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RESUMEN

Inspirado en la teoria de las finanzas comportamiento el presente estudio tuvo como
objetivo evaluar si el sentimiento mediatico derivado del procesamiento de las noticias del
Diario Gestion, ejercia influencia sobre el rendimiento del indice General de la Bolsa de
Valores de Lima — IGBVL y ocho de los activos mas negociados durante el periodo de
analisis desde el afio 2019 al 2024; de este modo se construyeron 1507 observaciones de
dias habiles por cada serie de tiempo; para polarizar y darle una puntuacién al sentimiento
mediatico se utiliz6 herramientas de procesamiento del lenguaje natural — PNL,
especificamente el modelo BERT; el analisis multivariante del modelo VAR-X para modelar
la media y un modelo ADCC-GARCH para modelar la volatilidad y posible correlacion
asimétrica dinamica, teniendo al sentimiento mediatico como componente exdgeno; los
resultados mostraron que no existe una influencia estadisticamente significativa del
sentimiento mediatico positivo ni negativo sobre el rendimiento del IGBVL ni sobre las ocho
empresas mas negocias dentro de este; el comportamiento del IGBVL es altamente
interdependiente, con una memoria de larga duracién; las compafiias mineras como
Buenaventura y Volcan impulsan fuertemente el comportamiento global del indice; por el
comportamiento sistémico global del IGBVL y sus activo se sugiere que existe minimamente
un componente estructural subyacente en comun, que dicte las dinamicas del rendimiento de

los activos del mercado peruano.

Palabras Clave: Finanzas del comportamiento, analisis de sentimientos, noticias,
PNL, riesgo sistémico, ADCC-GARCH, Bolsa de Valores de Lima.
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ABSTRACT

Inspired by the theory of Behavioral Finance, the present study aimed to evaluate
whether media sentiment, derived from processing news from the Diario Gestion newspaper,
influenced the return of the Lima Stock Exchange General Index - IGBVL and eight of its
most actively traded assets during the analysis period from year 2019 to 2024. A total of
1,507 daily observations were constructed for each time series. Natural Language
Processing- NLP tools, specifically the BERT model, were used to polarize and score the
media sentiment. The multivariate analysis employed the VAR-X model to model the mean
and an ADCC-GARCH model to model the volatility and potential dynamic asymmetric
correlation, with media sentiment as the exogenous component. The results showed that there
is no statistically significant influence of either positive or negative media sentiment on the
return of the IGBVL or its eight most traded companies. The IGBVL's behavior is highly
interdependent, exhibiting long-term memory (or long memory). Mining companies such as
Buenaventura and Volcéan strongly drive the index's overall behavior. Given the global
systemic behavior of the IGBVL and its assets, it is suggested that there is at least a common

underlying structural component dictating the return dynamics of the Peruvian market assets.

Keywords: Behavioral finance, Sentiment analysis, News, NLP, Systemic risk,

ADCC-GARCH, Lima Stock Exchange
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INTRODUCCION

La teoria de las finanzas comportamiento sostiene que la emocion y el sentimiento
colectivo actian como variables exdgenas que sesgan la formaciéon de precios. En este
contexto, el periodo de anélisis 2019-2024 en el Peru constituye un escenario Gnico, marcado
por la inestabilidad politica e institucional evidenciada por el cierre del Congreso y seis
cambios presidenciales, lo que generdé un ambiente de alta incertidumbre y proliferacion de
noticias especulativas. Esta turbulencia contrasta con una notable paradoja financiera: a pesar

de la crisis politica, el sol peruano exhibi6 periodos de excepcional estabilidad.

La presente investigacion nace de la necesidad de capturar y contrastar esta anomalia,
preguntando si el mercado peruano actta con independencia a las narrativas mediaticas que

se difunden o si, por el contrario, el sentimiento influye en el comportamiento de sus activos.

Para abordar esta complejidad, el estudio se enfoca en evaluar si el sentimiento
mediatico, derivado del procesamiento de las noticias del Diario Gestién, un diario peruano
de publicacion regular, ejerce una influencia estadisticamente significativa sobre el
rendimiento del indice General de la Bolsa de Valores de Lima — IGBVL y sus ocho activos
mas negociados; para alcanzar estos objetivos nos valimos de herramientas de Procesamiento
de Lenguaje Natural y asi como de modelos economeétricos ya establecidos que nos muestren

el comportamiento de la media, la volatilidad y la causalidad.



CAPITULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Descripcion de la realidad problemética

El andlisis de sentimiento es un tratamiento computacional y una herramienta
fundamental del procesamiento de lenguaje natural (PLN), tiene como objetivo principal
clasificar la orientacién predominante del sentimiento expresado en un texto. Cedeno-

Moreno y Vargas-Lombardo, (2020)

En el entorno financiero los medios de comunicacion digitales juegan un rol crucial
al generar y difundir percepciones que afectan el sentimiento de los inversionistas; es
revelador considerar que los mercados de valores no solo se mueven impulsados por factores
econdmicos sino también por factores emocionales como el optimismo o pesimismo sobre

contexto en particular.

Este optimismo o pesimismo percibido por los inversionistas puede reflejarse en
rendimiento del mercado de valores; estudios internacionales, como los de Wan et al. (2021)
y Li et al. (2020), demuestran que el analisis de sentimiento aplicado a noticias financieras

permite predecir movimientos en indices bursatiles y volatilidad.

En el contexto financiero el rendimiento es la ganancia o pérdida obtenida de un
capital invertido producido por los movimientos de precio de las acciones durante un periodo

de tiempo determinado. (Bravo, 2022)

Brasil es el mercado financiero méas grande de América Latina, Ferraz, etal., (2023)
mencionan que el caso mas grande de analisis de sentimiento en noticias y como se ha
vinculado a su mercado bursatil fueron los titulares negativos sobre el escandalo de Petrobras
y el caso Lava Jato comprendido entre los afios 2014 — 2019, lo cual explico una volatilidad
del 22% en el indice Ibovespa.



En el contexto peruano, este campo no ha sido explorado de manera sistematica, a
pesar de que la Bolsa de Valores de Lima refleja dinamicas econémicas Unicas, como su

exposicidn a sectores primarios como la mineria.

Segun Alvarado & Rodriguez, (2024) la incertidumbre financiera producto de las
crisis politicas o conflictos sociales reducen la inversion privada en un hasta en un 1.5% en
el largo plazo, debido a que las empresas optan por estrategias de espera conocidas como

‘wait-and-see’.

Esta investigacion busca determinar si los sentimientos positivos o negativos
reflejados en la prensa digital actGan como indicadores o causantes de variaciones
significativas en el mercado bursatil, lo que permitiria comprender mejor el proceso de toma
de decisiones de los inversionistas y la formacidn de expectativas en un contexto de mercado

emergente.

Expuestos los grupos de interés y su interaccion nos plantemos las siguiente

interrogantes.
1.1.1 Problema general

e ¢ Influye el sentimiento mediatico de las noticias en el rendimiento de la Bolsa
de Valores de Lima, periodo 2019 — 2024?

1.1.2 Problemas especificos

e ¢ Influye el sentimiento positivo de las noticias en el rendimiento de la Bolsa
de Valores de Lima, periodo 2019 — 2024

¢ ;Influye el sentimiento negativo de las noticias en el rendimiento de la Bolsa
de Valores de Lima, periodo 2019 — 2024?

1.2 Antecedentes

Wan, et al. (2021) “Sentiment correlation in financial news networks and associated
market movements” [“Correlacion de sentimiento en las redes de noticias financieras y
movimientos de mercado asociados”] En esta investigacion se realizaron técnicas de

procesamiento de lenguaje natural (PNL) para analizar como se sentian las noticias sobre 87



empresas de diferentes sectores mencionadas en Reuters durante un periodo de 7 afios, el
objetivo fue averiguar como un sentimiento se propaga en redes de empresas relacionadas,

cémo afecta al mercado en términos de cambios de precio de acciones y volatilidad.

Los resultados mostraron que en ciertos sectores si los medios muestran un
sentimiento fuerte (positivo o negativo) hacia una empresa, esto puede predecir un cambio
similar en el sentimiento hacia empresas relacionadas, es decir empresas que estan

conectadas en una red financiera basada en noticias compartidas.

Aunque la relacion encontrada no fue muy fuerte, se hallé que cuando el sentimiento
de los medios es intenso, puede haber un impacto notable en el rendimiento de las acciones
de una empresay la volatilidad. Es relacion resulta mas evidente cuando se evalian empresas
individuales, y se nota la relacion en menor grado cuando se analizan sectores o grupos de

empresas.

1.3 Justificacion de la investigacion

1.3.1 Justificacion tedrica

Esta investigacion se fundamente en el marco de la teoria de las finanzas del
comportamiento, el sentimiento mediatico emerge como un elemento clave el cual puede
ampliar o mitigar emociones colectivas, afectando decisiones de compra y venta en el
mercado bursétil; los medios de comunicacion actian como canales de transmision del
sentimiento, incidiendo en la volatilidad de mercados; en el caso del Peru, especificamente
en el caso de la Bolsa de Valores de Lima, ain no se ha desarrollado un cuerpo teorico que
explore esta relacion, por ello, esta investigacion busca aportar a la construccion de

conocimiento en el campo financiero local.



1.3.2  Justificacion social

Desde una perspectiva social, esta investigacion contribuye al fortalecimiento de la
trasparencia y el entendimiento del mercado financiero peruano, al analizar cémo el
sentimiento expresado en los medios de comunicacion puede influir en las decesiones de
inversion, se promueve una mayor conciencia sobre el papel que juegan las emociones
colectivas en la economia, resulta particularmente importante para los pequefios
inversionistas quienes muchas veces actlan guiados por percepciones en lugar de
informacidn técnica; los resultados evidenciarian el impacto que tienen las narrativas en el
comportamiento de mercado, de modo que se beneficia la sociedad al generar un

conocimiento que promueve decisiones econémicas mas informadas y conscientes.

1.3.3 Justificacion metodologica

Esta investigacion ocupara herramientas de procesamiento de lenguaje natural y
andlisis de sentimientos, las cuales son altamente efectivas para la clasificacion,
interpretacion y cuantificacion de emociones trasmitidas en textos, el uso de esta
metodologia permite extraer de manera automatizada y objetiva el sentimiento predominante
en noticias economicas, para luego correlacionarlo con el rendimiento del mercado bursatil,
de este modo este enfoque garantiza un tratamiento riguroso y reproductible de los datos
textuales, las integracion des estas herramientas de machine Learning con finanzas
conductuales, abre nuevas posibilidades para nuevas investigaciones en mercados

emergentes.
1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo General

e Analizar como influye el sentimiento mediatico de las noticias en el

rendimiento de la Bolsa de Valores de Lima, periodo 2019 — 2024



1.4.2 Objetivo Especifico

e Evaluar lainfluencia del sentimiento positivo de las noticias en el rendimiento
de la Bolsa de Valores de Lima, durante el periodo 2019 — 2024

e Analizar como el sentimiento negativo de las noticias afecta el rendimiento
de la Bolsa de Valores de Lima, periodo 2019 -2024

1.5 Hipotesis

Se plantean las hip6tesis nula y alternativa para cada uno de los objetivos planteados

1.5.1 Hipdtesis general
Hipdtesis nula general 0 Ho:
e No existe una influencia significativa entre el sentimiento mediatico de las

noticias y el rendimiento de la Bolsa de Valores de Lima durante el periodo
2019 - 2024

Hipétesis alternativa general o Hi.
e Existe una influencia significativa entre el sentimiento mediatico de las

noticias y el rendimiento de la Bolsa de Valores de Lima durante el periodo
2019 — 2024

1.5.2 Hipdtesis especificas
Hipotesis nula especificas:
e EI sentimiento positivo de las noticias no tiene un impacto positivo en el

rendimiento de la Bolsa de Valores de Lima durante el periodo 2019 — 2024

e EIl sentimiento negativo de las noticias no tiene un impacto negativo en el

rendimiento de la Bolsa de Valores de Lima durante el periodo 2019 — 2024



Hipotesis alternativa especificas:

e EIl sentimiento positivo de las noticias tiene un impacto positivo en el

rendimiento de la Bolsa de Valores de Lima durante el periodo 2019 — 2024

e EI sentimiento negativo de las noticias tiene un impacto negativo en el

rendimiento de la Bolsa de Valores de Lima durante el periodo 2019 — 2024

1.6

Tabla 1

Operacionalizacion de las variables

Cuadro de operacionalizacion de variables

Variable Dimension Indicador Instrumento Escala
;oﬁﬁzzz(:ntajecgﬁ Procesamiento
. . o de lenguaje | -Escala de
Variable -Popularidad | sentimiento Natural orcentaie
independiente: | del sentimiento | POSItIVO, y P J
negativo o | lenguaje de
.. . neutral codigo abierto | -Escala de
Sentimiento -Intensidad del g ) )
mediatico sentimiento | escala e fen Python | intensidad
intensidad  del | gpjlicando  la | [-1, +1]
sentimiento de libreria BERT
las noticias
diarias
g dient diario del Variacié
ependiente: L indi e -Variacion
Variacion del indice general Andlisis de
o indice bursatil las ocho series de tiempo o
Rendimiento empresas mas diaria
bursatil negociadas en

su plataforma

Nota. Elaboracion propia




1.7 Limitaciones de la investigacion

Una limitacion es la potencial influencia de los factores no evaluados a lo largo del
tiempo como factores externos no controlados, como cambios en politicas nacionales,
desastres econémicos o sociales, lo que puede distorsionar los resultados; la disposicion de
los datos histdricos sobre el sentimiento mediatico puede afectar la precision de las
conclusiones; ademas hay que considerar que el procesamiento de lenguaje natural puede
presentar algunas dificultades para captar matices culturales, o linguisticos especificos de

Perd.

1.8 Tiposy nivel de la investigacion

1.8.1 Tipo de la Investigacion

Aplicada, ya que no se propone ninguna nueva metodologia, se sirve de métodos
estadisticos ya probados, y se caracteriza por la aplicacion, y utilizacion de los

conocimientos; busca aprender para hacer, para tomar accion, para crear, para transformar.
1.8.2 Nivel de la Investigacion

Explicativo, desde de la observacion, pues tiene como objetivo el entendimiento de

un fendmeno enfocandose en las causas fisicas o sociales.



CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes del estudio

Mino & Williamson, (2025) “Sentimiento y Volatilidad en los mercados financieros:
Una revision de las aplicaciones BERT y GARCH durante crisis geopoliticas”, se
propusieron investigar la relacion entre el sentimiento (positivo, negativo o neutral) de las
noticias sobre la guerra Rusia-Ucrania en los medios estadounidenses y la volatilidad del
mercado de valores; para ello analizé 10 000 titulares de noticias de entre enero y julio de
2024, el sentimiento fue analizado con el modelo de lenguaje avanzado BERT, y la
volatilidad de S&P 500 se model6 econométricamente con el modelo GARCH con una
distribuciéon Student-t; las conclusiones muestran una relacion negativa y significativa
estadisticamente entre el sentimiento negativo de las noticias y la estabilidad del mercado ;
lo que sugiere que un automento en la cobertura periodistica pesimista esta asociada a un
aumento de la volatilidad en el S&P 500 durante las crisis geopoliticas, se destaca la utilidad

de integrar el modelo BERT para el analisis de riesgo.

Wen et al. (2024) “Prediccion de precios de acciones con FInBERT- LSTM: Integracion del
analisis de sentimiento de las noticias”, proponen un modelo hibrido llamado Fin-BERT-
LSTM, que combina el analisis de sentimientos de las noticias financieras con datos
historicos de precios de acciones para predecir los movimientos del mercado bursatil, el
modelo de lenguaje pre-entrenado FInBERT, lo integran con una red neuronal de memoria a
corto y largo plazo (LSTM) para capturar patrones temporales en los datos; se tomaron datos
del indice NASDAQ-100 y noticias del Benzinga, las métricas de evaluacion fueron el Error
Absoluto medio y el Error Porcentual Absoluto Medio; los resultados muestran que el
modelo pre-entrenado es mejor que modelos con otros enfoques como el LSTM vy las redes

neuronales profundas en cuanto a precision predictiva, destacando la importancia de



incorporar el analisis de sentimientos de noticias financieras para mejorar la prediccion de

precios de acciones, especialmente en mercados altamente volatiles.

De Oliveira, (2024) “ Prediccion del mercado de valores Brasilefio mediante analisis
de sentimiento, indicadorse técnicos y precios de aciones: Un enfoque de aprendizaje
profundo” Proponen combinar el analisis de sentimiento y el andlisis de los precios
histéricos ambas con herramientas de Deep Learning, lo que ha llevado a resultados
vanguardistas en tareas de clasificacion y regresion; el objetivo fue predecir el mercado de
valores brasilero combinado al uso de precio historicos de acciones, indicadores técnicos
financieros y noticias financieras, considerando datos desde el 2010 al 2019, tomando el
indice Bovespa,y cuatro empresas brasileras como Banco do Brasil, Itad, Gerdau y Ambev,
las cuales contribuyen significativamente el indice Ibovespa, para la prediccion del precio de
mercado exploraron arquitecturas como Perceptron multicapa - MLP, Memoria a largo plazo
- LSTM y Memoria a largo plazo bidireccional Bi- LSTM y para el anélisis de sentimientos
una red neuronal convolucional; los resultados indican que la integracion de precios de
acciones, indicadores técnicos y noticias optimiza la prediccion del mercado de valores,
tomando en cuenta tanto el margen de error en las proyecciones como el rendimiento de la

inversion.

Chatziloizos, G. et al., (2024) ““ Aprendizaje profundo para la prediccion del mercado
de valores mediante el sentimiento y el analisis técnico” Investigadores de los campos de
economia e informatica aplicaron herramientas de aprendizaje automatico y profundo para
predecir las tendencias de los precios de las acciones; por lo que usaron datos numéricos,
econdmicos tanto como textuales y sentimentales, se buscaba comprender como el analisis
técnico de una accion podia fortalecerse mediante el uso del analisis de sentimiento; por ello
recopilaron datos historicos financieros de cuatro tickets AAPL, GOOG, NVDA y el indice
S&P 500 Information Technology ademas 10 tweets por dia referidos a cada ticket, desde el
1 de enero de 2012 al 31 de diciembre del 2019 recopilando un total de 29 000 tweets; para
el analisis léxico utilizaron el método Lexicon, compilando el promedio de tres técnicas
VADER, Loughra- McDonald y Iéxico genérico para promediar los sentimientos de los
tweets, el primer resultado del estudio muestra la rentabilidad comparativa que tiene el

modelo LSTM sobre las Redes Neuronales Convolucionales, sin embargo sugieren que se

10



debe enriquecer la muestra con empresa de diferentes tamarios y sectores para establecer una

declaracion final del andlisis de sentimientos para anteceder tendencias de mercado.

Swathi. T et al. (2022) “Un LSTM 6&ptimo basado en aprendizaje profundo para la
prediccion del precio de las acciones mediante el analisis del sentimiento de Twitter” este
estudio se centro en predecir el precio de las acciones, influenciada por factores econémicos,
sociales y politicos; los autores parten de la premisa que en el mercado actual, las opiniones
positivas 0 negativas son claves para determinar el precio de las acciones; no se puede dejar
de lado el crecimiento de las redes sociales donde la gente comparte sus opiniones sobre lo
que creen sucedera con el futuro de las acciones, por ello utilizan este tipo de opiniones
especificamente de Twitter para predecir el precio de las acciones; desarrollaron un modelo
que combina una método de optimizacion llamado TLBO — optimizaciéon basada en la
ensefianza y el aprendizaje- con una técnica llamada LSTM — memoria a largo y corto plazo
— que se utilizé para analizar los sentimientos de los tweets en positivos o negativos para ver
cdémo se relacionan con los precios de las acciones; para mejorar la precision del modelo
utilizacion el optimizador Adam; los resultados mostraron que el modelo es muy efectivo

alcanzando una precision del 95,33%.

Yasir, et al.2024 “Modelo de prediccion de precios de acciones mediante graficos
temporales y analisis de sentimientos de mercado”, Indonesia, en su investigacion
desarrollaron un modelo para predecir el precio de las acciones combinando la teoria de
grafos temporales con el andlisis de sentimientos del mercado, apoyados del modelo de
memoria a corto plazo; la teoria de grafos (estructura de los graficos, nodos y aristas) ayuda
a identificar patrones y tendencias que pueden no ser visibles en el andlisis de datos lineal
tradicional; como datos de entrada se emplearon datos histéricos de los precios de las
acciones y el volumen de sus operaciones de los Gltimos 30 dias, junto al sentimiento
expresado en redes especialmente de la API de Twitter de noticias financieras ; los resultados
de la evaluacion indicaron que el modelo LSTM optimizado tiene buenas capacidades de
generalizacion, reflejados en valores bajos de MAE — Error absoluto medio y RMSE- Error
cuadratico medio, la optimizacion de hiperparametros mejoré con éxito la precision y

eficiencia del modelo en la prediccion del precio de las acciones; el enfoque ofrecié una
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comprensién mas profunda y una mayor adaptabilidad a los cambios del mercado en

comparacion con los métodos de prediccion tradicionales.

Bin & Wohar, (2023) en su estudio "Respuestas heterogéneas de los mercados
bursatiles a las noticias y los sentimientos relacionados con la COVID-19: Evidencia del
primer afio de pandemia”, investigan el impacto de las noticias y sentimientos relacionados
con el COVID-19 en los rendimientos del mercado bursatil del Reino Unido durante el
primer afio de la pandemia abarcado desde febrero de 2020 a diciembre del mismo afio; se
utilizaron datos diarios de los caso de COVID-19 y muerte por COVID-19, junto con indices
de sentimiento derivados de las noticias y busquedas de Google, para analizar como estas
variables afectaban el indice FTSE 100;los resultados mostraron que el aumento en los casos
diarios de COVID-19 tuvo un efecto negativo significativo en los rendimientos del mercado,
mientras que el aumento en las muertes diarias tuvo un efecto positivo, posiblemente debido
a las expectativas de politicas monetarias expansivas, el estudio resalta que la cobertura
medidtica y los sentimientos negativos como péanico y noticias falsas influyeron en la
volatilidad del mercado; agregan que las respuestas del mercado bursatil a las noticias
relacionadas con la pandemia son heterogéneas y dependen del contexto temporal, como la

fase inicial de la pandemia versus la fase de recuperacion.

Costola et al., (2023) “Analisis de sentimiento mediante aprendizaje automatico,
noticias sobre COVID-19 y reacciones del mercado de valores”, analizaron el impacto de las
noticias sobre el COVID-19 en el principal indice bursatil de Estados Unidos, el S&P 500,
durante los primeros seis meses de la pandemia, de enero a junio de 2020, para ello
procesaron 203 886 articulos de MarketWatch, NYTimes y Reuters utilizando el modelo
FinBERT, un modelo BERT adaptado a finanzas, para extraer los sentimientos en las noticias
como positivos, negativos o neutrales, ademas analizaron la varianza del sentimiento y el
volumen de las noticias afectan los retornos, la volatilidad y el volumen de operaciones en
el S&P 500; el estudio demostrd que un sentimiento positivo tuvo una correlacion con las
alzas en el S&P 500, mientras que sentimientos negativos o de incertidumbre mostré una
relacion negativa, adicionalmente las noticias negativas de NYTimes aumentaron la

volatilidad y el volumen de estos articulos amplificé el efecto; identificaron que las noticias
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mas influyentes fueron las noticias relacionadas a negocios y a ciencia mientras que las

demas no tuvieron mayor relevancia estadistica.

Zhang, et al .(2023) “Optimizacion del anélisis del sentimiento financiero con
modelos de lenguaje grande y recuperacion aumentada” en este estudio identificaron dos
limitaciones en los enfoques tradiciones en el analisis de sentimientos, a discrepancia entre
el objetivo de preentrenamiento de los LLMs y la prediccidn de sentimientos financieros, y
la falta de contexto de los textos breves como titulares o tuits, para ello se combin6 un médulo
de LLMs ajustado por instrucciones como un componente de recuperacion -RAG- el cual
extrae informacion relevante de fuentes como Bloomberg, Reuters y Twitter; los resultados
mostraron una mejora de 15% a 48% en precision de analisis, destacando que la
incorporacion del contexto externo permite clasificar correctamente sentimientos ambiguos,
el autores resaltan que esta metodologia resulta especialmente Util para noticas financieras

concisas, donde el contexto externo hay que interpretarlo con matices.

Li et al. , (2020) “Incorporacion de los precios de las acciones y las noticias para la
prediccion del mercado de valores: Un caso de Hong Kong” Dado que existe el desafio de
combinar la manera efectiva de indicadores técnicos de los precios de las acciones con la
percepcion derivada de los articulos de las noticias textuales, y como hacer que un modelo
fuera capaz de aprender informacién secuencial dentro de series de tiempo de manera
inteligente; por lo que se propusieron un enfoque que representaba los datos numeéricos de
precios utilizando indicadores técnicos del analisis técnico, y los articulos de noticias
textuales mediante vectores de sentimiento a través del analisis de sentimientos, para ello
experimentaron con datos de cinco afios de la bolsa de valore de Hong Kong, utilizando
cuatro diccionarios de sentimientos diferentes, los resultados muestran que este enfoque
supera las lineas base tanto en la validacion de datos, como en las pruebas y evaluaciones
diferentes, los modelos que incorporan sentimientos y precios superaron a los modelos que
utilizaban indicadores solo técnicos o de noticias; entre los cuatro diccionarios que se
utilizaron el diccionario especifico de dominio financiero Loughran-McDonald mostro
modelas mejor los sentimientos de las noticias, aportando una mejora de prediccion como

méaximo de 120% .
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GroR-KlufRmann, (2024) Analizé el sentimiento de las noticias en la prediccion del
crecimiento del producto bruto interno, los rendimientos de diferentes activos y la inversién
basada en series de tiempo temporales, para ello recuperaron desde Bloomberg el retorno de
los indices bursétiles y de los futuros como son el indice ASX, el indice TSE60, el indice
Hang Seng, el Eurostoxx 50, el TOPIX, el FTSE100, y el S&P500, asi como el rendimiento
de los bonos de 10 afios con tipo de interés cero y los retornos de bonos a 10 afios para el
resto de la regiones de estudio a excepcién de China, también recuperaron el retorno de las
divisas como son s los cruces AUD/USD, CAD/USD, EUR/ USD, JPY/USD y GBP/USD;
en cuento a las noticias utilizadas trabajaron con noticias financieras de Ravenpack y noticias
generales de GDELT que centra sus noticias principalmente en politica, los resultados
revelan que las representaciones de datos no lineales generadas mediante arquitecturas de
autocodificadores supervisados son superiores en comparacion con otras alternativas en
todas las aplicaciones evaluadas; en particular, demostramos que al complementar los
autocodificadores con tareas de supervision fundamentadas en los retornos de clases de
activos comunes y en caracteristicas del mercado, se optimiza la reduccion dimensional y se
favorece la claridad de las representaciones obtenidas, estos resultados posicionan a los
autocodificadores supervisados como modelos altamente competitivos frente a enfoques
como el Analisis de Componentes Principales (PCA) y la Regresion de Minimos Cuadrados
Parciales (PLS).

En el campo peruano Alanya (2023), presenta un articulo donde analiza el
sentimiento de las noticias econdmicas del Per( sobre las expectativas de los agentes
econdmicos, recopilando informacion del departamento de prensa del Banco Central de
Reserva del Peru desde inicios del 2016 , utiliza la libreria de R sentimetrics donde analiza
las palabras utilizadas en las noticias con tres diferentes diccionarios o lexicons , sus
resultados muestran que el indicador de alta frecuencia de noticias econdmicas facilita el
monitoreo en tiempo real de las tendencias en las expectativas de los agentes econémicos, al
mostrar una elevada correlacién contemporanea y servir como un predictor adelantado de
diversas series de expectativas del Banco Central de Reserva del Perd (BCRP) sugiere este
indicador refleja distintos episodios relevantes en la economia peruana durante los afios de

la pandemia tanto en consumo, inversion y empleo.
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2.2 Bases tedricas

En 1965, el premio Nobel de Economia Eugene Fama empieza su hipotesis de
mercado eficiente 0 HME, considerando que un mercado es eficiente cuando los precios de
los activos financieros incorporan de manera completa toda la informacion disponible,
estableciendo un nexo entre informacidn y precio, Angela Pérez, (2018) de Espafia lo explica
del modo siguiente; suponiendo por ejemplo, que una accion de la empresa A se cotiza
actualmente en el mercado a 10€, ahora imagine que usted tiene conocimiento de un evento
gue ocurrird mafana, lo cual hara que el valor de la accién aumente un 20%, alcanzando los
12€; con este conocimiento, su intencion seria adquirir hoy la accion a un precio inferior a
12€, con el propoésito de venderla mafiana y obtener una ganancia. Sin embargo, al intentar
realizar la compra, descubre que los demas inversores en el mercado también estan al tanto
de este acontecimiento futuro, por lo que nadie esta dispuesto a vender la accidn por un precio
inferior a 12€. En consecuencia, el Unico precio al que este activo se podria intercambiar hoy
es de 12€, lo que indica que el precio de la accion de A refleja toda la informacion disponible

en el mercado.

Respecto el mercado peruano Espino, (2022) examind si el indice General de la Bolsa
de Valores de Lima sigue una trayectoria similar a la de un proceso de caminata aleatoria,
los resultados obtenidos muestran que este comportamiento no se muestra en datos con
frecuencia diaria, semanal y mensual, pero se puede evidenciar cuando se trabaja con datos
de frecuencia trimestral, concluyendo que la Hipdtesis de Mercado Eficiente en su version

débil no se verifica en el contexto del mercado peruano.

Para predecir las tendencias de mercado se utilizan clasicamente dos estrategias
analisis fundamental que basa sus decisiones en condiciones macroeconémicas y financieras;

y el analisis técnico que basa sus decisiones en precios pasados de las acciones.

De Oliveira, et al. (2024) Debido al avance de la ciencia de datos el anélisis financiero

ahora se sirve también de la tecnologia y de las grandes cantidades de informacién de
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informacidn no estructurada que ofrece la web, y los diferentes blogs para las decisiones de

los inversores.

2.2.1 Finanzas del comportamiento

Las finanzas tradicionales suponen que los seres humanos es decir inversionistas
toman sus decisiones basadas en la informacion y con la racionalidad debida para maximizar
sus utilidades; sin embargo, una rama de las finanzas llamada finanzas conductuales plantea
que los inversionistas con humanos y que sus decisiones son solo parciamente racionales y

muchas veces son las emociones las impulsadoras de las decisiones.

Las finanzas conductuales exploran las razones que hacen que un inversionista haga

una eleccidn o no con respecto a la informacion que tiene.

En la historia del mercado de valores, un periodo de excepcional sentimiento por
inversionistas se dio a finales de la década de 1990 con el precio de las acciones tecnologicas

especulativas y de dificil calculo.

La pregunta ya no es si el sentimiento afecta los precios de las acciones, sino como

medir el sentimiento.
2.2.2 Sentimiento de mercado

Harry Markowitz sefiala en su teoria del portafolio, 1959, que no se puede dar por

hecho que los inversores siempre actlen de acuerdo con expectativas racionales.

Arrona, (2020) La mayoria de las definiciones se originan en la psicologia cognitiva,
que investiga cémo los sesgos conductuales influyen en el proceso de toma de decisiones.
Esto puede llevar a que, en determinadas situaciones, el sentimiento del inversor altere el
precio de un activo en el mercado; por tanto, un cambio en el sentimiento es importante para

explicar excesos de ganancia y su condicion de volatilidad
2.2.3 Bolsa de Valores de Lima

La Bolsa de Valores de Lima remonta sus origenes en la Bolsa de Comercio de Lima
en el afio 1861, desde alli se caracteriza por la implementacién de diferentes instrumentos

tecnoldgicos y operativos.
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Segun portal institucional los productos y servicios que ofrece Bolsa de Valores de

Lima S.A. son:
- Negociacion de acciones y valores representativos de acciones
- Negociacidn de valores extranjeros
- Negociacion de instrumentos de deuda publica y corporativa
- Operaciones de reporte
- Préstamo bursatil de valores
- Segmento de capital de riesgo para mineras junior.
Adicionalmente al mercado regular, Bolsa de Valores de Lima S.A. ofrece el

Mercado Alternativo de Valores, un segmento para medianas empresas con facturacion de

hasta 350 millones de soles, con menores requisitos y obligaciones.

Arias, sobre el indice de la Bolsa de Valores de Lima expresa (2014, p.72) :“El indice
General. Este indice esta compuesto por las empresas mas significativas para la BVL Y el
criterio para elegir estas empresas esta basado en la frecuencia de las operaciones de sus

acciones, el nuimero de operaciones y los montos negociados”
2.2.4 Perfil del inversionista peruano

Adriana Cuellar (2022), country manager de Libertex Perd, afirma que el inversor
particular peruano actual tiene un perfil conservador en cuanto a inversiones en renta variable
a largo plazo. Este grupo, compuesto en un 90% por hombres de entre 28 y 45 afios, valora
altamente la tecnologia y la conectividad; la mayoria de estos inversores residen en las
principales ciudades de Per(, ya que estas ofrecen la infraestructura necesaria para estar

conectados y acceder a internet, un recurso esencial para ellos.
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2.3 Definicion de términos
2.3.1 Machine Learning

O aprendizaje automatico es el estudio de herramientas y métodos para identificar
patrones en los datos es fundamental en el campo de la ciencia de datos; estos patrones
permiten no solo profundizar en la comprension de fendmenos presentes en el entorno, sino
también realizar predicciones sobre eventos futuros. El aprendizaje automatico (ML, por sus
siglas en inglés) se sustenta en conceptos provenientes de diversas disciplinas, como la

informatica, la estadistica y la optimizacion. Rego-Rodriguez, et al. (2022)
2.3.2 Procesamiento de lenguaje natural

El campo de estudio que se centra en comprender el funcionamiento del lenguaje, su
estructura y la generacion de nuevo contenido linglistico abarca una amplia gama de tareas
relacionadas con el procesamiento del lenguaje. Entre estas tareas se incluyen la creacién de
textos nuevos, la traduccion de idiomas, la generacion de preguntas y respuestas, la
elaboracion de resimenes y el desarrollo de chatbots, entre otros. Beltran y Rodriguez,
(2020)

2.3.3 Sentiment analisis

Analisis de sentimiento, también conocido como analisis de opinidon o mineria de
opiniones se refiere a procesar computacionalmente datos no estructurados con el objetivo
principal de extraer opiniones e identificar sus estados de animo; es decir a derivar los
sentimientos comunicados en un fragmento de texto. Wankhade, et al. (2022)

2.3.4 Finanzas del comportamiento

Las finanzas del comportamiento buscan explicar y ampliar la comprensién sobre los
patrones de razonamiento de los inversionistas, prestando especial atencién a los procesos
emocionales que intervienen y al impacto que estos tienen en la toma de decisiones

financieras. Cano y Cardoso, (2015)
2.3.5 Prensa escrita

Se refiere a publicaciones escritas emitidas por plataformas tradicionales o digitales,

con cierta regularidad, puede ser diaria, semanal, mensual o similar.
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2.3.6 Mercados financieros

Se trata de mercados estructurados en los que se negocian la compra y venta de
acciones, asi como de otros tipos de activos financieros; es decir pone en contacto por un
lado empresas que quieren financiacion y por otro lado organizaciones o individuos que

buscan rendimiento de su capital. Banco Santander, (2022)
2.3.7 Sentimiento de los inversores

Refleja el estado de animo colectivo y la percepcidn de los inversores respecto a un
valor o mercado especifico, influyendo directamente en las decisiones de compra y venta de
determinados activos financieros; un sentimiento positivo suele generar condiciones de
mercado alcistas, donde los inversores se muestran optimistas y mas inclinados a asumir
riesgos. En contraste, un sentimiento negativo puede provocar mercados bajistas, dado que
el miedo y la incertidumbre impulsan a los inversores a adoptar posturas mas conservadoras.
FasterCapital, (2024)
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CAPITULO IIl: MARCO METODOLOGICO

3.1 Disefio de la investigacion

Disefio no experimental, esto quiere decir que no existe manipulacion deliberada de
las variables a interpretar; por ende, examinan los fendmenos o acontecimientos en su

contexto natural, tal como ocurren, para posteriormente proceder a su analisis.

3.2 Acciones y actividades para la ejecucion del estudio

Se analiz6 el repositorio histérico del diario Gestion de Perd, el cual es un diario
enfocado a temas de economia y negocios a nivel nacional, se identifica los principales
titulares de las noticias diarias desde el primero de enero del 2019 al 31 de diciembre de
2024, tomando las noticias de los dias de la semana habiles es decir de lunes a viernes,
lo que engloba un total aproximado de 58 800 titulares relevantes durante el periodo de
tiempo, posteriormente, la informacidon fue exportada al entorno de Google Colab, en el
entorno de Python para ser analizado por herramientas PNL es decir herramientas de
procesamiento de lenguaje natural, esto con la finalidad de analizar los sentimientos en
el contexto de las noticias, identificar, ideas, palabras y polarizarlas en valores
numéricos de entre -1 y +1 siendo, asociandose un sentimiento negativo mientras el
valor obtenido sea cercano a -1 y mas positivo mientras el valor sea proximo a +1, de
modo analizar el cambio de sentimiento en términos cuantitativos a lo largo del periodo

de estudio.

Para obtener el rendimiento de la Bolsa de Valores de Lima y sus principales
indicadores, obtenemos la informacion de la pagina Investing.com, plataforma web
donde se consolidan los datos referidos al indice general de la bolsa de valores de Lima

- IGBVL, vy el de las ocho empresas méas negociadas como son Alicorp, Credicorp,
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Compariia de minas Buenaventura, Sociedad minera Cerro Verde, Ferreycorp, Intercorp

Financial Services, Minsur, y Volcan compafiia minera.

Los datos consolidados en un documento Excel fueron procesados en Python

haciendo uso de la metodologia Sentimental Analysis.

3.3 Poblacion y muestra de estudio
3.3.1 Poblacién

El indice General de la Bolsa de Valores de Lima (IGBVL), el cual refleja el
comportamiento agregado de las principales acciones gque se negocian en el mercado bursatil
peruano. Este indice se considera un indicador del rendimiento general del mercado de
valores en el Peru, capturando las variaciones en los precios de las acciones de las empresas

que cotizan en la Bolsa de Valores de Lima.

Por el lado de las noticias tenemos un total de 54 683 titulares de noticias obtenidas
desde la pagina web del diario nacional Gestion desde el 01 de enero de 2019 al 31 de
diciembre de 2024.

3.3.2 Muestra
- Rendimiento diario del indice General de la BVL durante el periodo 2019-2024.
- El rendimiento diario del indice de Alicorp - ALICORP, Credicorp - BAP, Compafiia
de minas Buenaventura - BVN, Sociedad minera Cerro Verde - CVERDE, Ferreycorp

— FERREYC1, Intercorp Financial Services - IFS, Minsur - MINSUR, y Volcan
compafiia minera — VOLCAN, durante el periodo 2019-2024

- Promedio del sentimiento de las noticias diarias de lunes a viernes, durante el

periodo 2019-2024

Haciendo un total de 1507 observaciones por cada de las 10 series de tiempo armadas.
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3.4 Materiales y técnicas para la toma de datos

Para obtener las noticias publicadas por el diario peruano Gestion, durante el periodo
de estudio, se utilizo la técnica del Web Scraping utilizando el lenguaje de Python en el
entorno de Google Colaborate, esta informacion se consolidé en un documento Excel para

su organizacion.

La elaboracion de nubes de palabras fue elaborada en el lenguaje de Python en el
entorno de Google Colaborate aprovechando su GPU disponible.

Para el analisis de sentimiento se utilizé el mismo entorno de Python de Google
Colaborate potenciado por la libreria BERT - Bidirectional Encoder Representations from

Transformers.

Para los estadisticos general, la prueba de raiz unitaria y la causalidad de Granger se

utilizé E-Views, para aprovechar la practicidad y formato de salida del software.

Los modelos econométricos como el VAR-X y el ADCC-GARCH, asi como los
gréficos de las series de tiempo fueron ejecutados en R, entorno local, para aprovechar la
practicidad y formatos de salida organizados del software.

Para la elaboracién de los graficos complementarios de la IRF — Funciéon Impulso

Respuesta, se utilizo Python en el entorno de Google Colaborate.
3.5 Tratamiento de datos (andlisis estadistico)
3.5.1 Modelo Transformers

Un modelo Transformer es una red neuronal que aprende segun el contexto, y detecta
formas sutiles en que los elementos de una serie influyen o dependen entre si, presentados
por primera vez en 2017 por un grupo de investigadores de Google en el articulo “Atencion
es todo lo que necesitas” liderado por Ashish Vaswani; aunque los modelos antecedentes a
Transformers son capaces de representar palabras en vectores, estos vectores no contenian el
contexto, y en el lenguaje natural se sabe que el significado de una misma palabra puede

cambiar dependiendo del contexto.
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Un “Transformer” bautizado asi por Jakob Uszkoreit , es un modelo codificador —

decodificador, ponen sobre la mesa dos innovaciones.

Codificacion posicional; esto quiere decir que en lugar de procesar directamente las
palabras seguin aparecen, se les asigna un valor unico segun su posicion, generandose tokens,
lo que ayuda al modelo a entender el contexto y comprender mejor su significado en relacion

a las otras palabras.

Autoatencion; es un mecanismo aprendido conforme se entrena el modelo con una
gran cantidad de datos, esto permite que los modelos predigan y aprendan la importancia y
la secuencia de cada palabra segun las probabilidades estadisticas conforme al uso natural en

el lenguaje.

Figura 1

Arquitectura del modelo de lenguaje Transformer
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Nota. Tomado del articulo ‘Attention is all you need’ de Vaswani et al., (2017)
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En la arquitectura propuesta podemos ver dos componentes principales Encoders y
Decoders, en la figura original el encoder esta compuesto por N =6 layers ,es decir 6 capas
idénticas cada capa dividida en dos sub capas la primera es el mecanismo de autoatencion
multicabezas, y la segunda es la red de alimentacion directa, adicionalmente la salida de la
subcapa no es simplemente el resultado de esta sino que se suma la entrada original
expresado en LayerNorm (x+Sublayer(x)), esto ayuda a mejorar el rendimiento y la

estabilidad del modelo.

El decoder de igual modo este compuesto por N=6 layers, pero en adicion cuenta con
un tercera sub capa un llamado de autoatencion multicabezas con un enmascaramiento
especial, lo que impide que una posicidn vea palabra que vienen después de la secuencia, lo

gue permite que las predicciones estén basadas en palabras generadas solo previamente.

Hay muchas modelos preentrenados basados en la tecnologia tranformers, BART
utiliza el componente encoder & decoder,BERT utiliza solo el encoder y GPT-2, GPT-3

utilizan solo el decoder.

3.5.2 BERT

BERT es uno de los modelos Transformer entrenados significa Bidirectional
Encoder Representations from Transformers, desarrollado por Google en 2018, BERT se
entrend en dos variaciones, un modelo contiene el modelo base con una pila de 12
transformadores, con alrededor de 110 millones de parametros y BERT Large tiene 24 capas
de trasformadores con aproximadamente 340 millones de parametros, fueron entrenados con
datos de Wikipedia y Google Books, BERT se entrend en diferentes tareas, lo que significa

que tiene un objetivo de tareas multiples.

3.5.3 Rendimiento de las series de tiempo

El anélisis de sentimiento de las noticias se llevo a cabo de manera diaria, generando
un valor promedio de la polaridad y subjetividad para cada dia, posteriormente, los datos
agregados se transformaran en una serie de tiempo con la misma frecuencia que los datos de

rendimiento de la Bolsa de Valores de Lima.
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Obtenido los precios gque cotizan para las ocho empresas mas negociadas en la Bolsa

de Valores de Lima

Para el calculo del rendimiento de las ocho empresas mas negociadas en la Bolsa de
Valores de Lima, asi como su indice se obtienen los valores naturales y después se aplica la

siguiente formula.

Valor futuro )

Rendimiento = In (
Valor presente

Con todos los datos organizados se realizd un andlisis de correlacion con el fin de

caracterizar las relaciones entre las series de tiempo.
3.5.4 Modelo VAR-X

Los modelos de vector autoregresivos — VAR propuestos por Sims en 1980,
generalmente parten del supuesto de que todas las variables estocasticas tienen el mismo
estatus, siendo determinadas dentro del sistema (enddgenas). Sin embargo, en el presente
estudio se introduce una variacion al incorporar el ‘Sentimiento de las noticias’ (Xt); esta
variable se considera determinada fuera del sistema de interés, siendo clasificada como

‘variable exodgena’ o ‘variable no modelada’.

Un ejemplo de variable exdgenas incluye factores externos no modelables por el
sistema econodmico local, como variables climaticas o en el contexto de una economia

pequefia y abierta, el nivel de precios o el PBI global.

Al considerar el ‘Sentimiento medidtico’ como exdgeno, se asume que, aunque puede
afectar la dinamica de los retornos de las acciones (Yt), no es a su vez significativamente
explicado por ello en el corto plazo; esta aproximacion requiere el uso de un modelo que
permita la inclusion de variables no modeladas, formalmente conocido en su forma como un

Sistema de Ecuaciones Simultaneas Dinamicas o0 VAR-X:

AYt = A;i yt—l + -+ A;; yt—p + Bf;xt + fot—l + -+ B;xt_s + Wt
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Donde y, es el vector de variables enddgenas, x; es el vector de variables exdgenas, W es
el vector de error; A representa la matriz de relaciones instantaneas, A; matrices de

coeficientes enddgenas retrasados, B; matrices de coeficientes exdgenos retrasados.

3.5.,5 Causalidad de Granger

Que, dos series de tiempo muestren correlacion no necesariamente indican
“causalidad” es decir capacidad de prediccion de una sobre otra, es por ellos que en 1969
Jhon Granger introdujo el algoritmo de causalidad en el sentido de Granger un método

inicialmente utilizado en econometria que ha encontrado uso en diferentes disciplinas.

Lopez, (2022), consideremos entonces la serie temporal Y, , predecir el valor

basandonos en sus propios valores seria:

Yt = Qp + aq Yt—l + azyt_z + -+ ath_p + Et

Donde p es el nimero de rezagos considerados y €, es el término de error

Para evaluar si X, causa en el sentido de Granger Y; se introduce la serie temporal

X, en el modelo junto con los rezagos de Y;:

Yo=Bo+ Br1Yeica+ -+ BpVip + viXeo1 + o+ VgXi—q +E;

Donde si los coeficientes y4,v,, ..., ¥4 son significativamente diferentes de cero,

entonces se dice que X, causa en el sentido de Granger aY;, es decir que la informacion

contenida en X; es util para predecir Y; .

3.5.6 Modelo ADCC-GARCH

Para analizar la dinamica de la volatilidad entre los activos financieros y el
‘Sentimiento de las noticias’ se seleccion6 el modelo ADCC-GARCH — Asymmetric
Dynamic Conditional Correlation GARCH) para capturar la volatilidad cambiante, la
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correlacion dinamica (la interdependencia entre las acciones que cambia con el tiempo) y los
efectos asimétricos (la reaccion de la volatilidad y la correlacion ante las noticias positivas y

la diferencia a las noticias negativas.

La estructura general del modelo se define a través de la matriz de covarianzas

condicionales X,
X = D¢ Ry Dy

Donde D, son los componentes de la desviacion estdndar condicional y R, la
correlacién condicional; existe una matriz de cuasi - correlaciones subyacentes, Q; la cual

no aparece directamente en la férmula de la varianza (Z;), pero que es fundamental para
complementar el modelo de la asimetria en el modelo ADCC-GARCH, siendo R; la matriz

de correlaciones condicionales explicamos:

R = diag (Q) 2 Q: diag (@) 2

Q; es el término que contiene los productos cruzados de las innovaciones estandarizadas para

efectos simétricos y asimétricos
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CAPITULO IV: RESULTADOS

4.1 Andlisis descriptivo de las variables
4.1.1 Sentimiento mediatico

Durante los 6 afios de andlisis se han analizado 54 677 titulares de noticias detallados

como describe la Tabla 2
Tabla 2

Distribucion del sentimiento de las noticias por afio

Sentimiento Afo

de la noticia 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Positivas 743 470 531 485 757 863
Negativas 2458 2726 2397 2532 2144 1740
Neutras 5906 5954 6197 6058 6174 6547
Total 9107 9150 9125 9075 9075 9150

Nota. Elaboracion propia

Se observa en la Tabla 2 que en la mayor carga de noticias obtuvieron polaridad
neutra, y que la predominancia de las noticias son ‘Negativas’ y la menor cantidad de noticias
durante el periodo de andlisis es ‘Positivas’, se observa que es durante el ano 2020 que se
presenta el menor numero de noticias ‘Positivas’ con 470 titulares y la mayor cantidad de
noticias ‘Negativas’ con 2726 titulares, lo que podria estar asociado al periodo de alta
incertidumbre sanitaria y econémica el afio 2020 en que se anuncia la crisis global del
COVID-19.

En el afio 2024 se observa un minimo de noticias ‘Negativas’ y la concentracion
maxima de noticias ‘Positivas’ lo que refuerza la percepcion del tono de las noticias ha

tendido hacia una direccién mas favorable desde el periodo de la pandemia.
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4.1.1.1 Nubes de palabras del contexto mediéatico del 2019 al 2024

A continuacién, se resume a modo de nube de palabras el clima informativo y
las areas tematicas clave que dominaron el discurso mediatico durante el periodo de
investigacion 2019 al 2024.

El tamafio de la palabra indica su frecuencia, es decir a mayor frecuencia mayor tamario
en la nube de palabras.

La figura 2 muestra las palabras mas frecuentes utilizadas en el afio 2019
Figura 2

Nube de palabras de las noticias del afio 2019
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Nota. Elaboracion propia

Las palabras clave en la figura 2 tienen un tono geopolitico y de mercados,
‘Peru’, ‘Lima’, confirman el enfoque geografico de las noticias, ‘EEUU’, ‘Venezuela’,
‘China’, muestran los temas internacionales de mayor interés, palabras de politica
internas como ‘Congreso’, ‘Gobierno’, ‘Vizcarra’, * Keiko Fujimori’, sefialan puntos
de conflictos de poder, casos bandera de debate social como ‘Tia Maria’; palabras
como ‘Caso’ , ‘Odebrecht’, ‘Fiscalia’, ‘Poder Judicial’, muestran una agenda

econdémica y corporativa entrelazada a altos casos de corrupcion.
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La figura 3 muestra las palabras mas frecuentes utilizadas en el afio 2020

Figura 3

Nube de palabras de las noticias del afio 2020

vacuna g
LU Pery.
Goblerno

ministro®

ONnaVvl FULJWSW

acuerdp TONGO

Trump

economia

Venezuela

COorr

proyecto
caso

do

merca

.l=:E;E;;;::

presidente

Nota. Elaboracion propia

Las palabras clave en la figura 3 muestran un cambio drastico de enfoque en el
discurso en comparacion al afio previo; este estd dominado casi en su totalidad por el
contexto de la crisis sanitaria reflejado en palabras como ‘Coronavirus’, ‘COVID’,
‘pandemia’ ‘cuarentena’ , ‘vacuna’, ‘Minsa’, ‘contagio’, ‘Minsa reporta’ muestran la
crisis de salud publica sin precedentes; mientras que palabras como ‘Congreso’,
‘Gobierno’, ‘elecciones’, ‘Trump’, ¢ Vizcarra’ , ‘EEUU’, muestran que la politica
interna y los principales actores internacionales; palabras como ‘Riesgo pais’ ,
‘empresa’, ‘economia’ , ‘mercado’ confirman el foco noticioso en la cuantificacion del

riesgo econdémico en la empresas y la economia.
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La figura 4 muestra las palabras mas frecuentes utilizadas en el afio 2021
Figura 4

Nube de palabras de las noticas del afio 2021
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Nota. Elaboracion propia

Las palabras clave en la figura 4 muestran una transicion de la crisis sanitaria
de ‘cuarentena’ a ‘Vacunacion’ , ‘Vacuna’, ‘COVID’, y ‘Sinopharm’, indicando una
mitigacion de la pandemia; sin embargo el discurso politico se intensifica y cobran
mayor relevancia palabras como ‘Pedro Castillo’, ‘Gobierno’ , ‘elecciones’ , ‘JNE’, ¢
Pert Libre’ , ‘Keiko Fujimori’, ¢ Congreso’, términos que reflejan la polarizacion en
la gobernabilidad politica directamente asociada a un clima electoral tenso; las palabras
‘Biden’, ‘EEUU’ reflejan las principales relaciones internacionales vigentes durante el

periodo.
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La figura 5 muestra las palabras mas frecuentes utilizadas en el afio 2022

Figura 5

Nube de palabras de las noticias del afio 2022
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Nota. Elaboracion propia

Las palabras clave en la figura 5 muestran que el escenario politico interno se
mantuvo como factor predominante esto reflejado en palabras como ‘Congreso’, *
Pedro Castillo’ , ‘Gobierno’ , ‘Ejecutivo’, ‘Dina Boluarte’, ‘Anibal Torres’; en el
escenario sanitario la palabra ‘COVID’ se reduce drasticamente; en cuanto al escenario
macroeconomico global palabras como ‘Ucrania’, ‘Rusia’, ‘China’, ¢ Petropert’ y
‘derrame’, muestran el problema de la inflacién global producto de la guerra en

Ucrania, y el derrame asociado a PetroPer(.
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La figura 6 muestra la las palabras mas frecuentes utilizadas en el afio 2023
Figura 6

Nube de palabras de las noticias del afio 2023
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Las palabras clave en la figura 6 muestran la persistencia de un enfoque
informativo dominado por la inestabilidad politica reflejado en palabras como
‘protesta’, ‘Gobierno’, ‘Congreso’, ‘comision’; el tema economico y desastres
climaticos se manifiestan en palabras como ‘Nifio’, ‘lluvia’, ‘Riesgo regiones’,
‘Temblor’, ‘Magnitud’; en el contexto global ‘EE UU’, ‘Argentina’, ‘México’, y

‘Espafa’ cobran relevancia como principales actores internacionales.
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La figura 7 muestra la las palabras mas frecuentes utilizadas en el afio 2024

Figura 7

Nube de palabras de las noticias del afio 2024
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Nota. Elaboracion propia

Las palabras clave en la figura 7 muestran un mayor enfoque en la reactivacion
y la inversién lo cual se ve representado en palabras clave como ‘Pert’, ‘proyecto’,
‘inversion, ‘Chancay’ , ‘US’, lo que indica que la agenda informatica ha tenido un
enfoque centrado en el desarrollo; sin embargo la insistencia de palabras como
‘Congreso’, ‘Dina Boluarte’ , ‘Fiscalia’, indican una especia de consolidacion en la
tematica de politica interna; en cuanto al contexto global, ‘EEUU’ reduce tamafio en
el mapa de nubes en comparacidn con afios anteriores y aparece ‘China’ para resaltar
relaciones comerciales, mientras que eventos como la ‘Copa América’ cobran
relevancia y resalta siendo tema contraste a tematicas como fueron el ‘COVID’, el

conflicto en ‘Ucrania’ o fendmenos como ‘El Nifio’.
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En total se analizaron con el modelo BERT los 54 677 titulares, a continuacion, se

muestra la polaridad y la puntuacién de las noticias mas destacadas acorde su intensidad

medi

atica.

La tabla 3 muestra las 15 titulares de noticias que mayor ‘SENTIMIENTO
POSITIVO’ expresaron segun el modelo BERT.

Tabla 3

15 Noticias con mayor 'Sentimiento Positivo'

N.° Fecha Titular Polaridad | Puntuacion
o San Valentin y los prometedores resultados para
1] 2024-02-02 los aplicativos de delivery POS | 0,998865128
2 Christian Bustos: “Me gusta aprender y transmitir
2024-06-03 | experiencia a los nuevos valores de la empresa” POS | 0,998796225
3 2024-11-17 CEO d§ Vista ]?quity: “El S(’)’ftware con IA sera la POS | 0,998786986
herramienta mas productiva
4 Las mejores promociones para compartir en
2023-03-31 familia con el Club. POS | 0,998761892
S 2019-02-15 | 10 hébitos de las personas extremadamente felices POS | 0,998760462
6 Sefior Honey va por restaurantes propios para
2023-02-04 conquistar con sus salsas de miel picante POS | 0,998760462
! 2019-11-17 | Las mejores fotos de la semana en América Latina POS | 0,998732984
8 Oficinas en lima: tu mejor inversién, ahora a tu
2019-07-12 alcance desde US$ 49,900 POS | 0,998723567
9 Adelantate al Black Friday 2024 en Home Depot:
2024-11-12 ofertas impresionantes que ya puedes aprovechar POS 0,9987185
10 Meta lanza gafas inteligentes: sus tres principales
2023-09-27 bondades POS | 0,998707891
11 Maestro Parrillero: las sabrosas novedades de la
2019-07-02 segunda temporada POS | 0,998707175
12 Presidente de Sinopharm destaca cualidades de su
2021-01-16 | | - cuna: segura, eficaz y amigable POS | 0,99870038
13 Cajas: “Estamos listas para manejar fondos de
2023-06-23 AFP y dar mas rentabilidad a afiliados” POS | 0,998689711
14 | 2021-08- Pedro Castillo: “Por encima de las diferencias
24 politicas estd el pais, tengo fe en este POS | 0,998684466
Gabinete”
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15

2021-07-
09

Vacuna de Moderna demuestra alta eficacia contra
las primeras variantes

POS

0,998683035

Nota. Elaboracion propia

Se observa que las mayores puntuaciones en noticias positivas, es decir las mas

cercanas a [+1], se las llevan temas referidos a el desarrollo de la ‘IA’, ‘el delivery’, ‘las

vacunas’, ¢ ‘inversion’, permitiéndonos detectar sectores clave como son la tecnologia y la

salud publica.

La tabla 4 muestra las 15 titulares de noticias que expresaron el mayor

‘SENTIMIENTO NEGATIVO’ o peores noticias durante el 2019 al 2024 segun el modelo

BERT.

Tabla 4

15 Noticias con mayor 'Sentimiento Negativo'

N2 Fecha Titular Polaridad | Puntuacion
1 | 2024-07- | HBR: Sefiales de que sus reuniones uno a NEG | -0.099496222
03 uno no funciona
5 2023-04- | Movimiento de Ppasajeros por aeropuertos NEG | -0,999451101
24 no se recupera aun a niveles prepandemia
2021-09- Una “crisis silenciosa” asoma en EE.UU.
3 |05 ante el fin de ayudas por COVID a NEG | -0,999435008
desempleados
2020-05- | Fed: Hay modelos de negocios que no van a NE ) 431551
4 20 sobrevivir a la pandemia en EE.UU. G| -0,99943155
5 2022-09- | Dos tercios de los latinos de EE.UU. no NEG | -0,999429524
28 disponen de ahorros para imprevistos
6 2019-06- Elmer(fuba: "Las cifras son para llorar. Este NEG | -0,999428928
16 es un afo desperdiciado
7 2023-08- | En EE.UU. es ‘p,eo_r’ momeerto para NEG | -0,999427974
07 comprar una casa en Ultimos 13 afios
8 2022-11- | Vladimir Cerron: Me siento decepcionado NEG | -0,999427736
10 en gran parte de Pedro Castillo
2019-12- | Cubanos entre las dichas y desdichas de
. . NE -0,999417067
; 25 politicas hacia Cuba de Obamay Trump G| -0,99941706
2021-02- Nelson Shack: “es decepcionante ver este
10 | g trafico de vacunas en el marco de un NEG | -0,999414444
‘pseudo ensayo clinico’
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021-03- | Salud mental de alumnos en EE.UU. se
11 19 desmorona fuera de la escuela, sefiala NEG | -0,999414086
investigacion de Reuters
2024-10- | Seguro Social: por qué dicen que es )
12 12 frustrante el COLA 2025 para los jubilados NEG | -0,999412179
13 2020-10- O_Ia de despidos en EE.UU., sin acuerdo a la NEG | -0,999410152
01 vista en el Congreso
2021-11- Minem: “hemos heredado una bomba de
14 10 tiempo, los conflictos sociales nos estan NEG -0,99940908
golpeando”
15 2024-12- | Entre la provocamonylareall_dad,Trqmp es NEG | -0,999407291
24 de nuevo un dolor de cabeza internacional

Nota. Elaboracién propia

Se identifica que las peores puntuaciones es decir las mas cercanas a [-1], tocan temas

a un riesgo sistémico econémico y politico detectadas en frases como ‘modelos de negocio

que no van a sobrevivir’, ‘trafico de vacunas decepcionante’, ‘crisis silenciosa’, ‘falta de

ahorros en latinos de EEUU’, “fractura politica de Cerron’, ‘ola de despidos’, y ‘muerte’;

frases lo suficientemente relacionadas para detectar el panico en las noticias.

Durante el periodo de estudio cada dia ha reportado 25 titulares por cada dia habil de

la semana, a los cuales se les saco promedio de la puntuacion del sentimiento obteniendo un

total de 1507 observaciones

La figura 8 muestra el sentimiento promedio de los titulares de las noticias durante

el periodo de estudio, enero de 2019 a diciembre de 2024.

Figura 8

Promedio del sentimiento de las noticias del 2019 al 2024
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La figura 8 presenta la evolucion de diaria del promedio del sentimiento de las

noticias o ‘Sentimiento mediatico’, se puede apreciar que los valores se relinen mayormente

en la linea bajo [0.0] , es decir en terreno negativo, lo que concuerda con el analisis de las

nubes de palabras realizado; entre los inicios del afio 2022 y 2024 se puede apreciar una

tendencia ascendente hacia la neutralidad, es decir lo valores se aproximan mas a [0.0] y

brevisimo periodo en gue las noticias alcanzan un ligero tono optimista.

4.1.2 Rendimiento del IGBLV y principales acciones negociadas

Tabla b

Estadisticas descriptivas del IGBVL y (08) acciones mas negociadas

IGBVL ALICORP BAP BVN CVERDE | FERREYC1 IFS MINSUR | VOLCAN
Prom 21767.6 10.97 158.2 11.12 26.96 2.16 28.78 3.05 0.48
Media 20897.3 9.90 148.0 10.50 26.20 2.15 25.47 3.25 0.47
Max 31009.7 19.00 250.5 19.00 48.00 3.17 50.00 6.28 0.92
Min 13538.8 5.26 93.0 5.26 13.00 1.12 18.15 1.20 0.17
Des.S 3836.1 3.46 36.5 3.53 8.73 0.49 7.85 1.27 0.17
Skew. 0.8 0.39 0.8 0.29 0.49 0.09 1.05 0.25 0.34
Kurto 3.1 1.82 2.7 1.70 2.15 2.69 2.83 2.06 2.62
J-Bera 156.2 124.37 181.5 126.14 104.99 8.03 279.88 72.19 38.07
Prob. 0.00 0.00 0.0 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00
Obs 1507 1507 1507 1507 1507 1507 1507 1507 1507

Nota. Elaboracion propia

La tabla 5 muestra las estadisticas descriptivas referente al precio de cierre de

‘IGBVL’ — indice General de La Bolsa de Valores de Lima, asi como para las ocho (08)

empresas mas negociadas diariamente durante el periodo de estudio desde enero de 2019 a

diciembre de 2024, conteniendo 1507 observaciones para cada una de las nueve series de

tiempo.; el precio de cierre de cada serie de tiempo se observa que todas las series presentan

asimetria positiva (Skewness > 0); la figura 9 muestra la evolucion del precio de cierre del
IGBVL, de enero 2019 a diciembre 2024.
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Figura 9
indice general de precios de la BVL, 2019 a 2024
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Nota. Elaboracion propia

La figura 10 presenta el comportamiento de las ocho (08) acciones mas negociadas
en la BVL entre 2019 y 2024; se puede apreciar que todas las series reflejan una ‘no
estacionariedad’, ademas de un comportamiento alcista desde 2021.
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Figura 10

Precios de las 8 acciones mas negociadas en la BVL, 2019 a 2024
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Nota. Elaboracion propia
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Debido a que las series de tiempo referidas a los precios estaban expresadas en
magnitudes diferentes y unidades monetarias diferentes, para homogenizar los datos, se
realizd una transformacion para trabajar con los rendimientos diarios donde obtenidos de la

diferencia logaritmica natural es decir rendimiento = In (valor de hoy) - In (valor de ayer).

Lafigura 11 exhibe que los valores del rendimiento diario tienen un comportamiento
estacionario en 1(0), es decir los valores oscilan alrededor de una media cercana a 0.0; lo cual
es requisito fundamental para el uso de modelos autorregresivos; se presenta alta volatilidad,;
picos negativos en 2020 y a mediados de 2021, periodos que coinciden con la pandemiay el
clima politico interno que hubo en el Perd, comportamiento que hace alusion a la
heterocedasticidad condicional; este analisis visual justifica el componente asimétrico, para

capturar posibles reacciones a las noticias, como componente exdgeno.

Figura 11

Rendimiento del indice general de la BVL, 2019 a 2024
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Nota. Elaboracién propia

La figura 12 muestra el rendimiento de las acciones mas negociadas en la BVL,
durante el 2019 a 2024, todas las series se mueven alrededor de 0.0; mientras que las series
de BAP, FERREYC1, y MINSUR muestran una volatilidad agrupada en 2023.
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Figura 12

Rendimientos de las 8 acciones mas negociadas en la BVL, 2019 a 2024

ALICORP BAP
0.1
0.2
I
f i
0.0 ln.'“ “f.“w".,Tr o0 ek
0.1
0.2
0.2
BVN 0o CVERDE
0.2
0.1
0.1
|
0.0 0.0 L
\
0.1 o1 \
o -0.2
t -0.2
(1)
% FERREYC1 IFs
g 02 0.50
<
0.1 0.25
0.0 Iy o.ooW%MMWWMWMW
0.1 )
-0.25
0.2
0.50
MINSUR VOLCAN
0.15
0.10 H
0.0
005 i
I UG AL
0.00 I T d l‘ ‘
| |
005 \ 0.2
0.10
0.15 0.4
) N ~ a, o x “ o N N 0 '5 ™ &
& o a " & O o o o8 F O a! o
» 3 » D > © » » I D A» » A A»
Ano

Nota. Elaboracion propia

4.2 Prueba de estacionariedad — ADF

La prueba de estacionariedad Augmented Dickey-Fuller (ADF), se realiza bajo la

hipdtesis nula de que la serie en anlisis contiene raiz unitaria es decir que es no estacionaria;

42



para determinar la estacionariedad se compara los valores absolutos del ‘estadistico-t’ o la

probabilidad presentada en el p-valor.

Tabla 6

Prueba de estacionariedad ADF - ‘Sentimiento mediatico'

Mull Hypothesis: SEMTIMENT has a unit root
Exogenous: Constant

Lag Length: 6 (Automatic - based on SIC, maxlag=23)

+-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -7.8344649 0.0000
Test critical values: 1% level -3.4345532

5% level -2 863283

10% level -2 BETT46

*Mackinnon (1998) one-sided p-values.

Nota. Elaboracion propia

Latabla 6 muestra la prueba de estacionariedad para la serie de tiempo que contiene
el sentimiento de las noticias, el valor absoluto del estadistico Augmented Dickey- Fuller es
| -7.834469 | = 7.834469 , valor que es mayor que el valor critico mas estricto al 1% que es |
-3.434552 | = 3.434552; entonces se rechaza la hipdtesis nula de raiz unitaria en todos los

niveles de significancia y concluimos que la serie ‘Sentimiento Mediatico’ es estacionaria en

1(0), sin necesidad de diferenciacion.
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Tabla7
Prueba de estacionariedad ADF - ‘indice General de la BVL’

Mull Hypothesis: IGBYL has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=23)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -24 73753 0.0000
Test critical values: 1% level -3.434438

5% level -2 863255

10% level -2 BETTI

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Nota. Elaboracion propia

La tabla 7 presenta los resultados de la prueba de estacionariedad para la serie de
tiempo que contiene los rendimientos logaritmos del indice General de la Bolsa de Valores
de Lima — IGBVL, el valor absoluto del estadistico Augmented Dickey-Fuller es | - 24.73753
| = 24.73753; valor que resulta ser significativamente mayor que el valor critico mas estricto

al 1% que es | - 3.434488 | = 3.434488, asi se confirma que la serie es estacionaria en | (0).

Las pruebas de estacionariedad ADF para los retornos logaritmos de las series de
tiempo correspondiente a los ocho indices mas negociados dentro de la Bolsa de Valores de
Lima - ALICORP, BAP, BVN, CVERDE, FERERYC1, IFS, MINSUR, y VOLCAN -
mostraron también resultados estacionarios, las tablas con los resultados de sus respectivas

pruebas se presentan en los ANEXOS.

44



4.3 Modelo del Vector AutoRegresivo con variables exdgenas — VAR-X

La tabla 8 muestra los resultados de la primera matriz del modelo VARX (2,0)

correspondiente al rendimiento del indice General de la Bolsa de Valores de Lima — IGBVL.
Tabla 8

Ecuacion del modelo VARX- IGBVL

Coeficiente | Std. error t-stat prob.
const 0.000483| 0.000662 0.730 0.465
sent_pos_I1 0.012128 | 0.021194 0.572 0.567
sent_neg_I1 0.001842| 0.003066 0.601 0.548
L1.igbvl 0.144972| 0.068095 2.129 0.033
L1.alicorp 0.009614 | 0.016920 0.568 0.570
L1.bap -0.044280| 0.025929 -1.708 0.088
L1.bvn -0.036372| 0.015082 -2.412 0.016
L1.cverde 0.001375| 0.010315 0.133 0.894
L1ferreycl 0.000297 | 0.007075 0.042 0.966
L1.ifs -0.015216 | 0.013224 -1.151 0.250
L1.minsur 0.004885| 0.010866 0.450 0.653
L1.volcan 0.002172| 0.010489 0.207 0.836
L2.igbvl 0.069647 | 0.067870 1.026 0.305
L2.alicorp 0.007677| 0.016934 0.453 0.650
L2.bap 0.040984 | 0.025820 1.587 0.112
L2.bvn -0.006461| 0.015139 -0.427 0.670
L2.cverde 0.005880| 0.010302 0.571 0.568
L2 ferreycl -0.002665 | 0.007065 -0.377 0.706
L2.ifs -0.005985| 0.013081 -0.458 0.647
L2.minsur -0.005611| 0.010852 -0.517 0.605
L2.volcan -0.020811| 0.010530 -1.976 0.048

Nota. Elaboracién propia

En la tabla 8 se muestran cémo los retornos pasados de la variable endégena — L1y
L2- y el sentimiento mediatico — componente exdgeno- influyen en el rendimiento del
IGBVL al dia de hoy.
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El coeficiente de la constante es 0.000483 con una prob.de 0.465, muy por encima de 0.05
por tanto es no significativo por tanto se interpreta que el rendimiento promedio diario esperado sin

considerar otras variables es insignificante.

El sentimiento positivo — componente exdgeno — tiene un valor de 0.012128 y un nivel de
significancia de 0.567; lo que resulta no significativo; es decir optimismo de las noticias de ayer no

tienen un impacto predecible en el indice General de la Bolsa de Valores de Lima al dia de hoy.

El sentimiento negativo — componente exdgeno — tiene un valor de 0.001842 y un nivel de
significancia de 0.548; lo que resulta no significativo; es decir que el pesimismo de las noticias de
ayer no tienen un impacto predecible en el indice General de la Bolsa de Valores de Lima al dia de

hoy.

La autodependencia y persistencia del IGBVL, expresado en L1.igbvl tiene un valor de
0.144972 y un nivel de significancia de 0.033; lo que resulta significativo; es decir un rendimiento

positivo en el IGBVL de ayer (Y+1) indice a un rendimiento positivo el dia de hoy.

Los coeficientes mas importantes que resultaron significativos en la interdependencia de
mercados con el IGBVL son; L1.bvn tiene un valor de -0.036372, un nivel de significancia de 0.016;
es decir que el indice de la compafiia Buena Ventura — BVL- es predictor del IGBVL, un rendimiento

positivo en BVL ayer se asocia con una caida en IGBVL hoy.

El segundo coeficiente de influencia cruzada es L2.volcan mostrando un valor de -0.020811
y un nivel de significancia de 0.048; es decir que el indice de la compafia minera VOLCAN es
predictor del IGBVL, un rendimiento positivo hace dos dias se asocia con una caida en el IGBVL

hoy.

La ecuacién del IGBVL revela que la dindamica del indice estd impulsada por el mercado
interno y los flujos de informacion cruzada y no por el sentimiento mediatico ni positivo ni negativo
durante el periodo de analisis; la causalidad enddgena esta influenciada por su propio retorno y el
desempefio de dos de las ocho compafiias mas negociadas en la BVL como son Buena Ventura y

Volcan.

La debilidad de la exogeneidad, sentimiento mediético, no explican significativamente la
media condicional del IGBVL.
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Los resultados de cada una de los indices evaluados se muestran en la seccion de ANEXOS

a modo de complemento ya que su analisis excede los objetivos del presente estudio.

Tabla9

Matriz de Correlaciéon Residual

igbvl alicorp bap bvn cverde ferreycl ifs minsur volcan
igbvl 1.000 0.348 0.773 0.631 0.341 0.197 0475 0.263 0.463
alicorp 0.348 1.000 0.234 0.153 0.080 0.124 0.459 0.178 0.236
bap 0.773 0.234 1.000 0.272 0.178 0.139 0.444 0.158 0.273
bvn 0.631 0.153 0.272 1.000 0.179 0.078 0.196 0.077 0.242
cverde 0.341 0.080 0.178 0.179 1.000 0.136 0.044 0.281 0.257
ferreycl 0.197 0.124 0.139 0.078 0.136 1.000 0.088 0.152 0.144
ifs 0.475 0.459 0.444 0.196 0.044 0.088 1.000 0.136 0.191
minsur 0.263 0.178 0.158 0.077 0.281 0.152 0.136 1.000 0.256
volcan 0463  0.236 0.273 0.242 0257  0.144 0191 0.256 1.000

Nota. Elaboracion propia

La tabla 9 muestra la matriz de correlacién residual, donde se revela una alta
interdependencia instantanea entre los errores de prondstico de todas las acciones, confirmando la
existencia de una riesgo sistémico no explicado por los retornos propios de las acciones, ni por el
sentimiento de las noticias (positivas 0 negativas); las correlaciones mas altas se hallan entre el
IGBVL y BAP con un indice de 0.773, lo que indica que aquel shock no predicho afecta el indice
con una conexion muy fuerte; otras relaciones que muestran indices interesantes son IGBVL — BVN
con 0.630 ; CVERDE — MINSUR con 0.280 y VOLCAN — MINSUR con 0.256; y el sector financiero
IFS tiene una conexion con ALICORP de 0.459 y de 0.444 con BAP.

4.4 Resultados de la prueba de la Causalidad de Granger
El andlisis de causalidad se base en la probabilidad asociada al estadistico F, basado en la
regla de decision, si Prob. < 0.05 ; es decir si el valor Prob. es menor a 0.05 se rechaza la

hip6tesis nula; Ho ; caso contrario no hay evidencia de causalidad.
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Tabla 10

Causalidad de Granger - IGBVL vs. Sentimiento de las noticias
Sample: 1/03/2019 12/31/2024

Lags: 2

Mull Hypaothesis: Obs F-Statistic Prab.
IGBVL does not Granger Cause SEMTIMENT 1505 058794 0.5501
SEMTIMEMT does not Granger Cause IGBYVL 042428 0.6543

Nota. Elaboracion propia

La tabla 10 muestra los resultados de la prueba de Causalidad en el sentido de
Granger de las series de tiempo que contienen la informacion del indice General de la Bolsa
de Valores de Lima — IGBVL y la serie de tiempo que contiene el sentimiento general de las
noticias — SENTIMENT.

e Dado que la primera hipoétesis nula Ho plantea que;

“El rendimiento del IGBVL NO causa en el sentido de Granger los sentimientos de

las noticias” obtuvo una probabilidad de 0.5501 superando 0.05, entonces, no se rechaza.
e Dado que la segunda hipétesis nula Ho plantea que;

“Los sentimientos de las noticias NO causan en el Sentido de Granger el Rendimiento
del IGBVL” obtuvo una probabilidad de 0.6543 superando el valor de 0.05, entonces esta
hipétesis no se rechaza.

Se llego a la conclusion de que no existe una relacion bidireccional entre ambas
series; el sentimiento de las noticias no predice el comportamiento del rendimiento del indice

General de la Bolsa de Valores de Lima, ni viceversa.
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Tabla 11

Causalidad de Granger - IGBVL vs. Sentimiento Positivo en las noticias
Sample: 1/03/2019 12/31/2024

Lags: 2

Mull Hypothesis: Obs F-Statistic Prab.
|GBYL does not Granger Cause SENT_POS 1505 0.15872 0.8533
SEMT_POS does not Granger Cause [GBYVL 0.23105 0.7550

Nota. Elaboracion propia

La tabla 11 muestra los resultados de la prueba de Causalidad en el sentido de
Granger de las series de tiempo que contienen la informacion del rendimiento diario del
indice General de la Bolsa de Valores de Lima — IGBVL y la serie de tiempo que contiene

los valores de los sentimientos positivos de las noticias — SENT_POS.

e Dado que la primera hipétesis nula Ho plantea que;

“El rendimiento diario del IGBVL NO causa en el sentido de Granger los
sentimientos positivos de las noticias” obtuvo una probabilidad de 0.8533 superando 0.05,

entonces, no se rechaza.

e Dado que la segunda hipétesis nula Ho plantea que;

“Los sentimientos positivos de las noticias NO causan en el Sentido de Granger el
Rendimiento del IGBVL” obtuvo una probabilidad de 0.7550 superando el valor de 0.05,
entonces esta hipotesis no se rechaza.

Estos resultados concluyeron que no existe ninguna relacion bidireccional entre el
sentimiento positivo de las noticias y el rendimiento diario del indice General de la Bolsa de
Valores de Lima.
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Tabla 12

Causalidad de Granger - IGBVL vs. Sentimiento Negativo en las noticias

Sample: 1/03/2019 12/31/2024

Lags: 2

Mull Hypothesis: Obs F-Statistic Prob.
|GBYL does not Granger Cause SEMT_MEG 1505 0.69476 0.4994
SEMT_MEG does not Granger Cause |GBYVL 0.39976 06706

Nota. Elaboracion propia

La tabla 12 muestra los resultados de la prueba de causalidad en el sentido de Granger
de las series de tiempo que contienen la informacion del rendimiento diario del indice
General de la Bolsa de Valores de Lima — IGBVL vy la serie de tiempo que contiene los

valores de los sentimientos negativos de las noticias — SENT_NEG.
e Dado que la primera hipétesis nula Ho plantea que;

“El rendimiento diario del IGBVL NO causa en el sentido de Granger los
sentimientos negativos de las noticias” obtuvo una probabilidad de 0.4994 superando 0.05,

entonces, no se rechaza.
e Dado que la segunda hipétesis nula Ho plantea que;

“Los sentimientos negativos de las noticias NO causan en el Sentido de Granger el
Rendimiento del IGBVL” obtuvo una probabilidad de 0.6706 superando el valor de 0.05,

entonces esta hipotesis tampoco no se rechaza.

Estos resultados concluyeron que no existe ninguna relacion bidireccional entre el
sentimiento negativo de las noticias y el rendimiento diario del indice General de la Bolsa

de Valores de Lima.
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4.5 Impulso Respuesta en el IGBVL

La figura 13 muestra la respuesta dindmica del IGBVL ante un shock positivo o
negativo en las noticias; la figura sugiere que las noticias no son estadisticamente
significativas en para una respuesta en el IGBVL ni en los otros ocho (08) indices que méas
se negocian dentro de ella.

Figura 13
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Nota. Elaboracion propia
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4.6 Correlaciéon Dindmica ADCC- GARCH del IGBVL

Tabla 13
Dinamica de la correlacion ADCC-GARCH
Estimate Std. t value Pr(>|t])
Error
[1gbvl].mu 0.000819 | 0.000500 | 1.637.995 | 0.101423
[igbvi].arl 0.578736 | 0.274446 | 2.108.739 | 0.034967
[1gbvl].mal -0.505621 | 0.293008 | -1.725.618 | 0.084416
[igbvl].mxregl 0.002396 | 0.002580 | 0.928660 | 0.353065
[1gbvl].omega 0.000003 | 0.000005 | 0.564346 | 0.572519
[igbvi].alphal 0.136139 | 0.067131 | 2.027.968 | 0.042564
[1gbvl].betal 0.851823 | 0.077461 | 10.996.796 | 0.000000
[Joint]dccal 0.022618 | 0.064315 | 0.351679 | 0.725079
[Joint]dcchl 0.901701 | 0.163461 | 5.516.301 | 0.000000
[Joint]dccgl 0.009440 | 0.108843 | 0.086730 | 0.930886

Nota. Elaboracion propia

La tabla 13 muestra que el retorno del IGBVL es impulsado principalmente por su
propia inercia interna, AR1 = 0.578736 y no por los sentimientos mediaticos (componente
exogeno) mxregl = 0.0024 a una significancia de 0.353065 resultando un factor no
significativo; respecto a la volatilidad el coeficiente de alphal = 0.136139, significativo lo
que indica que los errores de ayer tienen un impacto significativo en el nivel de volatilidad
de hoy; un coeficiente de betal = 0.851823 con un valor p de 0.000 altamente significativo,
lo que indica la persistencia de la volatilidad es decir la volatilidad pasada como predictor

de la volatilidad futura.

El coeficiente de la persistencia de correlacion dccbl = 0.9017 altamente
significativo indica que el riesgo sistémico es altamente inercial; el término de la asimetria
dccgl = 0.0094 es insignificante estadisticamente, por lo tanto, se refuta la hipétesis de que
los shocks atribuidos al componente exdgeno de noticias negativas provoquen un aumento
en el nivel de la correlacion sistémica, el coeficiente del impacto simeétrico dccal = 0.0226

no alcanza la significancia estadistica, por tanto se interpreta que los shocks de volatilidad
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simétricos tampoco tienen un impacto significativo en cambiar el nivel de la correlacién

sistémica en la Bolsa de Valores de Lima.
4.7 Contratacion de hipdtesis
4.7.1 Hipdtesis Nula General
HO: No existe una influencia significativa entre el sentimiento de las noticias y rendimiento

de la Bolsa de Valores de Lima durante el periodo 2019 — 2024.

Hipotesis Alternativa General

H1: No existe una influencia significativa entre el sentimiento de las noticias y rendimiento
de la Bolsa de Valores de Lima durante el periodo 2019 — 2024

Debido a que en la prueba de causalidad en el sentido de Granger la variable
SENTIMENT tuvo una prob. de 0.6543, y en modelo ADCC- GARCH representada en su
coeficiente de MXREG1 obtuvo un valor de 0.3530 superior a 0.05 (ver Tabla 13) ;

excediendo los valores de significancia estadistica; por tanto, no existe evidencia para

rechazar la hipétesis nula; por lo cual se acepta Ho.
4.7.2 Contrastacion de hipdtesis especificas

Primera hipoétesis nula especifica

HO: El sentimiento positivo de las noticias no tiene un impacto positivo en el rendimiento

de la Bolsa de Valores de Lima durante el periodo 2019 — 2024

Primera hipdtesis alternativa especifica

H1: El sentimiento positivo de las noticias tiene un impacto positivo en el rendimiento de

la Bolsa de Valores de Lima durante el periodo 2019 — 2024

Debido a que el coeficiente de la variable sent_pos_I1 dentro del modelo VAR-X fue

de 0.0121 con un p-valor de 0.567 muy por encima del 0.05 esperado para ser
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estadisticamente significativa (ver Tabla 8); y que en la prueba de causalidad en el sentido
de Granger SENT_POS hacia IGBVL mostré una probabilidad de 0.7550 (ver Tabla 11)
también muy por encima del 0.05 es que no rechazamos la hipo6tesis nula HO, es admitida
entonces la ausencia de causalidad.

Segunda hipotesis nula especifica

HO: El sentimiento negativo de las noticias no tiene un impacto negativo en el rendimiento

de la Bolsa de Valores de Lima durante el periodo 2019 - 2024

Segunda hipotesis alternativa especifica

H1: El sentimiento negativo de las noticias tiene un impacto negativo en el rendimiento

de la Bolsa de Valores de Lima durante el periodo 2019 — 2024

Debido a que el coeficiente de la variable sent_neg_I1 dentro del modelo VAR-X fue
de 0.0018 con un p-valor de 0.548 muy por encima del 0.05 esperado para ser
estadisticamente significativa (ver Tabla 8); y que en la prueba de causalidad en el sentido
de Granger SENT_NEG hacia IGBVL mostr6 una probabilidad de 0.6706 (Ver Tablal2)
también muy por encima del 0.05 es que no rechazamos la hipotesis nula HO, entonces

admitimos la ausencia de causalidad.
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CAPITULO V: DISCUSION, CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Discusién

Los resultados obtenidos en esta investigacion, que demuestra la No significancia del
sentimiento mediatico, discrepan con los resultados de las investigaciones de Wen et
al.(2024), De Olivera (2024) y Chatziloizos et al. (2024), quienes reportaron que la
integracion del sentimiento utilizando las herramientas de Deep Learning, pueden mejorar la
precision predictiva de los precios de las acciones; esta discrepancia puede sugerir la
eficiencia del mercado peruano para digerir las noticias o sugerir la anulacion del poder
predictivo del sentimiento de las noticias sobre la modelizacion de los rendimientos en el

indice General de la Bolsa de Valores de Lima.

La alta persistencia del riesgo sistematico es congruente con los estudios presentados
con Bin & Wohar (2023) quienes analizaron los mercados financieros durante periodos de
alta volatilidad; el riesgo de contagio se vuelve inercial ante choques, la Bolsa de Valores de
Lima presenta una alta persistencia (dccb1=0.90) es decir fragilidad estructural lo cual
permite que los riesgos perduren por periodos extensos, caracteristica que es comun en

mercados financieros emergentes.

Los resultados la no significancia el término de asimetria desafia la expectativa
teorica, en la que el panico (noticias negativas) amplifica la interdependencia sistémica ante
el optimismo, nuestros resultados implican que ante la propagacion del riesgo el nivel de

correlacion sistémica se comporta de forma simétrica.
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5.2

Conclusiones

o No se encontré evidencia significativa para afirmar que el sentimiento
mediatico de la noticias haya influido significativamente en el rendimiento diario del
indice General de la Bolsa de Valores de Lima (IGBVL) durante el periodo 2019 —
2024; tanto la prueba de causalidad de Granger (p=0.6543) como los modelos VAR-
Xy ADCC-GARCH (p=0.3531) mostraron que el sentimiento mediatico no tiene un
efecto predictivo ni significativo sobre los rendimientos bursatiles, aceptandose

consecuentemente la hipotesis nula general.

. El sentimiento positivo de las noticias tampoco mostro tener un impacto
significativo en el rendimiento de la BVL. Los coeficientes asociados al sentimiento
positivo de las noticias en el modelo VAR-X (p= 0.567) no fueron estadisticamente
significativos, y la prueba de causalidad de Granger no evidencio causalidad en
ninguna direccion (p =0.7550); por tanto, se acepta la hipotesis nula especifica en que
el sentimiento positivo de las noticias no impulsa al alza el rendimiento burséatil en el
IGBVL.

. Se concluye que el sentimiento negativo de las noticias no tiene un impacto
negativo estadisticamente significativo en el rendimiento del IGBVL; los coeficientes
de las pruebas como VAR-X (p=0.548) y en la prueba de Causalidad de Granger
también se refutd una relacion causal (p=0.6706); por tanto, se acepta la hipdtesis
nula en la que el pesimismo en las noticias no constituye un antecedente a las caidas

en el mercado accionario peruano.
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5.3

Recomendaciones

. Se recomienda a los actores del mercado no utilizar el sentimiento mediatico
global de las noticias como un factor predictivo del comportamiento diario del indice
General de la Bolsa de Valores de Lima; se sugiere profundizar el modelo estudiado
con otras variables macroeconomicas, indicadores técnicos o eventos corporativos
concretos; ya que el mercado sugiere responder a factores endégenos y estructurales

antes que a la percepcion mediatica.

. Al no encontrarse evidencia de que el optimismo de las noticias impulse el
alza del IGBVL, se recomienda a los inversionistas evitar estrategias de compra
basadas Unicamente en titulares positivos 0 en expectativas basadas en noticias
alentadores; en su lugar se recomienda evaluar cualquier sefial alcista con analisis
técnicos o fundamentales basados en estrategias y no en derivaciones del sesgo

mediatico.

o No se recomienda a los inversionistas asumir automaticamente que una ola de
noticias negativas provocara caidas bursatiles inmediatas en el IGBVL, lo que es
resulta particularmente importante Gtil para evitar ventas innecesarias en momentos
de alarma mediética; sin embargo se recomienda al inversionista diferenciar entre
ruido informativo y eventos de riesgo real que involucren como cambios estructurales
regulatorios, sanciones, crisis politicas confirmadas; eventos que pueden tener un

impacto concreto en el precio de los activos del mercado.
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Anexo 1: Matriz de Consistencia

Titulo: “Sentimiento Mediatico Y Rendimiento De La Bolsa De Valores De Lima, Periodo 2019 — 2024”

PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS VARIABLES DIMENSIONES | INDICADORES METODOLOGIA
Problema principal Obijetivo principal Hipétesis principal Variable Tipo de Investigacion:
independiente Aplicada
¢Influye el sentimiento | Evaluar si influye el | Ho: No existe una influencia Popularidad del | Porcentaje de | Nivel de investigacion:
mediatico de las noticias en | sentimiento mediatico | significativa entre el sentimiento sentimiento  positivos, | Explicativo
el rendimiento de la Bolsa | de las noticias en el | sentimiento mediatico de las negativos y neutros en las
de Valores de Lima, | rendimiento de la Bolsa | noticias y el rendimiento de la Sentimiento noticias. — _ ______
periodo 2019 — 2024? de Valores de Lima, | Bolsa de Valores de Lima | o o Disefio de la investigacion:
periodo 2019 — 2024 durante el periodo 2019 — 2024 Intensidad del | Escala de intensidad del | NO experimental;
sentimiento sentimiento  diario [-1, | Longitudinal
Hi: Existe una influencia +1]
significativa entre el
sentimiento mediatico de las
noticias y el rendimiento de la
Bolsa de Valores de Lima
durante el periodo 2019 - 2024
Problemas especificos Objetivos especificos Hipdtesis especificas Variable Poblacion: Indice general de

dependiente

¢Influye el sentimiento
positivo de las noticias en el
rendimiento de la Bolsa de
Valores de Lima, periodo
2019 — 20247

¢Influye el  sentimiento
negativo de las noticias en
el rendimiento de la Bolsa
de Valores de Lima,
periodo 2019 — 2024?

Evaluar la influencia del
sentimiento positivo de
las noticias en el
rendimiento de la Bolsa
de Valores de Lima,
durante el periodo 2019
—2024

Analizar cémo el
sentimiento negativo de
las noticias afecta el
rendimiento de la Bolsa
de Valores de Lima,
periodo 2019 -2024

El sentimiento positivo de las
noticias tiene un impacto
positivo en el rendimiento de la
Bolsa de Valores de Lima
durante el periodo 2019 — 2024

El sentimiento negativo de las
noticias tiene un impacto
negativo en el rendimiento de
la Bolsa de Valores de Lima
durante el periodo 2019 - 2024

Rendimiento de la
Bolsa de Valores de
Lima

Variacion del indice
Bursétil de la Bolsa de
Valores de Lima

Cambio porcentual diario
del indice de la Bolsa de
Valores de Lima

laBVL

Muestra: Rendimiento diario
del indice general de la BVL
periodo, 2019 -2024
Rendimiento de las 8
empresas mas negociadas en
la BVL, periodo 2019 -2024

Técnica: Observacion,
recoleccion de datos de
fuentes secundarias

Tratamiento estadistico:
Procesamiento de lenguaje
natural (PNL)

Modelos VEC

64




Anexo 2: Pruebas de raiz unitaria para los 08 indices méas negociados en la IGBVL

Tabla 14
Prueba de estacionariedad ADF - 'Alicorp’

MMull Hypothesis: ALICORP has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 {(Automatic - based on SIC, maxlag=23)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -45 129325 0.0001
Test critical values: 1% level -3.434485
5% level -2.863253
10% level -2.567730

*MacKinnon (1998) one-sided p-values.

Tabla 15
Prueba de estacionariedad ADF - 'BAP'

Mull Hypothesis: BAP has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Lenath: 1 {Automatic - based on SIC, maxlag=23)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -25.96891 0.0000
Test critical values: 1% level -3.434488

5% level -2 863255

10% level -2.567731

“Mackinnon (1996) one-sided p-values.

Tabla 16
Prueba de estacionariedad ADF - 'BVN'

Mull Hypothesis: BVWMN has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=23)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -40.07668 0.0000
Test critical values: 1% level -3.434485
5% level -2.863253
10% level -2 8567730

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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Tabla 17
Prueba de estacionariedad ADF - 'CVERDE'

Mull Hypothesis: CYVERDE has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 4 (Automatic - based on SIC, maxlag=23)

t-Statistic Prob*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -16.97382 0.0000
Test critical values: 1% level -3.434497
5% level -2.863258
10% level 2567733
*Mackinnon (1986) one-sided p-values.
Tabla 18
Prueba de estacionariedad ADF - 'Ferreycl'
Mull Hypothesis: FERREYC1 has a unit root
Exogenous: Caonstant
Lag Length: 2 (Automatic - based on 3I1C, maxlag=23)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -30.25734 0.0000
Test critical values: 1% level -3.434491
5% level -2.863256
10% level 2567732
*Mackinnon (1986) ane-sided p-values.
Tabla 19
Prueba de estacionariedad ADF - 'IFS'
Mull Hypothesis: IFS has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=23)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -49.45391 0.0001
Test critical values: 1% level -3.434485
5% level -2.863253
10% level -2 867730

*Mackinnon (1986) one-sided pvalues.
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Tabla 20
Prueba de estacionariedad ADF - 'MINSUR'

Mull Hypothesis: MINSUR has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=23)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -52.08446 0.0001
Test critical values: 1% level -3.434485

5% level -2 863253

10% level -2 867730

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Tabla 21
Prueba de estacionariedad ADF - 'VOLCAN'

Mull Hypothesis: VOLCAM has a unit raot
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=23)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -38.62358 0.0000
Test critical values: 1% level -3.434485

5% level -2 863253

10% level -2 867730

*Mackinnon (1996) one-sided pvalues.
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Anexo 3: Resultados VARX para los 08 indices mas negociados en la IGBVL

Tabla 22

Ecuacion del modelo VARX- Alicorp

Coefficient std. error t-stat prob
const -0.001364 | 0.001178 -1.158 0.247
sent_pos_I1 | -0.008660 | 0.037725 -0.230 0.818
sent_neg 11 | -0.005746 | 0.005458 -1.053 0.292
L1.igbvl 0.228644 | 0.121209 1.886 0.059
L1.alicorp -0.161667 | 0.030117 -5.368 0.000
L1.bap 0.010484 | 0.046154 0.227 0.820
L1.bvn 0.007785 | 0.026845 0.290 0.772
L1.cverde 0.003728 | 0.018360 0.203 0.839
L1.ferreycl 0.022406 | 0.012593 1.779 0.075
L1.ifs -0.108509 | 0.023539 -4.610 0.000
L1.minsur -0.025531 | 0.019342 -1.320 0.187
L1.volcan 0.062411 | 0.018671 3.343 0.001
L2.igbvl 0.070875 | 0.120809 0.587 0.557
L2.alicorp -0.051985 | 0.030142 -1.725 0.085
L2.bap 0.083303 | 0.045959 1.813 0.070
L2.bvn -0.003175 | 0.026947 -0.118 0.906
L2.cverde -0.014722 | 0.018337 -0.803 0.422
L2.ferreycl 0.009014 | 0.012576 0.717 0.474
L2.ifs -0.040682 | 0.023284 -1.747 0.081
L2.minsur -0.004346 | 0.019317 -0.225 0.822
L2.volcan -0.005248 | 0.018743 -0.280 0.779

Nota. Elaboracion propia
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Tabla 23

Ecuacion del modelo VARX - BAP

Coefficient | std. error t-stat prob
const 0.000869 | 0.001217 0.714 0.475
sent_pos_I1 | 0.003437 | 0.038987 0.088 0.930
sent_neg_lI1 0.006083 | 0.005641 1.078 0.281
L1.igbvl 0.172210 | 0.125263 1.375 0.169
L1.alicorp 0.023695 | 0.031125 0.761 0.446
L1.bap -0.136151 | 0.047698 -2.854 0.004
L1.bvn -0.033006 | 0.027743 -1.190 0.234
L1.cverde 0.007783 | 0.018975 0.410 0.682
L1.ferreycl | -0.001479 | 0.013015 -0.114 0.910
L1.ifs -0.022880 | 0.024327 -0.941 0.347
L1.minsur -0.008001 | 0.019989 -0.400 0.689
L1.volcan 0.008296 | 0.019296 0.430 0.667
L2.igbvl 0.055005 | 0.124850 0.441 0.660
L2.alicorp 0.034756 | 0.031151 1.116 0.265
L2.bap 0.073613 | 0.047496 1.550 0.121
L2.bvn -0.006993 | 0.027848 -0.251 0.802
L2.cverde 0.026200 | 0.018951 1.383 0.167
L2.ferreycl 0.008397 | 0.012996 0.646 0.518
L2.ifs -0.001763 | 0.024063 -0.073 0.942
L2.minsur -0.016662 | 0.019963 -0.835 0.404
L2.volcan -0.032871 | 0.019370 -1.697 0.090

Nota. Elaboracion propia
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Tabla 24

Ecuacion del modelo VARX - BVN

Coefficient | std. error t-stat prob
const 0.001263 | 0.001691 0.747 0.455
sent_pos_I1 | 0.005506 | 0.054171 0.102 0.919
sent_neg_I1 | 0.010026 | 0.007837 1.279 0.201
L1.igbvl 0.339228 | 0.174047 1.949 0.051
L1.alicorp -0.009518 | 0.043246 -0.220 0.826
L1.bap 0.004102 | 0.066274 0.062 0.951
L1.bvn -0.101793 | 0.038548 -2.641 0.008
L1.cverde -0.038640 | 0.026364 -1.466 0.143
L1.ferreycl 0.001169 | 0.018083 0.065 0.948
L1.ifs -0.016183 | 0.033801 -0.479 0.632
L1.minsur 0.055891 | 0.027773 2.012 0.044
L1.volcan -0.054383 | 0.026810 -2.028 0.043
L2.igbvl 0.416509 | 0.173472 2.401 0.016
L2.alicorp -0.031945 | 0.043282 -0.738 0.460
L2.bap -0.007998 | 0.065994 -0.121 0.904
L2.bvn -0.054737 | 0.038693 -1.415 0.157
L2.cverde -0.008280 | 0.026331 -0.314 0.753
L2.ferreycl | -0.021745 | 0.018058 -1.204 0.229
L2.ifs -0.008966 | 0.033434 -0.268 0.789
L2.minsur -0.016736 | 0.027737 -0.603 0.546
L2.volcan -0.066910 | 0.026913 -2.486 0.013

Nota. Elaboracion propia
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Tabla 25

Ecuacion del modelo VARX - CVERDE

Coefficient | std. error t-stat prob
const 0.001442 | 0.001826 0.790 0.430
sent_pos 11 | 0.061676 | 0.058475 1.055 0.292
sent_neg_I1 | 0.006579 | 0.008460 0.778 0.437
L1.igbvl 0.605017 | 0.187877 3.220 0.001
L1.alicorp 0.106653 | 0.046683 2.285 0.022
L1.bap -0.125932 | 0.071540 -1.760 0.078
L1.bvn -0.077482 0.041611 -1.862 0.063
L1.cverde -0.375467 | 0.028459 -13.193 0.000
L1.ferreycl 0.027242 | 0.019520 1.396 0.163
L1.ifs 0.033531 | 0.036487 0.919 0.358
L1.minsur -0.008446 | 0.029980 -0.282 0.778
L1.volcan 0.056299 | 0.028941 1.945 0.052
L2.igbvl 0.336484 | 0.187257 1.797 0.072
L2.alicorp 0.077471 | 0.046721 1.658 0.097
L2.bap -0.076463 | 0.071238 -1.073 0.283
L2.bvn -0.026435 | 0.041768 -0.633 0.527
L2.cverde -0.169983 | 0.028423 -5.980 0.000
L2.ferreycl 0.023530 | 0.019493 1.207 0.227
L2.ifs -0.013537 | 0.036091 -0.375 0.708
L2.minsur 0.061543 | 0.029941 2.055 0.040
L2.volcan -0.042133 | 0.029052 -1.450 0.147

Nota. Elaboracion propia
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Tabla 26

Ecuacion del modelo VARX - FERREYC1

Coefficient | std. error t-stat prob
const 0.000642 | 0.002464 0.260 0.795
sent_pos_I1 | -0.027119 | 0.078905 -0.344 0.731
sent_neg I1 | 0.002874 | 0.011416 0.252 0.801
L1.igbvl 0.758436 | 0.253517 2.992 0.003
L1.alicorp -0.087204 | 0.062992 -1.384 0.166
L1.bap -0.090433 | 0.096534 -0.937 0.349
L1.bvn -0.110196 | 0.056149 -1.963 0.050
L1.cverde 0.018777 | 0.038402 0.489 0.625
L1.ferreycl | -0.547646 | 0.026340 -20.792 0.000
L1.ifs 0.045457 | 0.049234 0.923 0.356
L1.minsur -0.047976 | 0.040455 -1.186 0.236
L1.volcan 0.052823 | 0.039052 1.353 0.176
L2.igbvl -0.128208 | 0.252680 -0.507 0.612
L2.alicorp 0.107359 | 0.063045 1.703 0.089
L2.bap 0.125879 | 0.096127 1.310 0.190
L2.bvn 0.021361 | 0.056361 0.379 0.705
L2.cverde 0.012204 | 0.038354 0.318 0.750
L2.ferreycl | -0.163897 | 0.026303 -6.231 0.000
L2.ifs -0.021156 | 0.048700 -0.434 0.664
L2.minsur 0.067004 | 0.040402 1.658 0.097
L2.volcan -0.025164 | 0.039201 -0.642 0.521

Nota. Elaboracion propia
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Tabla 27

Ecuacion del modelo VARX - IFS

Coefficient | std. error t-stat prob
const -0.000942 | 0.001612 -0.585 0.559
sent_pos 11 | 0.014017 | 0.051613 0.272 0.786
sent_neg_I1 | -0.001843 | 0.007467 -0.247 0.805
L1.igbvl 0.623708 | 0.165831 3.761 0.000
L1.alicorp -0.168233 | 0.041205 -4.083 0.000
L1.bap -0.006296 | 0.063145 -0.100 0.921
L1.bvn -0.137230 | 0.036728 -3.736 0.000
L1.cverde 0.046895 | 0.025120 1.867 0.062
L1.ferreycl | -0.003435 | 0.017229 -0.199 0.842
L1.ifs -0.298250 | 0.032205 -9.261 0.000
L1.minsur -0.016641 | 0.026462 -0.629 0.529
L1.volcan 0.038474 | 0.025545 1.506 0.132
L2.igbvl 0.062477 | 0.165283 0.378 0.705
L2.alicorp 0.007703 | 0.041239 0.187 0.852
L2.bap 0.202059 | 0.062878 3.213 0.001
L2.bvn -0.026507 | 0.036867 -0.719 0.472
L2.cverde 0.031332 | 0.025088 1.249 0.212
L2.ferreycl | 0.003548 | 0.017205 0.206 0.837
L2.ifs -0.114795 | 0.031856 -3.604 0.000
L2.minsur -0.032340 | 0.026428 -1.224 0.221
L2.volcan -0.030965 | 0.025642 -1.208 0.227

Nota. Elaboracion propia
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Tabla 28

Ecuacion del modelo VARX - MINSUR

Coefficient | std. error t-stat prob
const 0.001825 | 0.001702 1.072 0.284
sent_pos 11 | 0.019276 | 0.054503 0.354 0.724
sent_ neg_I1 | 0.004060 | 0.007885 0.515 0.607
L1.igbvl 0.205669 | 0.175116 1.174 0.240
L1.alicorp 0.079559 | 0.043512 1.828 0.067
L1.bap -0.013939 | 0.066681 -0.209 0.834
L1.bvn -0.077397 | 0.038785 -1.996 0.046
L1.cverde 0.048770 | 0.026526 1.839 0.066
L1.ferreycl | -0.014350 | 0.018194 -0.789 0.430
L1.ifs 0.029273 | 0.034008 0.861 0.389
L1.minsur -0.378737 | 0.027944 -13.553 0.000
L1.volcan 0.099897 | 0.026975 3.703 0.000
L2.igbvl 0.245601 | 0.174538 1.407 0.159
L2.alicorp 0.002266 | 0.043548 0.052 0.959
L2.bap 0.007445 | 0.066399 0.112 0.911
L2.bvn -0.039475 | 0.038931 -1.014 0.311
L2.cverde 0.053538 | 0.026493 2.021 0.043
L2.ferreycl 0.011031 | 0.018169 0.607 0.544
L2.ifs -0.005334 | 0.033639 -0.159 0.874
L2.minsur -0.111627 | 0.027907 -4.000 0.000
L2.volcan -0.011853 | 0.027078 -0.438 0.662

Nota. Elaboracion propia
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Tabla 29

Ecuacion del modelo VARX - VOLCAN

Coefficient | std. error t-stat prob
const -0.003155 | 0.001910 -1.652 0.099
sent_pos_I1 | -0.040762 | 0.061164 -0.666 0.505
sent_neg_I1 | -0.012885 | 0.008849 -1.456 0.145
L1.igbvl 0.291930 | 0.196517 1.486 0.137
L1.alicorp 0.033481 | 0.048829 0.686 0.493
L1.bap -0.106763 | 0.074830 -1.427 0.154
L1.bvn -0.024739 | 0.043525 -0.568 0.570
L1.cverde -0.003248 | 0.029768 -0.109 0.913
L1.ferreycl 0.007790 | 0.020418 0.382 0.703
L1.ifs -0.039972 | 0.038165 -1.047 0.295
L1.minsur -0.019710 | 0.031359 -0.629 0.530
L1.volcan -0.006055 | 0.030272 -0.200 0.841
L2.igbvl 0.197554 | 0.195868 1.009 0.313
L2.alicorp -0.108988 | 0.048870 -2.230 0.026
L2.bap 0.104327 | 0.074514 1.400 0.161
L2.bvn -0.028276 | 0.043689 -0.647 0.517
L2.cverde -0.035831 | 0.029730 -1.205 0.228
L2.ferreycl | -0.006924 | 0.020389 -0.340 0.734
L2.ifs 0.007995 | 0.037750 0.212 0.832
L2.minsur -0.032943 | 0.031318 -1.052 0.293
L2.volcan -0.002087 | 0.030388 -0.069 0.945

Nota. Elaboracion propia
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