. Sin embar-
go se opta por no considerarlo como un modelo aceptable, ya que solo ara esta prueba se
obtienen configuraciones aceptadas, aunque solo 7 de 20, para una significancia del 10 %.
Para los otros modelos no se obtienen configuraciones validas, lo que indica que el modelo

no es representativo para la data real. Esto se puede deber principalmente al cdlculo del
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ratio, ya que al restar e riesgo de mercado, en este estudio se considera el indicador del

IPSA como representacion de mercado, y puede que algunos datos escapen de lo real.

Para el forecasting de 20 rentabilidades del 2018, se tiene que la rentabilidad obtenida antes es
de un 3.8 %, y la rentabilidad después de un 3.3 %, lo que lleva al inversor a vender sus acciones
antes que salga exdividend para mayor rentabilidad. Esto es apoyado por el modelo UR que da
una mediana de 3.43, y por el mismo ratio pero ajustado por el mercado, AMR, con una mediana
de 3.27, lo que explica un bajo dividendo en comparacion a la caida de precio, lo que apoya la
decision de vender antes. Comparando lo obtenido en los modelos con la data real, tiene completa
relacion, ya que los primeros 20 estadisticos arrojan que el inversor obtiene mayor rentabilidad al

vender las acciones antes, segun la data registrada.

Para el modelo con 96 forecast correspondiente a 2017 y 2018, se tiene que segtin modelo de
rentabilidades, al inversor le conviene vender antes sus acciones antes, apoyando lo obtenido
anteriormente. Con una rentabilidad antes del 5.5 % y rentabilidad después de un -13.6 %,
apoyando este resultado, el estadistico UR tiene una mediana de 4.83 y AMR de 2.26, coherente
con la data real, que indica una preferencia a venta antes del dia ex dividend, salvo el estadistico
UR que arroja un valor menor a uno, que se debe principalmente por los datos atipicos de la data
en estudio. Sin embargo al ajustar el estadistico por el mercado, el ratio AMR, si es mayor a 1, lo

que es coherente con los resultados anteriores.

Por ultimo se tiene la data de 47 forecast, que representa un extracto de la data de 96 forecast,
considerando solo el afio 2017, para tener una visién mds a corto plazo. Estos resultados, para
ambos modelos, son consecuentes con los obtenidos anteriormente, y también sugieren una venta
de las acciones antes que salga ex dividend, con una rentabilidad antes de 5.9 % y una rentabilidad
después de -18.7 %, con una caida de precio sobre dividendo de 10.73, y ajustada de 1.89. Este
caso, al ser un extracto del anterior, tiene la misma anomalia en la data real, donde el estadistico
UR da una mediana menor a 1, la cual es rebatida con el ratio ajustado que muestra una mediana

mayor a una, que es coherente con los resultados encontrados para el caso.

En conclusion con este trabajo se observa la preferencia del inversor por los dividendos, para
los afos 2017 y 2018, lo cual es contrario a la preferencia encontrada al tomar la data del 2007 al

2017 para comprobacion de efecto ex dividend en Chile.

Esta preferencia encontrada en los resultados, por los dividendos ante la ganancia de capital,
se puede ver sesgada por la ley 18.046, articulo 79, en donde se obliga a las sociedades an6nimas

abiertas a pagar como minimo el 30 % de sus ganancias, como dividendos en efectivo, lo que
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direcciona al inversor a esta preferencia.
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