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INTRODUCCION

En los tiempos actuales, donde los mercados financieros se muestran mas sensibles
ante situaciones de especulacion, incertiduinbre, desconfianza y falta de sefiales claras
sobre el funcionaniento de la politica econdmica en nuestro pafs, podeinos ver la
importancia de los indicadores econdmicos y sus efectos en la actitud de los diferentes
sectores de la sociedad.

En nuestro caso, dentro del Mercado de Valores nos enfocaremos al Mercado de
Capitales y especificamente a su principal indicador, el fndice de Precios y
Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores.

Desde un punto de vista general, un indice es un nimero que nos indica el desarrolio o
desenvolvimiento de un cierto fendmeno, permitiéndonos tener una panordmica de €,
de su evolucién, su importancia en otros sectores y crear perspectivas para el futuro, Lo
anterior da gran importancia a los indicadores en el estudio de cualquicr fendmeno en
diferentes disciplinas como la economia, demografia, ciencias sociales, biologa, etc.

En el caso de la economia, podemos observar que diariamente los diferentes medios de
comunicacién (Televisidn, radio, periddicos, revistas, etc.) muestran algunas cifras al
dia correspondientes a indices y variables econémicas. Estos nimeros en su conjunto
nos dan una idea del escenario que se vive en el pafs en ese momento de manera
general y en sus diferentes sectores, as{ como del rumbo que se esta siguiendo, lo cual
nos ayuda para tomar decisiones a futuro, tener expectativas y planificar con la base de
contar con un cierto conocimiento de nuestra situacidn,

Sabemos que el conjunto de indicadores o variables econémicas como la inflacidn, el
indice de la Bolsa (global y en los diferentes sectores de produccién que operan en el
mercado), el tipo de cambio, las tasas de interés y otras variables macroeconémicas
(PIB, Balanza Comercial, Balanza de Pagos, etc.) han ido cobrando mayor importancia
para los diferentes entes de la economfa y de la sociedad debido a las profundas
transformaciones que ha tenido nuestra economia en los Gltimos afios al pasar de una
posicidn de alta proteccidn, elevada intervencion econdmica del Estado y reducidos
apoyos crediticios y financieros ( debido a la baja penetracién financiera ) hasta la
instrumentacion de una politica de apertura comercial que reduce la intervencién
directa del Estado en los procesos econdmicos y da ugar a una profunda reforma en el
sistema financiero, Pero también han cobrado importancia debido a la grave crisis



econdmica que estamos enfrentando y que tuvo sus momentos criticos en los primeros
meses de 1995 pero que ha generado importantes cambios en In actitud de fos diferentes
sectores productivos y de la sociedad en general al pereatarse de la vulnerabilidad
mostrada por nuestra economia y sentir en mayor o menor grado los efectos de la crisis
en sus finanzas personales,

Situaciones como la anterior hacen que los procesos de toma de decisiones para las
empresas, inversionistas y Gobierno Federal presenten mayor complejidad y requieran
de un andlisis mds cuidadoso de todos los fendmenos que sean relevantes para el
problema desde un punto de vista local y global,

Por su formacién profesional, el actuario ha tenido un pape! relevante en el anélisis de
diversos fendmenos y en los procesos de planeacion dentro de diferentes dreas como
son seguros, finanzas, demografia, economia, pensiones, administracién de riesgos, etc.

El uso de la estadistica ha sido fundamental en lo creacién de diversos inodelos
matematicos que se han ajustado de manera muy satisfactoria al comportamiento de
dichos fenémenos en Ia realidad y han permitido realizar predicciones o prondsticos
con un alto grado de precision.

Sin embargo, en ocasiones el problema se complica debido a la naturaleza de los datos
y a inconsistencias que se pueden presentar en las hiptesis al querer utilizar un
modelo. Existc una gran gama funciones que podemos tomar para deseribir el
comportamiento de un fendmeno, pero siempre debemos de tener un claro
conocimiento del problema que queremos resolver y buscar que el modelo se adapte a
larealidad y no que la realidad le quede a nuestro modelo.

il objetivo de este trabajo es analizar las tendencias y el comportamiento del fndice de
Precios y Cotizaciones de la Bofsa Mexicana de Valores de 1985 a 1995; un problema
que en primera instancia presenta la dificultad de no tener un comportamiento
netamente aleatorio, sino que sus resultados estdn influenciados en gran medida por
intereses de grupos econdmicos, politicas del gobierno, sucesos sociales, politicos y
fundamentalmente especulacion.

Tomando en cuenta los inconvenientes anteriores y considerando al tiempo como tnica
varinble explicativa, en el trabajo sc pretende responder con bases cientificas Ia
siguiente pregunta:

Bajo las condiciones que se viven actualmente en nuestro pais ¢Seré posible
encontrar una funcion matemdtica del tiempo f(t), o mejor dicho, una familia de
JSunciones del tiempo que puedan ajustarse al comportamiento del IPC de manera
satisfactoria? :



Y plantear posibles alternativas en al andlisis de este indicador.

] trabajo presenta un sentido didictico en la medida de que hace una revision
importante de los principios e hipdtesis estadisticas que nos permtiten encontrar y hacer
uso de diferentes funciones. Asimismo permite al actuario o al estudiante de la carrera,
recordar conceptos basicos del andlisis de regresion y entender que los modelos
matemdticos no se deben aplicar de manera arbitraria o superficial adoptando cn
primera instancia aquellos que grificamente nos presenien ajustes “buenos” o
considerando Gnicamente los estadisticos que nos indican §a bondad def ajuste,

Lo anterior s¢ vuelve mas importante cuando tenemos un problema complejo, como es
el andisis del 1PC, que por sus propias caracterfsticas y su papel dentro def sistema
financiera y en la economia del pais, requicre de gran precision en cualquier juicio que
se quicra dar acerca de su comportamieato, Esto se podré observar cuando se presenten
las graficas de diferentes funciones, las cuales, si consideramos los datos como simpfes
puntos, parccieran ser excelentes alteruativas (y posiblemente lo serian para otro
problema) pero en nuestro caso pueden resultar de poea utilidad por la variacion propia
y el contexto de nuestros datos,

Los aspectos anteriores sc presentan en tres capitulos ordenados de la forma siguiente;

En el primer capitulo se hace una presentacidn def contexto en el que esta inmerso el
IPC, es decir, del Sistema Financiero Mexicano, dentro del cual encontramos al
mercado de valores, (compuesto por el mercado de dinero y el mercado de capitales),
que opera a través de la Bolsa Mexicana de Vulores como organismo de apoyo.
Asimismo se mencionan las caracteristicas mas importantes de! indice de la bolsa, su
forina de calenlo y su relevancia en la economia.

En el capitulo segundo empezamos a ver los aspectos estadisticos del trabajo partiendo
de nuestros datos reales (cierre mensual del IPC en los Gltimos diez aflos), para ello se
mencionan conceptos tedricos importantes que nos servirdn en el plantcamiento de fos
modelos lineales. Posteriormente se muestran los primeros ajustes con funciones
lineales para ver las tendencias que presenta el indice, haciendo un andlisis de cada
£as0.

El dltimo capitulo hace un andlisis de los inconvenientes que presentan nuestros datos
al aplicar el anilisis de regresién simple, es decir, si existen hiptesis (supuestos) que
no se cumplen y ver la medida en que afectan nuestros resultados. Asimismo, se
muestran posibles atternativas que podemos seguir en cada caso y finalmente se hace
mencion de [a “teorfa del caos” como una perspectiva difcrente del probiema,



CAPITULO 1 :
PAPEL DE LA BOLSA MEXICANA DE VALORES Y SU
PRINCIPAL INDICADOR (IPC) DENTRO DEL SISTEMA
FINANCIERO MEXICANO

1.1 Sistema Finaneiero Mexicano

En los Gltimos aftos se han presentado transformaciones profundas en la economia
mundial, observindose un importante proceso de globalizacion de los mercados,
interdependencia financiera y recrudecimiento de la competencia.

La globalizacién financiera implica el libre flujo de capitales y permite a las empresas
compelir en todos los mercados, Por lo anterior, los sistemas financieros
intemacionales se han caracterizado por los siguientes rasgos fundamentales:

- La globalizacion de los servicios (registrando importentes progresos en el
procesamiento de la informacidn y las telecomunicaciones).

- Laexpansion geografica extraterritorial,

- Y la competencia més intensa en las funciones de intermediacion.

Los factores que han favorecido esta globalizacién financiera son entre otros, la
aplicacion de politicas desregulatorias, introduccién de nuevos y complejos sistemas
financieros, surgimiento de nuevos mercados e instrumentos de inversién, desarrollo de
nuevos polos de crecimiento y expansién del comercio mundial,

Nuestro pais no ha quedado al margen de este proceso de globalizacion; en los Gltimos
afios se ha llevado a cabo una profunda reforma financiera orientada por una politica de
apertura comercial y modernizacién de los servicios.

En este contexto, el sistema financiero mexicano se define como el conjunto de
instituciones y organismos que generan, administran, orientan y dirigen el ahorro y la
inversion en la econonifa mexicana. Tratando de hacer mds fluidos y eficientes los
canales de distribucién de recursos financieros, desde un punto de vista nacional ¢
internacional.



En su proceso de modemizacion e integracion intemacional, ¢l sistema financiero
mexicano experimentd dos procesos complementarios: el de liberacion y el de cambio
estructural.

Los cambios estructurales se presentaron en tres aspectos fundamentales:

- En ¢l sistema bancario mexicano, con la creacion de la banca multiple y la
reestructuracion de la hanca de desarrollo.

- En el sector ptiblico, con la formacion de un mercado de deuda publica y la
contraccion del déficit fiscal.

- En ki conformacion de grupos financieros,

Las anteriores tramsformaciones fucilitaron Ia liberacion tanto de las tasus de interds
como de fos recursos financieros. Asimismo, se reconoce que los intermediarios
bancarios y no bancarios se podrin constituir en agrupaciones financieras mediante una
empresa tencdora de acciones. Los grupos podrdin incluir bancos, casas de bolsa,
empresas de factoraje, arrendamiento, fianzas, aseguradoras, almacenadoras y casas de
cambio,

I:] sistema finnneiero mexicano se encuentra respaldado bajo una estructura legal que
comprende diversos reglamentos tales como: Ley Reglamentaria del Servicio Pablico
de Banca y Crédito, Ley Organica del Banco de México, Ley del Mercado de Valores,
L.ey General de Instituciones de Seguros, Ley Federal de Instituciones de Fianzas, Ley
General de Organizaciones y Actividades Auxiliares de Crédito, Ley General de
Sociedades de Inversion, Ley para promover la Inversion Mexicana y Regular ia
Inversion Extranjera y la Ley para Regular las Agrupaciones Financieras.

Como ya se ha mencionado, e! sistema financiero mexicano ha presentado una
importante reforma; lo anterior ha propiciado cambios importantes en su estructura
durante los tltimos aflos hasta llegar a su estructura institucional actual descrita en la
figural.1:



FiEllra L1

Tt Mt Secretaria de Hacienda v
l Bunco de México I Cridito Pablico

T
— 1
Comision Naclonal Dancaray Cormisidn Nacional de
de Valores Seguros y Fianzas
Comité de Grupos
|.~,-nundc:o,p Casas de Bobsa
Sociedades Instituciones Bolsa Mexicana
Nactonales de Privadas de Crédito de Valores
Crédito "
Banca Miliipte
I P I Sociedades de
Banca de Inversion
Desamollo | Buancu Obrero '
Emisoras
Representuciones
Dancos Extranjeros
Indeval
Organizaciones
Auxilinres do
Crédito Fnvp parala
Calificacién de
Valores

Fuente: Elaborado por la Direcclin de investigaciones del ICAF (Instinto de Capacitacion Finunclera)

En el esquema anterior, podemos observar algunos cambios que se presentaron
recientemente, tales conto la fusidn de las anteriores Comisidn Nacional Bancaria y
Comision Nacional de Valores en la nueva Comisién Nacional Bancaria y de Valores,
Asimismo, se decretd la awtonomia del Banco de México como organismo con
personalidad juridica y patrimonio propio que efectia las tareas correspondientes a la
Banca Central.

De esta manera, los organismos de regulacion del sistema financiero mexicano son: la
Secretaria de Hacienda y Crédito Pablico (SHCP) como braze ejecutor de la politica
financiera del Ejecutivo Federal; El Banco de México (BANXICO) como organismo
autdnomo que efectiia las tareas de Banca Central; Ja Comisién Nacional Bancaria y de
Valores y, la Comision Nacional de Seguros y Fianzas como organismos que
promueven, regulan y vigilan la operacidn de sus respectivos sectores.



En nuestro caso, nos enfocaremos al funcionamiento del mercado de valores por ser el
sector donde operan la Bolsa Mexicana de Valores y su principal indicador.

1.2 Mercado de Valores Mexicano

El mercado de valores mexicano se puede definir como ¢l conjunto de normas e
instituciones cuyo funcionamiento permite el proceso de emisidn colocacién y
distribucién de valores inscritos en el registro nacional de valores ¢ intermediarios.
Dentro de esta definicién, también se incluye el conjunto de intermediacion de papeles
del mercado de dinero y de capitales, negociados en el mercado de mostrador (mercado
Over The Caunter) o mercado fuera de bolsa.

De acuerdo con la definicion anterior, se describe en la siguiente figura el
funcionainiento del mercado de valores:

Figura 1.2
Mercado de
Valores de renta fija con
/ dinero vencimiento menor a un afo
Mecado 4 Mercado de * Acciones
Organizado v caplales * Derivados
* Valores de renta fija con
‘(’)ewaci?nu através vencimiento mayor 8 un afio
Ia Bolsa Mexicana de
Valores
Mercado de Mercado de Velores de renta fija con
Valores dinero vencimiento menor a un Ao
Mexicano Mercado de
Mostrador Mercsdo de Valores de renta fija con
(OTC) capltales veacimiento mayor s un afio
Operaciones bursatites
realizadas fuera de Ja Mercado de : Coberturas cambinrias
Bolsa Mexicana de opersciones Cobesturas de tasas
Valores espechalizadss * Cambios
* Metales
* Arbitrajes

Fuente: Elaborado por la Direccién de investigaciones del ICAF

El mercado de valores tiene una estructura institucional que se divide en los siguientes
segmentos:
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a) Organismos reguladores: Su funcion es tegular el desempefio del mercado de
valores intentando preservar la integridad del mercado. Las entidades bisicas son: la
Secretaria de Hacienda y Crédito Pablico (SHCP), Banco de México (BANXICO) y
la Comision Nacional de Valores (CNV) en su calidad de organismos de regulacion
gubernamental,

b) Orga

nismos de Intermediacién: Los intermediarios bursitiles estdn integrados por

las casas de bolsa nacionales y extranjeras, sociedades de inversién y especialistas

bursd

¢) Orga

tiles.

nismos de ajoyo:

¢ Bolsa Mexicana de Valores (BMV).- Actualinente el mercado de valores
organizado en México opera a través de esle organismo, cuyas funciones

pri

ncipales son:

Establecer los locales, instalaciones y mecanisinos que permitan la realizacion
de operaciones bursétiles de manera segura, transparente y eficiente.

Supervisar que las operaciones se lleven a cabo dentro de los lineamientos
legales que regulan la actividad bursatil.

Vigilar que las actividades de las casas de bolsa se apeguen a las disposiciones
que les sean aplicables,

Cuidar que los valores inscritos satisfagan las demandss y requerimientos
correspondientes para dar seguridad a los inversionistas.

Difundir en forma amplia las cotizaciones de los valores, los precios y las
condiciones de las operaciones que se efectian diariamente, asi como las
caracteristicas de los valores inscritos y las empresas emisoras,

Vigilar la integridad del mercado de valores

Realizar actividades andlogas o complementarias a fas anteriores que les
autorice la SHCP a través de la CNV,

Como organismo encargado de apoyar la intermediacién de valores financieros,
la Bolsa Mexicana de Valores opera de acuerdo con Ia siguiente secuencia:

1.

La empresa emisora contrata los servicios de un intermediario bursétil, una
casa de bolsa con la finalidad de cofocar valores accionarios o de renta fija
ante el pablico inversionista.

La casa de bolsa examina la estructura financiera de la empresa y determina
las caracteristicas del instrumenlo a emiir.

3.- Seclabora el prospecto de colocacion

4.-

Se hacen solicitudes de eniisién y se realizan los trdmites correspondientes
ante las autoridades de regulacidn (CNV) y autorregulacion (BMV).



5.- Después de la aprobacion del prospecto, se procede a la colocacion de los
valores en el mercado primario a través del piso de remates de la bolsa.
Asimisino, se depositan los valores en el INDEVAL.

6.- La posterior negociacion continua de los valores se lleva a cabo en el
mercado secundario,

En otras palabras, se puede decir que, “la funcion principal de Ja bolsa, e servir
como medio de financimuiento y de inversion a empresas y personas fisicas,
promoviendo el encuentro entre oferentes y demandantes de valores y fungiendo
como catalizador para que los titulos tanto de renta fija coino de renta variable
adquicran el valor real que les corresponde. Las transacciones dentro de la bolsa
se dan a través de los mercados primario y secundario.

Se denomina mereado primario aquel en el que se realiza la colocacién originaria
de un valor autarizado por la CNV. El mercado secundario es aquel en el que se
lievan a cabo las transacciones bursitiles con valores que ya se encuentran en
cireutacién.”

« Instituto para el Depdsito de Valores (INDEVAL).- Este organismo opera como
el custodio de los valores negociados en la Bolsa, asi como la entidad encargada
de realizar los servicios de administracion, transferencia, compensacién y
liquidacion de valores,

o Asociacién Mexicana de Intermediarios Bursétiles (AMIB).- Esta entidad es el
drgano por excelencia que representa al gremio bursdlil, es decir, a los
intermediarios en especial ante las autoridades de regulacion. La asociacion esta
integrada por comités de trabajo que sancionan periddicomente y, a través de
ellos, el gremio presenta sus requerimientos para negociar ante las autoridades y
desarrollar el mercado de valores.

d) Piblico demandante y oferente de valores:
Esta integrado por emisores ¢ inversionistas. Los emisores del mercado de valores
son aquellos agentes deficitarios que necesitan recursos para financiamiento de
corto plazo o de proyectos de inversion a largo plazo. Por lo anterior son los
oferentes de valores o demandantes de recursos liquidos,

Por otre lado, los inversionistas son las unidades que muestran excedentes de
liquidez y tratan de colacar sus recursos en diferentes alternativas de inversién a fin
de recibir atractivos rendimientos,

Lopez E. Vicior M., “Escenario del Mercado Bursitil Mexicano”, Edit. Nacional
Financiera, 1a. Ed. 1992, pig. 22



1.3 Mercado de Dinero

El wmereado de dinero se puede definir como aquel mercado donde se negocian
instrumentos financieros de realizacion inmediata ( corto plazo ).!

De esta manera, el mercado de dincro, al ser un lugar donde se negocian papeles de
corto plazo, predominando de manera importante los valores gubernamentales,
constituye un mercado de bajo riesgo y elevada liquidez. En la figura siguiente se hace
una descripcion del mercado de dinero de acuerdo con los puntos anteriores:

Figura L3
Mercado de
Dinero
Instrumentos de
deuda de corto
plazo
: } I : !
Valores Deuda de corto Deuda de corto Deuda de corto
gubemamentales plazo de bancos de plazo de bancos plazo de empresas
desarrollo privados de elevada
calificacitn

Fuente: Elaborado por la Direccidn de investigaciones del ICAF

Como se puede ver en el esquema, ¢l mercado de dinero incluye a los instrumentos de
deuda de corto plazo del Gobiemo Federal, de los bancos comerciales y de desarrollo y
de empresas de elevada calificacién crediticia.?

El mercado de dinero constituye uno de los mercados mds liquidos del mundo, al ser
una parte fundamental del sistema financiero de cualquier pafs, La parte central de la

, Convencionalmente se ha definido el corto plazo hasta un afio.
* En una definicion amiplia del mercado de dinero se pueden incluir instrumentos de deuda de
corto plazo de empresas independientemente de su grado de calificacion crediticia



actividad del mercado de dinero ocurte en los llamados pisos financieros de los centros
financicros de los bancos, en los centros de negociacion de los corporativos financicros
no bancarios, en los pisos de operaciones de las casas de bolsa, en el piso de remates de
la Bolsa Mexicana de Valores y en el “trading room” del Banco de México,

A continuacion, se presenta en la siguiente figura una clasificacion de los principales
instrumentos del mercado de dinero:

Figura 1.4

Valores Valures Bancarios Valores de Empresas
Cubernamentales (Sociedades
Andnimas)

b Aceptaciones Bancarias
r—ﬁlﬂ AJUSTABONOS I L Acep | ™ Bonos de Prenda
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| BONDES L L‘, Pagards a medinno plazo
: - Bonos Bancarios pata ¢f
: Desarrotto Industrial

3,
: | CITES J |—{  Bonos Bancarios de Ly, Papel Comercial
: N Vivienda
o Cetificados de
! TESOBONOS || Participacién en CPO's y
CPI's
~—4{ OTROS J Certificados de Deposita
- (CD's)

Pagards con reconocimiento
liquidable al venclmiento

] Otros ]

Fuente: Elaborado por lu Direccion de Investigaciones del ICAF.
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Como ya se ha mencionado, tienen la principal caracteristica de ser instrumentos de
corto plazo, regularmente de un afio, son valores de menor riesgo y de una alta liquidez.

1.4 Mercado de Capitales

El Mercado de Capitales es el medio en ¢l cual se hace factible la intermediacién de
instrumentos de inversién a largo plazo. Este mercado se caracteriza por operar
instrumentos de renta fija y renta variable orientados en primera instancia a la
formacion y distribucién de capital y al financiamiento de proyectos de largo plazo.

En el Mercado de Capitales se negocian valores, ya sea en el mercado organizado que
representa la Bolsa Mexicana de Valores (colocacién primaria piblica e intermediacién
en el mercado secundario) o en el mercado no organizado (colocacién privada de
valores y negociaciones secundarias no registradas).

El mercado de capitales en México se ha consolidado como una alternativa importante
en los procesos de capitalizacién de diferentes sectores econdmicos, en particular, en
los witimos afios ha permitido captar flujos financleros importantes provenientes de
mercados internacionales.

Los instrumentos del mercado de capitales se presentan en la figura L5 y se explican
posteriormente:



Figura IS

MERCADOQ DE
CAPITALES

|

Renta Variable Renta Fija

Acciones Valor de renta fija de
mediano y largo plazo

|
| l

Bonos Centificados y Obligaciones
Pagarésa L.I",

Fuente: Elaborado por ta Direccion de Investigaciones del JCAF.

Acciones: Las acciones son titulos-valor que representan una parte alicuota del capital
social de una empresa, es decir, representan en forma individual unia de las partes en
que se divide el capital social de una empresa, Sirven para acreditar y transmitir la
calidad y los derechos del socio.

Las acciones son emitidas con diferentes caracteristicas dependiendo de cada empresa.
Basicamente se pueden establecer dos categorfas; las comunes y las preferentes. Las
primeras proporcionan a sus tenedores, tanto los derechos corporativos (participar en la
asamblea general de accionistas), como los derechos patrimoniales (utilidades y valor
contable de Ia empresa). Mientras que las preferentes por lo general inicamente dan
derechos patrimoniales, es decir, son un titulo de capital propio con derecho a recibir un
dividendo fijo, el cual deberd ser pagado con antelacién a la distribucién de utilidades
entre los tenedores de acciones comunes,

Obligaciones: Las obligaciones son titulos de crédito nominativos que representan la
participacién individual de sus tenedores en un crédito colectivo a cargo de una
Sociedad Andnima.

Las obligaciones tienen como objetivo abtener financiamiento preferentemente para
proyectos a largo plazo o reestructuracién de pasivos. Ademds, son ¢l componente mds

17



relevante del mercado de capitales en lo concerniente a los valores de deuda de
mediano y largo plazo,

Las obligaciones se clasifican de la siguiente forma:

1) Como garantias las obligaciones pueden ser:
« Quirografarias: Cuando el crédito se garantiza con el patrimonio de la entidad
eimisora.
o Hipotecarias: Son aquellas que estdn respaldadas por una garantfa hipotecaria de
la entidad emisora o otra entidad.
¢ Con Garante: Cuando la garantia la otorga una persona fisica o moral distinta al
emisor,

2) Por su disefio pueden ser:

o Con rendimiento capitalizado: Cuando el valor nominal inicial de las
obligaciones se actualiza cada trimestre por los intereses no pagados. Estos se
capitalizan,

¢ Subordinadas: Obligaciones preferentcinente bancarias,

o [ndizadas: Sc emiten en peses pero se indexan al tipo de cambio del délar

o Miltiples: El monto total se coloca parcialmente en varias emisiones en distinto
tiempo.

3) Por la convertibilidad en acciones pueden ser:
e Opcionales: Cuando la obligacién da ¢! derecho de conversibn a titulos
acctonarios.
o Obligatorias: Cuando la obligacién establece la necesidad de su conversién en
acciones.

4) Dentro de las no homogéneas encontramos:
» Fiduciarias: Cuando la garantia esta depositada en un Fideicomiso
o Prendarias: Cuando la garantia esta constituida por titulos o bienes muebles,
o Topada; Cuando Ia tasa de interés ticne limites de variabilidad,
» No Topada: No hay limite de variabilidad de la tasa de interés de la obligacion.

Bonos y Certificndos: Son titulos de crédito con rendimientos y plazos fijos ( o bien
rendimientos y plazos revisables para los Bonos de Desarrollo, AJUSTABONOS,
PETROBONOS o los CEPLATAS), y cada uno de ellos cumple con la tarea de
financiar cierta actividad.



Pagarés 4 mediano y large plazo: Es una promesa de pago. Fueron colocados por
primera vez a principios de 1991, por parte de empresas industriales, con plazo
promedio de tres aftos.

1.5 Principales Indicadores del Mercado de Capitales (IPC ¢
INMEX)

A nivel internacional, los indices de precios se han consolidado como un mecanisma
villido y eficaz para medir los diferenciales de fluctuacion, capitalizacion y rendimiento
de fos mercados de valores en diferentes periodos.

Kl indice de Precios y Cotizaciones (IPC): es el indice oficial que elabora la Bolsa
Mexicana de Valores y su principal indicador; expresa ef rendimiento del mercudo
accionario en funcién de las variaciones de precios de una muestra balanceads,
ponderada y representativa del conjunto de acciones cotizadas el la BMV. Este
indicador, que se aplica en su actual estructura desde 1978, expresa en forma fidedigna
Ja sitnacion del mercado bursitil y su dinamismo operativo,

La determinacidn del 1PC considera los siguientes aspectos:
1) Seleccion de ln muestra.-

Se integra la muestra del IPC con las ensisiones que presentan un mayor dinamismo
operativo  (Bursatilidad), asegurando la  representatividad  respecto  al
comportamiento general del mercado accionario,

Asi, la Bolsa Mexicana de Valores toma como criterio de seleccion el indice de
Bursatilidad, e! cual se calcula autométicamente considerando un periodo de
observacion diaria durante seis meses de las siguientes varisbles:

Importe negociado en ef periodo.

Vohunen de acciones negociadas.

Rotacidn (Importe / Valor de capitalizacion).
Cantidad de operaciones efectundas.

Total de dias de negociacion



Este indicador, debidamente validado y autorizado por la Comisién Nacional de
Valores, permite seleccionar la muestra dentro de un listado de emisiones,
jerarquizadas segin su indice de Bursatilidad,

En ocasiones el valor de capitalizacion es determinante para fa seleccion,
considerado como un criterio adicional, ya que es el ponderador que se utiliza para
el célculo del Indice,

Cada dos tueses se veriflca la representatividad que tiene la muestra del mercado y
se hacen los cambios necesarios, observando los criterios anteriormente descritos.

b) Tamafio de la Mucstra.-

El nimero de titulos accionarios incluidos en la muestra , para el célculo del IPC, ha
fluctuado entre 35 y 50 en los dltimos afios. El tamafio de la muestra estd en funcién
a la representatividad que se pretende tenga Ia misma, esto es, se trata de incluir en
1a muestra a las acciones mas representativas de los siete sectores econdmicos en los
cuales estdn clasificadas las emisoras inscritas en la BMV, atendiendo al giro de
cada unia de las empresas.

El tamafio de la muestra se calcula mediante técnicas de muestreo, considerando los
aspectos anteriores y asegurando que un pequefio porcentaje de Ia poblacién total
suministre informacién valida del compertamicnto de esa poblacién.

¢) Sistema de Calculo.-

En general, los procedimientos de calculo utilizados internacionalmente para
obtener los indices de precios, se agrupan cn las siguientes modalidades:

o Indices de precios acumulativos simples,

o fndices no ponderados (promedio geométrico).

o Indices de precios ponderados (Laspeyres, Paache).
o fndices ponderados por valor (Fisher),

EI'IPC es un indice ponderado por valor de capitalizacidn (precio de mercado por
acciones inscritas), Esto significa que el cambio en el precio de una accién
integrante del IPC influye en el comportamiento del indice en forma relativa al peso
que dicha accion ticne en la muestra,
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El calculo del IPC es efectuado en tiempo real, registrando automdticamente cada
cambio de precio de las acciones que componen la muestra. La formula utilizada es

la siguiente;

X P Qi
lg = !(.] """""""""""
L Piyy Qi Fig

Donde:

I, =ICeldlat

Piy =Preciodelaacciénieldiat

Qi; = Cantidad de acciones inscritas de la accidn i el dia t
Fi; = Factor de ajuste por derechos de la accion i el dia t
-1 = Dia hdbil inmediato anterior

n = Nimero total de emisoras de la muestra

Esta formula mide los cambjos en los precios de cotizacién de la muestra de
acciones mediante cuatro indicadores independientes que son : dias operados,
nimero de operaciones, la razén monto operado sobre monto inscrito y la varianza
en el precio de la emisora a movimientos existentes en el mercado,

La formula indica que la suma del valor de capitalizacién de todas las emisoras
incluidas en la muestra, dividida entre la suma del valor de capitalizacién de dicha
muestra del dfa habil anterior, ajustada en su caso, determina ¢l fuctor de variacién
del IPC respecto al dia habil anterior,

El factor de ajuste slempre es igual a | excepto cuando en la emisora i se aplica un
derecho o una reestructuracién de capital

El indice México (INMEX): Este {ndice fue desarrollado con el objeto de contar con
otra altemativa de medicion del desempefio del mercado de valores y para la emisién de
titulos opcionales basados en fndices. El INMEX es un indice ponderado por valor de
capitalizacion al igual que el IPC, sin embargo, la diferencia fundamental entre ellos es
que el tamafio de la inuestra es de 20 emisoras y la ponderacién de cada emisora tiene
como maximo un 10% revisable semestralinente.

El indice México esta definido por la siguiente formula:
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E Pi(.] Qi(.] Fil
Donde:

I, =INMEXeldiat

Pi, = Precio de laempresasericiel diat

Qi, = Cantidad de acciones de todas las series de la empresa i el diat
Fi, =Factor de ajuste por derechos de la emisora i el dfa t

t-1 = Dia hdbil inmediato anterior

n = Numero total de emisoras de la muestra

Otras caracterfsticas importantes del INMEX son que considera inicamente a las serics
mis representativas de cada emisora; para Ia seleccién de la muestra utiliza los
siguientes criterios: las emisoras con mayor bursatilidad, un minimo de capitalizacién y
toma en cuenta la liquidez; por otro lado, no se ajusta por dividendos en efectivo, aun
cuando si es ajustado por los demds derechos que las emisoras decretan y finalmente,
en la composicién del INMEX no puede haber mds de una serie por emisora, desde
luego esta serd la mas representativa en cuanto a bursatilidad, capitalizacién y liquidez

Por lo anterior, se puede decir que la diferencia fundamental entre el IPC y el INMEX
esta en ¢l objetivo de cada uno de ellos. El objetivo del IPC es damos una
representacién del comportamiento del mercado en general y el objetivo del INMEX es

darnos una representacion de la evoluclén del mercado y cotizacién en mercados de
productos derivados.
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1.6 Principales Caracteristicas del IPC

Como hemos visto, la finalidad del IPC es darnos una representacion del
comportamiento del mercado en general, lo cual lo convierte en el prineipal indicador
de Ia Bolsa Mexicana de Valores.

De esta manera, la tendencia general de las variaciones de precios de todas las emisoras
y series cotizadas en bolsa, generadas par las operaciones de compra-venta en cnda
sesion de remates, se refleja automdaticamente en el 1PC. Asi, este indice constituye un
fiel indicador de Ias fluctuaciones del mercado accionario cumpliendo con sus
principales propésitos que son:

Ofrecer un indice de la rentabilidad del mercado accionario
Ser un barémetro de las expectativas de la economia
Bardmetro de los cambios en el sector financiero

Referencia Para determinar fos riesgos del mercado bursitil y de las acciones
particulares

Por lo anterior, nos podemos dar cuenta de la importancia de conocer este indicador o
su tendencia para poder teper una idea clara de los puntos que hemos mencionado,

Mas aun, una situacion deseable en los mercados financieros y en otros sectores de la
sociednd serfa el poder conocer anticipadamente o hacer prondsticos sobre el
comportamiento del IPC o por lo menos de su tendencia.

' EI'IPC se utiliza para determinar el factor beta de una accién en lo que se conoce como

“modelo de mercado”, el cual mateméticamente describe Ia relacién lineal existente entre el
rendimiento de una accién en particular y el rendimiento del mercado como un todo
(representado este ultimo por los incrementos o decrementos en el indice de la bolsa). La
BMYV publica las betas con datos diarios en su edicién mensual de indicadores burstiles.
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CAPITULO 11 :
AJUSTE DEL 1PC MEDIANTE FUNCIONES DEL TIEMPO

2.1 Enfoque Estadistico del Problema

Como mencionamos al final del capitulo anterior, al ver la importancia del indice de
Precios y Cotizaciones en el mercado bursétil y en diversos sectores econdmicos, una
situacién deseable en el estudio de los niveles, tendencias y diferenciales de este
indicador setfa el poder explicar su comportamiento de tal manera que esto Ultimo nos
pertnita poder hacer inferencias o prondsticos sobre su comportamiento en el futuro de
manera consistente.

Cabe recordar, que uno de los objetivos planteados al iniciar el presente trabajo, fue el
poder responder con bases cientificas la siguiente problemética:

Bajo las condiciones que se viven actualmente en nuestro pais ;Serd posible
encontrar una funcion matemdtica del tiempo f{t), o mejor dicho, una familia de
Sunciones del tiempo que puedan ajustarse al comportamiento del IPC de manera
satisfactoria?

Para poder plantear una respuesta consistente, analizamos las caracteristicas del IPC y
su comportamiento a través del tiempo mediante un anallsis estadistico que nos permita
ver si es posible “pronosticar” el indice en base a su comportamiento en el pasado o,
dicho de otra manera, situdndonos en el pasado como inversionistas si hubiésemos
podido conocer anticipadamente las grandes fluctuaciones que presentéd el IPC en los
primeros meses del afio simulando condlciones econémicas similares a las que se
vivieron en esas fechas,

Empezamos nuestro andlisis recabando los datos sebre el cierre mensual del IPC

durante los tltimos 10 afios ( desde enero de 1985 hasta agosto de 1995 ) abteniendo
una muestra de 128 observaciones (tabla I1.1) cuya grafica se muestra en la figura IL1.
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Como podemos ver eh dicha prafica, tenemos un conjunto de puntos de la forma (i, yi),
ahora debemos de buscar modelos matemdticos que se ajusten al comportamiento de
estas observaciones. Para ello, utilizamos la técnica de “andlisis de regresion”, que nos
permite  proponer algunas funciones matemditicas que puedan  describir el
comportamiento de los datos y una vez que hemos seleccionade un modelo poder
estimar los pardmetros que intervienen en el mismo mediante ciertos métodos como es
el de minimos cuadrados ordinarios o minimos cuadrados generalizados (para nodelos
lineales).

Por lo anterior, se mencionardn los supuestos basicos que nos penniten utilizar estas
técnicas en el modelo lineal.

2.2 Supuestos del modelo Lineal General.

1.- Se pide que exista una relacion lineal entre la variable Y, o alguna
transformacion Y con la variable X, o alguna transformacion de X, en este
sentido, se entiende que al hablar de linealidad nos referimos a linealidad en los
pardmetros. Por lo anterior los modelos siguientes son lineales en los pardmetros,
aunque no todos lo son en las varjables Xo Y:

Y=a+BX (Modelo lineal simple)
Y = o+ pX +yX? (Modelo Cuadrtico) *
Y=o+pX+X +5X°  (Modelo Ciibico) *

Y =oX? (Modelo log-log)

Y = exp(o + pX) (Modelo Semilog)

Y =a+B(1/X) (Modelo Reciproco)

En general, la relacion lineal se expresa de la siguiente nanera; Y = o + X + ¢
Donde el factor € (error aleatorio) es un terinino estocdstico que surge por:

a) Errores de medicion

b) Falta de especificacion ( la variable X no explica todo el comportamiento de Y )

Maodelos multivariados ( de 3 y 4 variables respectivamente )



2.-  Lamedia del error ¢s cero:
E(g;) =0 Para toda i
Lo cual implica que: E(Y;) =a+ X
3.-  Los errores son no correlacionados y tienen varianza constante:

Iieig) = 0 Paratodai#]j
Ligigy) = o’ Paratodai=j ( Homocedasticidad )

4.~ Los errores tienen una distribucién normal con media 0 y varianza o’
5.-  lLavarable X ¢s no estocastica,

6.- (Caso wmltivariada) Las variables X no dependen linealmente entre si.

2.3 Conceptos Bésicos

Una vez que mencionamos los supuestos del modelo lineal, recordaremos algunas
definiciones y resultados importantes del andlisis de regresion,

a) Para estimar los parametros desconocidos ( a y f# ) en los modelos propuestos,
utilizamos métodos de estimacion como el de minimos cuadrados ordinarios, el cual se
basa en la minimizacién de los residuales (al cuadrado), los cuales se definen de la
siguiente manera:

Ci:Yi-Yi

donde Y; representa el punto de la linea o funcién de ajuste para un valor dado X; , en
el caso del modelo lineal simple:

Yi=a+bX;

Donde a y b son los estimadores de o y P respectivamente.
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by Log estimadores de minimos cuadrados (OLS) son los mejores estimadores lineales
insesgados (lanto en el caso univariado como en el caso multivariado).

o) Podemos hacer inferencias estadisticas en ¢l modelo de minimos cuadrados y
obtener intervalos de canfianza o realizar pruebas de hipdtesis sobre los estimadores
{OLS).

dy Se define el coeticiente de correlacion (p) como una medida de Ia asociacion lineal
que existe entre las variables aleatorias X y Y. El estimadar de médxima verosimilitud

de pes el coeficiente de correlacion de la muestra, dado por:

LX-X) (Y- Y)

R=
(50X - XPEY;- Y)))

Donde R (al igual que p) se encuentra en ef intervalo -1 < R £ 1y mide la refacion
lineal entre X y Y. Con base en una inuestra aleatoria , un valor de R = -I indica una
carelacion lineal negativa perfecta entre X y Y , mientras que un valor de R = |
sefialard una relacion lineal positiva perfecta de X y Y. Si R = 0 entonces no existe
ninguna relacion lineal entre Xy Y.

El coeficiente de correlacion es una medida de asociacion lineal, por lo tanto no tiene
sentido wtilizarlo para describiv relaciones no lincales, Asimismo, no implica una
relacion de causa y efecto.

¢) Coeficiente de Detenninacion: Podemos interpretar el coeficiente de determinaciin
bl . . 3
R® en al menos tres farmas (segin sea el caso):

L.- Como una medida del grado de ajuste de la regresion

2.- Como una medida de que tan bueno es ¢l ajuste lineal

3.-Si la variahle X fuera varinble aleataria entonces R* Jo puedo interpretar como
un estimador de la correfacian entre Xy Y.

f) La técnica de andlisis de la varianza divide la variacion total de las observaciones
(Y) en dos partes:

Una variacion explicada por la regresion lineal y una variacion inexplicada por
ésta (debida al error).

Suma de cuadrados = Suma de cuadrados  + Suma de cuadrados
Tatat de los errores explicada por el modelo
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En la tabla ANOVA se nos presenta esta informacion del modelo que ademds nos
permite probar Ia hipdtesis nula de que la pendiente de la recta ajustada es cero, es decir
que no existe relacion lineal entre las variables,

En las lineas anteriores, sélo se presentaron algunos conceptos y resultados tedricos
importantes del anélisis de regresién sin profundizar en su desarrollo, para conocerlos
con mayor detalle se recomienda consultar textos de estadistica o cconometria como los
que se citan en las referencias.

2.4 Ajustes con Modelos Lincales

Una vez que hemos repasado algunos resultados importantes de! andlisis de regresion y
el ajuste por ¢l método de minimos cuadrados, empezamos a trabajar con los datos
realizando ajustes con diferentes modelos lineales.

En primer termino, veremos el modelo lineal simple de la forma:
Yi=at+pt+eg

Estimamos los pardmetros o y f§ por el método de minimos cuadrados, corriendo Ia
regresion en el paquete excel, obteniendo los resultados que se muestran en la tabla
11.2, donde se presenta informacion sobre los valores de los estimadores, R, R, andlisis
de la varianza ¢ intervalos de confianza para los estimadores y la siguiente funcion de
ajuste;

Y;=-529.5306 +(22.43099)y

Asimismo, se presentan en las figuras I1.2a y 11.2b gréficas donde se observan los
puntos de la funcién de ajuste comparados con las observaciones reales, asf como el
comportamiento de los residuales.

Los resultados presentados en la tabla 112 muestran cifras que si se interpretan a la
ligera, sin considerar la naturaleza del problema, parecen damos un ajuste lineal
“aceptable” al observar el valor de R? = 0.8728 y en el andlisis de la varianza ver la
significancia de la prueba (2.884E-58) que rechaza la hipltesis de que no existe
relacion lineal entre el IPC y el tiempo.
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ESTADISTICAS DE LA REGRESION

Cosficiente de comrelacién multiple 0.83424421
Coeficiente de determinacion R2  0.87281225
RA2 ajustado 0.87180282
Error estandar 318.88679
Chservaciones 128
ANALISIS DE VARIANZA
gl  Sumade Cuadradcs  Fromedic de jos Cuedrados F Significancia de F

Regresicn K 87926370.04 E£7826370.04 864 E614287 2.88338E-58
Residuos . 126 12812786.¢ 101688.7848
Total 127 1007391568.8

Coaficientes Error estandar Estadistico t Probab#dad Inferice 85% Suporior 95%
Intercepcidn -528.530648 56.70367876 -5.338558812 4.1S2682E-16 -641.7455023 -417.215734
x1 22.4308927 0.762825938 29.4051258% 1,58821E-58 2092138345 23.840802
Recta Ajustada : Y = -528.530648 + (22.4309g27}%
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Sin embargo, si tomamos en cuenta la naturaleza de los datos, intuitivamente nos
damos cuenta -al observar las grificas (figura 11.2a)- que realizar un ajuste con una
recta no es lo adecuado, ya que el indice presenta muchas fluctuaciones que, como ya
se ha explicado, tienen gran trascendencia en los mercados financieros y en el entorno
econdmico del pais y, ésto no se puede explicar con una recta que siempre presenta un
comportamiento creciente, brinddndonos informacién muy vaga acerca de lo que en
realidad nos interesa que es el poder detectar esas fluctuaciones con un cierto grado de
“confianza”,

Lo anterior, también se pucde notar en la varianza de los estimadores, que es bastante
alta en el caso de a ( 56.70 ), lo cual nos da intervalos de confianza muy amplios para
este estimador, Asimismo, al hacer posteriormente un andlisis de los residuales (figura
11.2b) saldrén mayores inconsistencias del modelo.

Eu seguida se presentan como funciones de ajuste, polinomios del tiempo de la forma
siguiente:

- Yi=a+ Pyt +g (Grado 2)
2- Y=a+fi Ht? + 8t g (Grado 3)
3. Y=o+l +8 +y+e  (Gradod)

Los resultados obtenidos al correr las regresiones de los modelos anteriores se
presentan en las tablas I1.3, I1.4 y ILS respectivamente,

Una vez que revisamos dichos resultados, se observa que el coeficiente de
determinacién R? va aumentando conforme sube el grado del polinomio, ésto indica,
que cl grado de ajuste de la regresidn mejora al aumentar el grado del polinomio. Lo
anterior también se confirma en ¢l andlisis de la varianza, donde se muestra en cada
caso que se va incrementando el porcentaje de la variacion explicada por la regresion y
disminuyendo la parte de variacién debida al ermor. Asimismo es mds pequefia o
significancia de la prueba, lo cual nos permite rechazar la hipétesis nula con mayor
certidumbre,

Pareciera ser, que al aunsentar el grado del polinomio va mejorando el modelo. Sin

embargo siguen presentando una alta varianza los estimadores, principalmente Jos de o
y B, la cual parece ir aumentando en cada funcién.
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ESTADISTICAS DE LA REGRESION

TABLA NI1.3

Coeficiente de correlacion muitiple 0.958715
Coeficiente de determinacion R*2 0.818135
R*2 aiustado 0.917841
Error estandar 255.284
Ohservaciones 128
ANALISIS DE VARIANZA
gl Sume de Cusdredos  FPromedic de oz Cusdrados £ Significancia de F
Regresion 2 92552915.083 45298457.54 710.385947 5.43171E-62
Residuos 125 8148241.852 85189.93481
Total 127 100739156.934
Cosficientes Error estandar Estadisticot  Probabiidad Inferior 35% Supenor 95%
Intercepcion -92.4545 68.784 -1.344517563 0.18117759 -228.5470323 43.638112
t 2.258246 2.451 0917653692 (.36053961 -2.612162916 7.12865409
th2 0.156378 0018 8.482020788 54197E-14 0.119803731 0.19295204
Funcidn Cuadrdtica : Y = -92.4545 + (2.258246}t + (0.156348)t*2



ESTADISTICAS DE LA REGRESION

TABLAILS

Coeficiente de correlacién miitiple  0.96842733
Coeficiente de determinacion R*2  0.93785148
R*2 ajustado 0.9363479
Emor estandar 224700314
Observaciones 128
ANALISIS DE VARIANZA
g.l Suma de Cuadrados  Promedo de jos Cuadrados F  Significancia de F

Regresion 3 94478368.26 31492789.42 623.74024S 0.000
Residuos 124 62680783.676 50490.23125
Total 127 100739156.9

Coeficientes Error estandar Estadisticot  Probabiidad Inferior 95% Superior 95%
Intercepcién 244 066369 81.829023937 2.982637958 0.00342728 82.104 406028828
t -28.45014 5.472150086 -5.189078858 7.78E-07 -35.281 -17.6192254
12 0.74919203 0.088363767 7616544732 5.2278E-12 0.555 (.94388134
"3 -0.0030636 0.0005012341 -6.110886195 1.1259E-08 -0.004 -0.00207135
Polinomio de Ajuste: Y = 244.0664 - (28.4501)t + (0.749192)1"2 - (0.00306) t*2



TABLA LS

ESTADISTICAS DE LA REGRESION
Coefich de }Sn midiple  0.97703077
Coeficiants de determinmcion R*2  0.95458913
R*2 sjustado 095311238
Error estandar 192.853045
Observaciones 128
ANALISIS DE VARIANZA
— gl. Sumade Cusdredos Fromedio de los Cuadredos F  Significencia de F
Regresidn 4 PET04504.4 24041126.7 646.40068 1.55386E-81
Residuos 123 4574852534 3719228702
Total 127 100739158.9
C i Error Estedisticot Probabiided Inferior 95% Superior 85%
Intercepcién -128.23853 89.30803883 -1.434050508 0.15384208 <305.1726437 48.8955836
t 27.320404 9.521819132 2.80024207 0.0048206 B 472554259 46.1682538
*"2 ~1.1788774 0.298510836 -3.948527266 0.00012954 ~1.768580657 -0.5877941
*3 0.02012302 0.003470423 5.798434807 5.0097E-08 0.013253535 0.02698251
*4 -8.987E-05 1.33475E-05 6733173683 5.1S11E-10 -0.000116291 0.000

Polinomic de Ajuste: Y = -128.24 + (27.32)t - (1.1787)t'2 + (0.0201) £3 - (9E-05) t*4



Ademds, como se puede observar en las graficas de las figuras 11.3a, I1.4a y IL5a, las
funciones de ajuste muestran mayor precision en los primeros afios ( de 1985 a 1991)
pero a medida que se presentan fluctuaciones mds fuertes ( sin contar ¢l CRACK
financiero de 1987 ) la variacién de los datos sigue siendo muy fuerte con relacién a los
puntos estimados.

Podemos darnos cuanta de lo anterior con mayor ¢laridad al observar las graficas de las
figuras [1.3b, 11.4b y I1.5b, las cuales muestran el mismo comportamiento en el sentido
de que ta varianza de los errores se va incrementando a medida que aumenta el indice o
amedida que aumenta el tiempo.

Esto se explica, ya que las fluctuaciones mdas fuertes en este indicador se han
presentado en los ultimos afios, especialmente en el afio anterior por los
acontecimientos politicos y sociales que se vivieron en México y en el afio actual por
razones similares y por la grave crisis econémica que s¢ ha vivido desde enero de 1995.

Las implicaciones de la observacién anterior sc¢ planteardn con més detalle a
continuacion, al hacer el andlisis de los residuales.
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CAPITULO I
INCONVENIENTES DE LOS AJUSTES LINEALES
(VIOLACION DE LOS SUPUESTOS)

3.1 Andlisis de Residuales

Como ya se vio, los residuales se definen como las diferencias:

¢=Y;-Y, i=1,2,..,0 Donde: Y; es la observacion,
Y; es ¢l valor ajustado
De esta definicion, sc puede afirmar que los residuales son las diferencias entre lo

realmente observado y la prediccion realizada por la ecuacién de regresidn, esto cs, el
monto que la regresidn no ha sido capaz de explicar,

Por lo anterior se puede considerar a los residuales como los errores observados “si el
modelo fuera correcto”,

Si nuestro modelo ajustado es correcto, los residuales deben mostrar una “tendencia” a
cumplir con los supuestos establecidos en el modelo:

E(g)=0 Paratodai=1,2,..,n
E@}) =do Paratodai=1,2,..,n ( Homocedasticidad )
E(eg)=0 Paratodai# ]

E(g) ~ N(0, 0®) Paratodai=1,2, .., 0

De esta manera, el andlisis de residuales tiene por objeto peder concluir alguna de las
siguientes afirmaciones:

l.-  Los supuestos parecen no cumplirse.
2.-  No hay evidencia que indique que los supuestos no se cumplen.
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Existen diferentes métodos para llevar a cabo el andlisis de los residuales, entre ellos se
encuentran los métodos grixﬁcosl .

En nuestro caso hemos utilizado uno de los diferentes caminos que abarcan los métodos
graficos, el cual consiste en graficar los residuales contra los valores de la variable X;
(tiempo). Lo cual, debido a que nuestra variable X; esta dada por intervalos igualmente
espaciados de tiempo, equivale a graficar los residuales en orden de tiempo.

Al revisar nuevamente las gréficas de los residuales en los modelos lineal simple y en
los polinomios del tiempo, figuras IL2b, 11.3b, 1I4b y IL5b, observamos un
comportamiento similar en los residuales, el cual consiste en ir creciendo a lo largo del
tiempo o conforme aumenta nuestra variable. Esto describe el siguiente
comportamiento en las gréficas:

Tiempo

EEste comportamiento nos indica que se esta violando el supuesto de homocedasticidad,
es decir Que la varianza de los errores no es constante. En este caso se propone lo
siguiente;

1) Como la varianza es no constante ( hay heterocedasticidad ), necesitamos correr la
regresion utilizando el método de Minimmos Cuadrados Ponderados ( Minimos
Cuadrados Generalizados ) o hacer una transformacién en las observaciones Y;
antes de realizar el andlisis de regresion.

' Ver NR. Draper, “Applied Regression Analysis”, Segunda edicion, John Wiley & Sons,
Pag. 142.
2 1bid., Pag. 144-148.
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2y Como la varianza crece con el tiempo, implica que un analisis bajo el métado de
Minimos Cuadrados Ponderados debid haberse usado.

Una prueba estadistica que nos permite confirmar lo observado en las graficas
anteriores consiste en utilizar la estadistica siguiente:’

En general T =2 e’ Y

Entonces: T =X eY; es la estadistica que nos permite medir el efecto de
heterocedasticidad. De manera que, un valor grande de dicha estadistica nos indica que
se esta presentando éste efecto en el modelo.

En nuestro caso, al realizar este calculo ( en el modelo lineal simple ), obtuvimos:
Ty = 14187237718

Este valor es sumamente grande, lo cual nos confirma que los datos presentan el
problema de heterocedasticidad. Para corregir esta violacion del supuesto 3 del modelo
lineal vimos dos posibles alternativas, hacer un andlisis por minimos cuadrados
ponderados o hacer una transformacién a la variable Y (IPC) antes de correr la

regresion.

Primero veremos algunas transformaciones para posteriormente revisar si se viola algin
ofro supuesto y de no ser asi, correr la regresion utilizando ¢l método de miniinos

cuadrados ponderados,

3.2 Transformaciones

A continuaci6n, veremos algunas relaciones no lineales (en las variables), pero que
mediante alguna transformacion pueden ser linealizadas.

' Ver NR. Draper, “Applied Regression Analysis”, Segunda edicién, John Wiley & Sous,
Pag. 150
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En base a las relaciones con dos variables, veremos algunos modelos que provienen de
. 1
una forma general de transformaciones propuesta por Box - Cox:

2)Y=A4A, X" ( Modelo Log-log)

Puede ser aplicado cuando los datos originales han sido transformados o
stguen un comportamiento bajo formas logaritmicas

b)Yy=e* ™ ( Modelo Semilog )

Este modelo es muy usado en econometr{a para modelos de capital humano,
donde Y representa ingresos y X afios de escolaridad. Un caso especial se
tiene cuando X denota tiempo, entonces la funcién describe una variable Y
con una tasa proporcional constante de crecimiento o decrecimiento.

K
R T e— ( Funcién Logistica® )
J+be™

Esta funcidn se usa ampliamente para describir tendencias de crecimiento.
Muestra un comportamiento asintotico a partir de ciertos niveles.

Al realizar las transformaciones en los modelos anteriores, obtenemos las siguientes
relaciones lineales que nos permiten resolver el problema de estimar los parametros
mediante regresiones lineales:

a)lnY=o,+fInX+e
b)lnY=q,+pX+e

Ver J. Johnston, “Econometric Methods”, McGraw-Hill, Tercera edicién, 1991, Pag. 62-
74

La curva logistica se usa frecuentemente como une aproximacién plausible pera el
crecitiento de alguna “poblacién” (bacterioldgica, animal, humana o econdémica ). Por
atro lado, esta curva no se obtiene directamente de la relacién lineal general planteada por
Box-Cox.

49



R R — S W - ) 13 R o TR (")

En nuestro caso, una vez que cosremos las regresiones y obtenemos los estimadores de
minimos cuadrados, regresamos a los modelos originales obteniendo las siguientes
funciones de estimacién:

a) Y = (0.1632765) t 1961455

b)Y = (14.617) ¢ ¥

2219.544

C) Y=
[ +(1182.89844) ¢ ¢ 00BN

Al observar los resultados obtenidos de las regresiones en las tablas I1L1, 1.2 y 111.3
podemos ver que al transformar los modelos en modelos lineales los valores de R? son
altos en los dos primeros casos y los intervalos de confianza de los estimadores son mas
estrechos, Sin embargo al analizar las gréficas de las figuras III.1 y I11.2 podemos
percibir que se sigue presentando un “buen” ajuste para los primeros 4 afios, pero en los
tiltimos, las fluctuaciones del IPC son muy fuertes, por lo cual los residuales seguirdn
presentando fa mistna tendencia de crecer con el tiempo,

Por otro lado, el ultimo modelo (funcién logistica), cuyos resultados se muestran en la
tabla IIL3, no presenta un buen ajuste para el modelo linealizado ni para las
observaciones reales. Lo anterior se puede observar en ia grifica de la figura IIL3,
donde se presenta el comportamiento asintotico de esta funcién que ¢n nuestro caso no
es la tendencia que presenta el crecimiento (o decrecimiento) det 1PC,

Por lo anterior, hemos visto que las transformaciones en las variables del modelo no
nos han ofrecido mayores avances en el ajuste de los datos durante los Ultimos afios.
Esto puede ser por que se este violando algiin otro supuesto y por la necesidad de usar
minimos cuadrados ponderados para corregir Ia heterocedasticidad.

Primero revisaremos si se viola algin otro supuesto del modelo,

.

El método que se presenta para encontrar los pardmetros de Ia funcién logistica es un
procedimiento lineal basado en que el tiempo es medido en intervalos constantes ( Ver J.
Johnston, “Econometric Methods”, McGraw-Hill, Tercera edicién, 1991, Pag, 72y 73 ),
sin embargo, existen otros métodos de estimacién directa basados en métodos no lineales.

50



TABLA 1.1

ESTADISTICAS DE LA REGRESION

Coeficiente de correlacién muitiple  0.96125531
Coeficiente de determinacién R*2  0.82401178

R*2 ajustado 0.892340869

Error estandar 0.52091318

Observaciones 128

ANALISIS DE VARIANZA

- g.l.  Sumade C K Promedio de lcs CL £ Significencie de F

Regresion 1 431.865751 $Z1.88€ 1E£32.15165 2.2B356E-72

Residuos 126 35.51546905 0.282

Total 127 467.38122

Coeficientes Error estandar Est: ‘cat Prohbabdilidsd inferor 35% Supensr 95%

intercepcion -1.8123088 0.200210745 8052 2.0784E-1S -2.208517872 -1.41€0858
x1 1.96445516 0.050187001 35.143 S.8243E-73 1.865136517 2.05377371

Funcidn de Ajuste: InY=-1.81231 +(1.554455) In ¢
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TABLA 1.2
ESTADISTICAS DE LA REGRESION
Coefici de corr ion mittipie  0.93€54342
Caefici de determinacion R*2  0.87711357
R*2 ajustado 0.87613829
Error estandar 0.67515317
Chbservaciones 128
ANALISIS DE VARIANZA
- gl. Sumsas de Cued: Ix dic de les Ci d; — F  S#nificencia de F
Regresion 1 4095.94654126 409.9464126 899.33701 3.29335=-55
Residuos 126 57.43480742 0.455831805
Total 27 467.38122
Coeficientss Error sstandar disticot Probabilidad Inferior 85% Superior 95%
intercepcién 268217152 0.120054108 22.3413S558 7.9547E-46 2.444588101 2.91975454
x1 0.04843424 0.00161507 29.98894813 1.78B5E-SS 0.045238064 0.05163041

Funcion de Ajuste: InY =2.682172 + (0.048434) t
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TABLAIN 3

ESTADISTICAS DE LA REGRESION

Coefici de comrelacion mittiple  0.306835133
Coeficiente de determinacion R*2  0.094147798
R"2 ajustado 0.085900982
Error estandar 0.129195112
Observaciones 127
ANALISIS DE VARIANZA
gl Sumade Cuasdrados  Promedio de ios Cuadrados - F Significancia ds F

Regresion 1 0.216847793 0.217 12.85160601 0.000450307
Residuos 125 2.086422122 0.017
Tetal 126 2.303262515

Coofic:entas Enor estendar Estedisticot  Probabilidad Inferior 85%  Superior 85%
intercepcion 0.104267512 0.016447782 6.339 3.75708E-0Q 0.071715317 0.13531272
x1 4.6977E-05 1.30333E-05 2.€04 0.000449087 2.11325E03 7.27715£LS

a= 0.104267518 b= ({(k-Y)/Y) * expiatl}
ak= 46977E-05 = 1182.503442

k= 2219543612
64.5 917.2683828

Funcion de Ajuste: Y = 2219.544 / ( 1 + 1182.89844%exp(-0.104268 1) )
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3.3 Autocorrelacion (Correlacion Serial)

Recordemos que en los supuestos del modelo lineal general (supuesto 3) habiamos
asumido que los errores aleatorios son no correlacionados dos a dos, es decir, que la
covarianza entre ellos cov(g;, &) es cero paratoda i # .

A pesar de que esta suposicién no es nccesaria para obtencr los estimadores de
Minimos Cuadrados, su violacién invalida las propiedades optimas de dichos
estimadores, es decir, el andlisis de regresion es afectado en tres formas:

.- Laos estimadores de Minimos cuadrados ya no tienen varianza minima.

2.-  Los estimadores de V(a) y V(B) pueden subestimar en forma seria las varianzas
de los estimadores de Minimos Cuadrados.

3.- Los intervalos de confianza y las prucbas de hipétesis no son tedricamente
validas.

Hay mwuchas formas en las cuales los errores pueden ser correlacionados, una de las
mas comunes es cuando ellos se encuentran serialmente correlacionados (
autocorrelacionados ), esto es, que las correlaciones entre los errores rezagados s pasos
es siempre la misma, o dicho de otra manera, que los errores del modelo se encuentran
correlacionados como funciones del tiempo. Para este tipo de correlacion s usa la

notacién p;,5=1,2,3, ..

Una de las causas principales de la autocorrelacién es el efecto que presenta en las
perturbaciones (errores) la influencia pura de la omisién de variables explicativas.
Como la teorin econdmica no prescribe una lista de variables explicativas que deban
incluirse en una relacién y en algunos casos, las limitaciones de los datos cortan el
numero de variables que pueden ser incluidas en ¢l modelo, muchos problemas
practicos presentan este fenémeno.

Una segunda causa de autocorrelacion puede ser una especificacién incorrecta en
cuanto a la forma de la relacién entre las variables (violacion del supuesto 1), es decir,
que la relacion planteada entre las variables no sea la correcta, Este problema se deriva
fundamentalmente de las siguientes circunstancias:

a) Omisién de variables importantes, con lo cual el terming de perturbacion (g;) va a
representar la influencia de las variables omitidas

b} Inclusién de variables irrelevantes.

c) La relacion entre X y Y no es lineal.
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d) Los pardmetros no permanecen constantes durante el periodo de tiempo de Ia
mugestra.

Una tercera posible causa de autocorrelucion puede ser por errores de medida en la
variable dependiente, ¢s decir, que un termino de perturbacion puede también contener
una componente debida al error de inedida de la variable “explicada®.

Existen diferentes formas para detectar la correlacion serial en los residuales,
grificamente se puede detectar cuande al graficar los residuales contra el tiempo, se
nota que los residuos del mismo signo aparecen agrupados, En nuestro caso, si
observamos nuevamente las graficas 11.2b, I1.3b y 11.4b podemos ver claramente estas
agrupaciones de puntos que van subiendo y bajando de acuerdo a su signo,

La autocorrelacidn puede ser de diferentes ordenes; la correlacion entre residuales con
rezago de uno ( o dos, o tres, ...) pasos es llamada correlacién serial de orden | ( o dos,
o lres, ...)

Empiricamente, la correlacion serial de orden 1 puede ser examinada al graficar cada
residual, excepto el primero, contra el que le precede, presentindose la correlacién
serial positiva cuando los puntos muestran una tendencia creciente de la parte inferior
izquierda hacia la parte superior derecha,

Para ver correlaciones de un orden mayor podemos hacer gréficas similares para los
residuales dos pasos atrds, tres pasos atrfis y asi sucesivamente,

Para nuestro problema, presentamos en las figuras 1114, 1115, 111.6 y 1117 gréificas
donde se comparan los residuales contra sus rezagos uno, dos, tres y cuatro pasos atrds
respectivamente, para ver de que orden podria ser nuestra correlacién,

Al observar estas gréficas, es evidente en todas ellas la tendencia creciente “de la parte
inferior izquierda hasta la parte superior derecha”. Lo anterior nos muestra
empiricamente que en los datos, los errores observados al ajustar el IPC presentan una
correlacion serial positiva de orden 1,2, 3, 4 y probablemente de mayor grado.

Un enfoque mas formal para detectar la autocorrelacién nos lo da la estadistica Durbin-
Watson, la cual nos permite comprobar lo observado en las gréficas. Esta prueba
consiste en lo siguiente:

Se habfa asumido que los errores g, en el modelo lincal general Y, = « + X, + ¢ eran
variables independientes N(O ,o’), es decir, que toda autocorrelacion p, =0,
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Figura 111.6

Correlacién Serial en los Residuales (3er. Orden)
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Asi, mediante la estadistica Durbin - Watson probamos la hipdtesis nula Hy : p, = 0
contra la hipdtesis alternativa Hy : p, =0’ (p,# 0 0 lp,( <1).

Esta prueba se basa en la suposicién de que los errores €, en el modelo de regresion
forman una serie autorregresiva de primer orden dada por:

& = pE.y + ) t22

Donde fpl < 1esla pendicnte de la recta que pasa por el origen y 1, e¢s el error
aleatorio, pero que no se encuentra correlacionado con cualquicr otra componente °,

La estadistica Durbin - Watson se basa en los residuales que resultan después de
obtener la ecuacién de regresion estimada para el modelo lineal general. Una vez que
tenemos los residuales formamos Ia siguiente estadlstica:

Z(e- e:-l)z
d = cecercmonnvanecennn

donde e=Y,-Y,
En base al valor de d determinamos el rechazar o no rechazar la hipdtesis nula H,

Durbin y Watson en 1951, tabularon los limites inferior y superior (dy , dy)
respectivamente, para probar H, con diferentes niveles de significancia (< = 0,05,
0.025. 0.01)*. Las tablas muestran los limites (dy , dy) para diferentes nimeros de
observaciones n, y para k = 1, 2, ..., 5 variables explicativas X;.

Los criterios de decision de la prueba son los siguientes:

l.-  Paraprobar H,: p=0contraH; :p >0(Un lado ):
-Sid<d, rechazamos H, con un nive! de significancia oc.
-Sid>dy 1o rechazamos H,
-Sidy<d<d;, lapruebanoes concluyente,

" El termino 1), se denomina de manera comiin como ruido blanco.
? Ver N.R. Draper, “Applied Regression Analysis”, Segunda edicion, John Wiley & Sons,
Pag. 164, 165 y 166 ( Tablas de Durbin - Watson al 5%, 2.5% y 1%)
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2.- Paraprobar H,: p=0contraH, : p <0 (Unlado ):
Repetimos el procedimiento anterior usando (4 ~ d) en lugarded

3.- Paraprobar H,: p=0contra H; : p # 0 ( Dos lados ):
-Sid<d, 6 (4-d)<d, rechazamos H, con un nivel de significancia 2,
-Sid>dy y (4-dy<dy no rechazamos H, al nivel 2cc.
- En otro caso la prueba no es concluyente

En nuestro problema, al calcular la estadistica Durbin - Watson obtuvimos los
siguientes resultados con un nivel de significancia oc = 0.05:

d =-2.86703E-05

y de las tablas d.= 17
de donde d<d,

Por lo anterior, situdndonos en el caso 1, rechazamos la hipétesis nula, quedindonos
con la hipdtesis alternativa de que existe autocorrelacion positiva,

De esta manera, confirmamos que nuestro modelo presenta autocorrelacién positiva de
primer orden. Este tipo de autocorrelacién se puede corregir mediante ciertas
transformaciones en las variables', sin embargo, en nuestro caso se presenta
autocorrelacién de orden 2, 3, 4 y probablemente de orden mayor (como se muestra en
las figuras IIL5, I11.6 y I11.7) por lo cual se sugiere buscar otros métodos alternativos.

Uno de estos métodos podria ser el utilizar Minimos Cuadrados Generalizados’. Para
ello asumimos lo siguiente:

E(e)=0 paratodat
La autocovarianza con rezago s se define por:

E(g,, fu) =Y s=123,..
Yo= o

Entonces el coeficiente de correlacién con rezago s se define por:

ps=7|/70 S=l,2,3,...

' Ver George C. Canavos, “Probabilidad y Estadistica, Aplicaciones y Metodos”, McGraw-
Hill / Interamericana de México, S.A. de C.V., primera edicion 1988, Pag. 485, 486.

? Ver J. Johnston, “Econometric Methods”, McGraw-Hill, Tercera edicién 1991, Pag. 287-
293
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Entonces, la matriz de varianzas de los errores tiene la siguiente forma

Yo 1Y . .
VarW=[ys Yo M . . . Yu2
b’n-l Yo-2 Vo3 Yo

' 11 PPz L. P
=a’lp Lo, Paa

Pu-1 Po2 Pa3 ]

El planteamiento anterior, ha asumido una estructura temporal o de series de tiempo,
pero este mismo fendmeno puede surgir con datos separados o salteados que no ileven
ningtin orden, es decir, se pude presentar esta autocorrelacién con observaciones que no
sean contiguas. De esta manera, se pueden observar relaciones funcionales entre los
errores como lo muestran los ejemplos siguientes:

u; = f{uy, uy) En estos casos los errores estin relacionados con
= f{uy, ug, Wy, Us) errores de unidades contiguas.

u; = f{ug , Ugo) En estos casos los errores no estén relaclonados
ug = f{uy, us, U4, Uz) | con errores de unidades contiguas presentando la
ilamada autocorrelacion espaciada.

Asi, tendriamos algunos elementos distintos de cero fuera de la diagonal en la matriz

var(u),

La estimacién de la varianza de los errorcs presentada en var(u)., para una muestra

finita, es pricticamente imposible cuando el nimero de pardmetros desconocidos p, es
muy grande y dificil de determinar,

En nuestro caso hemos detectado que los errores se encuentran autocorrelacionados en
diversos ordenes y como tenemos 128 observaciones tendriamos dificultades para
estimar estos pardmetros, ya que no conocemos el orden preciso de la autocorrelacion y
no sabemos si la correlacién se presenta inicamente en unidades contiguas, puesto que
¢s muy probable que exista autocorrelacion espaciada. De este modo, la viabilidad de
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los modelos que hemos presentado se pone en total duda y los datos deberan ser
reconsiderados en basc a esta nueva informacion para buscar otros procedimientos que
nos den mejores resultados, sin olvidar aspectos importantes que influyeron en estos
fenomenos, como pueden ser la omision de variables importantes, que los pardmetros
no permanecen constantes durante el periodo de tiempo de la muesira y principalmente,
el no tener una relacién lineal,

En la practica, cuando no podemos estimar los pardmetros de var(u), el procedimiento a
seguir es reducir el niimero de pardmetros desconocidos postulando algunas estructuras
para los errores. En los modelos de series de tiempo, las estructuras son tipicamente
procesos autorregresivos (AR) o procesos de promedios variables (MA) con lo cual se
pueden plantear modelos untvariados de series de tiempo (ARIMA) y modelos
multivariados de series de tiempo (MARMA) - conocidos como funciones de
transferencia -,

El revisar la metodologia y teorfa de las series de ticmpo se sale de los objetivos del
presente trabajo, sin embargo mencionaremos algunos aspectos interesantes sobre
trabajos de este tipo que despierten interés en el estudio de estas técnicas, como es la
estructura del siguiente modelo:

* El proceso a seguir para obtener un modelo que sirva para pronosticar el indice de la
Bolsa de Valores puede sintetizarse en cinco puntos principales:

- Identificacion y estimacién de modelos univariados de Series de Tiempo (ARIMA)
para cada una de las series en estudio,

- Investigar y establecer patrones de causalidad entre las distintas variables y el fndice
de la Bolsa de Valores (si esta es unidireccional y en que sentido, o bien si la
causalidad es bidireccional),

- Especificacién de modelos multivariados de series de tiempo (MARMA) -conocidos
como funciones de transferencia- entre el fndice de la Bolsa de Valores y aquellas
series que, en basc al punto anterior hayan sido clasificadas como exégenas al
indice de 1a Bolsa.

- Estimacién de los pardmetros de estos modelos y verificar su grado de ajuste.

- Emplear los modelos de funcién de transferencia para predecir el fndice de la Bolsa
de Valores,"!

La estructura del modelo anterior se basa en la metodologfa Box - Jenkins de series de
tiempo. Su propdsito es crear un modelo que permita predecir posibles cambios en la

' Chavez-Ruiz Breen Javier, “Sistema de Pronostico para la Bolsa de Valores: Teoria y
Aplicacion de Modelos Multivariados de Series de Tiempo”, Investigacién, Instituto
Mexicano del Mercado de Capitales, 1985.
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Bolsa explicando el comportamiento de una variable endégena en funcion de una o mas
variables exdgenas combinando las caracteristicas de los modelos de series de tiempo y
las de los modelos de regresion,

Un modelo multivariado de esta naturaleza, considera un analisis de causalidad entre el
IPC y otras series como puede ser el medio circulante, la oferta monetaria en ténninos
reales, un indice de sobrevaluacion del peso, el indice de produccién industrial, el nivel
de las tasas de interds, el indice de Precios al Consumidor, el indice de construccion,
ete, Este andlisis de causalidad se realiza con el fin de encontrar indicadores
adelantados para el IPC (X causa Y) y para estudiar que tan eficiente es el mercado (X
causa Yy Y no causa X). Posteriormente se forma un {ndice compuesto que englobe la
informacién de las variables y se aplica la metodologia de series de tiempo para
encontrar la direccién de causalidad entre esta nueva variable y el IPC. Finalinente, una
vez que se seleccionaron las variables que cumplen con el concepto de indicadores
adelantados del IPC y que ademds son exdogenas al fndice (X causa Y pero Y no causa
X), se identifican y estiman tantas funciones de transferencia como variables exdgenas
liaya, para posteriormente realizar simulaciones con los modelos estimados.

De esta forma, debido a la naturaleza de nuestros datos y en base a los analisis
anteriores nos vamos dando cuenta de la complejidad que va tomando el problema
llevandonos a otro plano, que es andlisis de series de tiempo, en donde encontraremos
mejores ajustes con menores fluctuaciones, pero tal vez no tan satisfactorios como
quisiéramos, ya que, como veremos a continuacién, el mercado de capitales se ha
distinguido, a nive! nacional e internacional, por un comportamiento dificil de explicar,
sin un orden aparente y muchas veces fucra de la lgica o con un comportamiento
cadtico,

3.4 Teoria del Caos. Una Perspectiva Diferente del Problema

Divergencias con la economfa tradicional:

Después de observar y analizar diferentes fenémenos en la naturaleza y en la sociedad
se ha encontrado en la mayoria de los casos que el mundo no funciona de manera
ordenada, en particular, en economia, los mercados de capitales ( o de valores) carecen
de orden y todavia no se entiende como trabajan.

Para hacer el mercado de capitales mas claro, se han creado diversos modelos como
simplificaciones de la realidad, asimismo se ha creado toda una estructura analitica para
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ayudarnos a comprender los mercados que el mismo ser humano ha creado, sin
embargo, los modelos no han trabajado bien y han dejado muchas dudas en sus
resultados. En la prictica sc ha encontrado que los prondsticos econémicos tienen
limitada validez empirica y no son muy \tiles en la operacion diaria del mercado. Por
otro fado, cuando estos prondsticos han sido correctos, la estructura del modelo ha sido
relevante sélo por un corto lapso de tiempo, lo cual parece indicar que un pequefio
cambio en alguna variable puede tener un impacto grande en la teorfa del modelo.

Aunado a lo anterior, existen claras evidencias de que el mercado de capitales no actia
en cl camino que ln teorfa aleatoria (teorfa de probabilidades) ha establecido. Por
ejemplo, el mercado de valores tiene mas cambios drdsticos (“outtiers”) de los que
pueden ser atribuidos al ruido normal que presenta un sistema. Asimismo existen otras
anomalias en el mercado de capitales, bastante numerosas para ser ignoradas.

En esta parte del trabajo, se muestra una perspectiva diferente al analizar el mercado de
capitales, este nuevo enfoque presenta importantes divergencias con suposiciones que
asume la teoria econémica tradicional,

Por ejemplo, el andlisis econometrico habla de equilibrio, asume que un sistema esta en
reposo si no hay influencias externas y, cuando las perturbaciones o factores externos
se presentan, pueden sacar al sistema del equilibrio, sin embargo el sistema reacciona a
las perturbaciones regresando al equilibrio de manera lineal. Pero el equilibrio implica
la carencia de fuerzas emocionales como la codicia y el temor que son las que en gran
medida envuelven a la economia y en particular al mercado de capitales, La regulacién
de estas tendencias humanas seria deseable, pero hacerlo implica sacar al sistema de la
realidad. Por lo anterior se encuentra que la economfa y el mercado estdn lejos del
equilibrio,

Otra divergencia con el punto de vista tradicional es el tratamiento del tiempo, la
econometria muchas veces ignora el tiempo o lo trata como cualquier otra variable,
pero el ser humano esta influenciado por lo que sucedié en el pasado, sus expectativas
para el futuro estdn formadas por sus recientes experiencias. Este efecto de “pensar
atras”, que el pasado influye el presente y el presente influye a futuro es muchas veces
ignorado particularmente en la teoria del mercado de capitales.

Todas estas consideraciones hacen un mercado de capitales complicado, donde las
soluciones optimas no funcionan, en cambio tenemos muchas soluciones posibles.
Estas caracteristicas (condiciones lejanas al equilibrio y mecanismos del tiempo que
tomen en cuenta el “pensar atrds™), son sintomdticas de los sistemas dindmicos no
lineales.
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Una divergencia mis la encontramos en que la economia tradicional ha basado sus
modelos en la Hipotesis de los Mercados Eficientes (HME), la cual asume que los
inversionistas son racionales y ordenados. Un mercado eficiente es aquel que tiene la
cualidad de formar precios justos en base a la informacién disponible y nunca
vendedores o compradores tienen ventaja. Por esto, en los mercados eficientes, los
precios se mueven solo cuando cs recibida informacién nueva y los inversionistas son
considerados como racionales, ya que, ellos conocen, en un sentido colectivo, que
informacién es importante y cual no, para finalmente llegar a un precio juste. Lo
anterior indica que un cambio en el precio de hoy es causado linicamente por las
noticias incsperadas del dia de hoy, de manera que las noticias de dfas anteriores no son
muy importantes y los resultados actuales son independientes a los resultados de ayer.
Entonces, el tener resultados independientes que siguen un camino aleatorio, ellos son
variables aleatorias que en el limite (cuando el numero de observaciones es muy
grande) se convierten en variables con una distribucién de probabilidad normal.

D¢ esta manera, la HME tiene como funcién principal justificar el uso de la
probabilidad en el andlisis del mercado de capitales. Pero si los mercados, como se
planteard mis adelante, fueran sistemas dindmicos no lineales, entonces el uso del
andlisis estadistico comin puede dar resultados engafiosos, particularmente si un
modelo basado en un comportamiento aleatorio es usado.

Algunos de los factores que provocan un desacuerdo con los modelos del mercado de
capitales basados en la HME son Jos siguientes:

a) La gente, no necesariamente presenta una aversién al riesgo todo el tiempo, cllos
pueden a menudo buscar el riesgo.

b)Las personas no estdn libres de prejuicios cuando establecen probabilidades
subjetivas. Ellos estin probablemente mas seguros en sus prondsticos que estin
garantizados por la informacién que elios tienen,

c) La gente puede no reaccionar a la informacidn cuando ésta es recibida, en cambio,
puede reaccionar a ella después de que es recibida si se confirma un cambio en una
tendencia reciente. Esto es una reaccidn no lineal opuesta a la reaccidn lineal
marcada por ¢l concepto de inversionista racional.

d) No hay evidencia que le de soporte a la creencia de que la gente en conjunto es mas
racional que de manera individual.

Aunado a los puntos anteriores, s¢ ha visto que el intento de simplificar la naturaleza de
los mercados haciéndolos ordenados y explicables, ha conducido a conclusiones
erroneas, El andlisis econometrico tradicional fue deseable porque podria haber resuelto
el problema con soluciones optimas, pero si los mercados son no lineales, hay muchas
soluciones posibles y el tratar de encontrar una vnica solucién optima puede ser una
tarea sin sentido.
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De esta manera, en este nuevo enfoque del problema, se han presentado algunos
argumentos que debilitan suposiciones de la teorfa econémica comin, como es el caso
de la supuesta aleatoriedad de los precios en el mercado de capitales. Por ello propone
reemplazar los viejos nétodos por otros que no se basen en independencia, normalidad
o varianza finita, como pucden ser los sistemas dindmicos no lineales.

Sistemas Dindmicos no Lineales:

En los Gltimos afios, se han registrado importantes avances en éreas matemdticas que
estudian los sistemas dindmicos no lineales, lo anterior ha revolucionado el camino de
la ciencia en diferentes tipos de procesos evolutivos.

Estos procesos, ocurren en muchas ramas de la ciencia como puede ser la medicitn de
ln temperatura, presion y velocidad del viento en meteorologfa; fluctuaciones de los
mercados de valores en economia; en procesos quimicos, fisicos y biolégicos que estén
inmersos en el tiempo. Todos ellos son ejemplos de sistemas dinimicos,

Se ha cncontrado que complejos sistemas naturales pueden ser modelados por
ecuaciones diferenciales no lineales. Estas ecuaciones se habfan dejado de lado por
considerarse poco itiles y demasiado complicadas, sin embargo en los tiltimos afios han
nostrado su utilidad por las muchas razones por las que antes eran evitadas, por que la
vida es complicada y por ofrecemos muchas posibilidades, ya que por las
caracteristicas del mercado, se necesitan modelos con miltiples soluciones,

Uno de los mas comunes métodos para hacer predicciones es €l fijar primero un modelo
matematico del sistema en estudio y entonces resolver la(s) ecuacion(es) resultante,
Algunas veces, la solucién de estas ecuaciones es facil, esto ocurre a menudo cuando
son lineales, pero cuando las ecuaclones son no lineales la situacion cambia
dristicamente, hoy muy pocas técnicas matemdticas vlables para resolver estas
ccuaciones explicitamente. Asf, se deben usar otros métodos para resolverlas, Muy
frecuentemente es necesario el uso de la computadora y muchas aproximaciones
técnicas para obtener por lo menos una percepeion parcial de donde se encuentra la
soluci6n. Pero esta aproximacion no es del todo satisfactoria; los iltimos avances en el
estudio de los sistemas dindmicos no lineales han mostrado que las soluciones por
computadora pueden ser totalmente sin sentido.

Muchos sistemas se comportan tan erréticamente o de manera tan desordenada, que el
més ligero error en alguna aproximacién utilizada en su planteamiento o solucidn,
conduce a predicciones completamente erréneas. Este fenémeno es conocido como
*caos”,
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Caos es un lermino matemdtico aplicado para el desarrollo de un sistema que
inherentenmiente no sc¢ puede predecir. Fenémenos de este tipo, aparecer en muchas
areas de la vida; hacer predicciones en el mercado de valores o con fendmenos
naturales es casi imposible. se puede argumentar que la gran cantidad de factores que
influyen en los sistemas econdmicos o meteoroldgicos son razones para esta
inpredictibilidad, pero el caos también puede ocurrir en sistemas que tienen pocos
grados de libertad e incluso puede ecstar presente en sistemas completamente
deterministicos.

Un ingrediente fundamental para la existencia del caos es una sensible dependencia en
las condiciones iniciales, es decir, si uno hace un pequefio cambio en la configuracion
inicial de sistema, el resultado puede cambiar drdsticamente. Por ello se dice que el
sistema es extremadamente sensible a las mediciones iniciales.

En base a lo anterior podemos establecer algunas caracteristicas importantes de los
sistemas dindmicos no lineales, las cuales estdn profundamente ligadas a las
caracteristicas del caos. Primero, podemos ver que son sistemas de “pensar atrds” (lo
que pas6 ayer influye en lo que pasa hoy). Una segunda caracteristica es la presencia de
niveles criticos, donde existe mas de un simple equilibrio (por ejemplo cuando el
mercado se encuentra nivelado y el precio de un valor oscila entre dos posibles

soluciones),

Otra caracterfstica es que el sistema es un “fractal”' (esto le da una propiedad de
sutosimilaridad caracteristica de los sistemas dindmicos no lineales y sintomética de los
procesos de “pensar airds”). Y finalmente estos sistemas presentan esa sensitiva
dependencia en condiciones iniciales (caracteristica del caos).

Estos aspectos indican que, si el mercado de capitales funciona como un sistema
dinfmico no lineal, entonces deberiamos esperar lo siguiente:

o Correlaciones y tendencias en diferentes lapsos de tiempo o en largos plazos
(efectos de “pensar atrés”).

! “Fractal” es la geometria del caos. Esta geometria tiene un punto de vista diferente al de la
geometria Euclidiana, Originalmente Mendelbrot definié un fractal como un objeto en el
cual las partes estdn en algunos caminos refacionadas para formar el total, es decir , son
estructuras que se autoforman en base a la repeticién continua de figuras similares, pero que
pueden tener diferente escala, El ejemplo mas simple en la naturaleza de un fractal es un
drbol, las ramas de los arboles en una escala fractal, donde cada rama con sus ramas mds
pequelas es similar a el drbol completo en un sentido cualitativo. Por ello se dice que las
figuras fractales muestran autosimilaridad con respecto al espacio.
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& Mercados equivocados (niveles criticos) bajo ciertas condiciones y en ciertos
periodos,

s Resultados de una serie de tiempo que, con mis pequefios incrementos del tiempo,
parezcan la misma y tenga caracteristicas estadisticas similares (estructura fractal).

e Menos veracidad en los prondsticos, principalmente cuando nos alejamos del
tiempo en el que se plantean las condiciones ( sensible dependencia en condiciones
iniciales)

Iistas caracterfsticas, en general, surgen cuando un sistema esta lejos del equilibrio. De
esta forma, parccen describir el mercado que se conoce por experiencia sin considerar
la HME, ya que los mercados no son ordenados ni simples, ellos son revueltos y
complejos.

De esta manera se ha presentado un nuevo enfoque del mercado de capitales contrario a
la perspectiva comin basada en reluciones lineales entre causa y efecto, Bajo esta
nueva visidn se trata a los mercados como sistemas complejos e interdependientes. Su
complejidad ofrece muchas posibilidades e interpretaciones, pero no ficiles respuestas,

Al revisar los fundamentos de los sistemas dindmicos se pueden examinar los sistemas
estadisticos no lineales, usando fractales y entonces analiticamente, usar sistemas
dindmicos no lineales o teoria del caos.

Finalmente, se presenta una definicion depurada del caos en el mercado de capitales
como un deterministico sistema dindmico no lineal que puede producir resultados con
tendencias aleatorias. Un sistema cadtico debe tener una dimensidn fractal’ y debe de
exhibir sensitiva dependencia en condiciones iniciales.

"' Una de Ias principales caracteristicas de los fractales es el poder tener dimensién fraccional.
Por ejemplo, al considerar las series de tiempo de los precios de fos valores, esta aparcce
como una linea “dentads™ La Hnea dentads no es unidimensional porque no es lisa;
tampoco es bidimensional porque no llena un plano. dimensionalmente es mds que una
linea y ménos que un plano, por lo cual su dimension csta entre uno 'y dos.
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CONCLUSIONES

El andlisis del Indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores
presenta caracterfsticas especiales que hacen complejo su estudio, Primero se reviso el
contexto del Indice, observando que su comportamiento esta determinado en gran
medida por la actitud de los inversionistas al reaccionar ante las diferentes situaciones
polfticas, econdmicas y sociales gue se viven a nivel nacional e internacional. Sin
embargo, dicha actitud, en muchas ocasiones, no sigue un comportamiento “ordenado”
y se presentan fluctuaciones dificiles de explicar que suelen contraponerse a los
preceptos que usualmente se asumen en la teorfa estadfstica, es decir, no se tiene un
comportamiento propiamente aleatorio,

Por otro lado, s pueden plantear diversos modelos para explicar el fndice de la Bolsa,
pero debido a la naturaleza de este indicador, un cambio en su tendencia puede
ocasionar importantes movimientos dentro del Sistema Financiero y perdidas o
ganancias substanciales para los inversionistas, por ello, si los modelos nos muestran
las tendencias solo por largos lapsos de tiempo y se presentan errores continuos en su
ajuste, aunque teéricamente puedan resultar interesantes, en la préctica serin de muy
poca utilidad,

Por lo anterior, al revisar los modelos lineales planteados en el capitulo II se observa
que en todos los casos (aunque en menor medida al ampliar el grado de los polinomios)
los ajustes tnicamente explicaban las tendencias del Indice a largo plazo sin damos
informacién confiable acerca del comportamiento del fndice a corto plazo. Asimismo,
se pudieron ver las irregularidades en los errores (residuales), donde dichos modelos
fueron incapaces de explicar las fluctuaciones del indice principalmente en los dltimos
aflos y los errores mostraron la tendencia de crecer con el tiempo ( al igual que las
fluctuaciones de! fndice ).

Asi, las irregularidades presentadas por el comportamiento de los datos, se hicieron
evidentes en los modelos lineales, esto condujo a un andlisis més detallado de las
hipdtesis teéricas que se adoptaron para formular estos ajustes y su posible
incumplimiento - que posteriormente serfa probado -,

De esta manera, al revisar la violacién de los supuestos del modelo lineal en al capitulo
111, se probaron los problemas de heterocedasticidad y autocorrelacién serial de primer
orden en las observaciones y al tratar de corregir dichas anomalias en primer termino
mediante transformaciones en los datos observamos, al igual que en el capitulo anterior,

73



que Jos modelos basados en transformaciones lineales en las vartables tampoco nos
daban soluciones satisfactorias o pricticamente utiles,

Por consiguiente, al analizar mnds a fondo las anomalias de los datos, se percibio que el
problema de autocorrelacion serial positiva era de diversos ordenes, con lo cual se
seguian invalidando importantes propiedades de nuestros estimadores en los modelos
de Minimos Cuadrados. En adicién a esto, encontramos que las posibles causas de estos
problemas venfan desde el planteamiento de los modelos, donde posiblemente se hizo
una especificacion incorrecta del modelo ( la relacién entre ¢l IPC y el tiempo no es
lineal ), ademés, en los modelos propuestos fie considerado el tiempo como finica
variable explicativa, lo cual parece ocasionar el problema de omision de otras variables
importantes que pueden ayudar a la explicacién del IPC.

Sin embargo la inclusion de otras variables en el modelo, presenta ta peculiaridad de
que, por lo general, dichas variables serian series dindmicas similares al 1PC, como el
tipo de cambio, las tasas de interés, el Indice de Precios al Consumidor, etc.

Lo anterior, aunado al problema de autocorrelacién serial positiva de orden
desconocido y a que los pardmetros de los modelos no necesariamente permanccen
constantes durante el periodo de tiempo de In muestra, nos Heva a la teoria de Series de
Tiempo como la alternativa mds viable, desde el punto de vista de la teorfa estadistica
tradicional, para analizar el indice de la Bolsa.

En el trabajo no se analizaron los aspectos tedricos de las series de tiempo, sin embargo
se citan los pasos que se siguicron en el planteamiento de modelos multivariados de
series de tiempo para el caso especifico del indice de la Bolsa (usando la metodologfa
Box - Jenkins.) con el fin de presentar esta posible alternativa de soluci6n al problema
de pronosticar el IPC y despertar el interés en el estudio de estos procesos estocésticos,
ademis de mostrar su estrecha relacién con el andlisis de regresion utilizado en los
primeros modelos.

De esta manera, se observa que el problema de analizar el IPC fue tomando una
complejidad cada vez mayor y no podemos decir que un modelo de series de tiempo
nos explique completamente las fluctuaciones del fndice, ya que, ¢l modelo nos puede
dar una solucién temporal, pero posiblemente en un determinado lapso de tiempo
algunas variables (series) pueden dejar de ser relevantes y deben replantearse las
relaciones entre ellas.

Por otro lado, se ha percibido a nivel nacional e internacional que el comportamiento de

los mercados de valores tiene la caracterfstica de ser sumamente “desordenado” y en
ocasiones fuera de un patrén légico, en particular, hemos visto que el IPC es un
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indicador altamente sensible a los acontecimientos politicos del pais y a las presiones
especulativas, lo cual pone en tela de duda los supuestos de aleatoriedad considerados
en los modelos estadisticos y muestra un comportamiento en ocasiones “cadtico” fuera
de la linealidad esperada.

Por lo anterior, en la ultima parte del trabajo se presenta una perspectiva diferente del
problema basada en la “Teorfa del Caos™, la cual muestra un enfoque distinto al de la
estadistica tradicional cuestionando muchos de los supuestos asumidos por In ultima,

Las principales diferencias las encontramos en e planteamiento de los probjemas, La
teoria econdmica tradicional ha basado sus modelos en teorfas de equilibrio y
principalmente en la “Hipdtesis de los Mercados Eficientes” (HME), la cual asume
entre otras cosas, que los precios se fijan justamente de acuerdo a la informacidn
disponible, sin que compradores o vendedores tengan informacién privilegiada, lo cual
considera que los inversionistas son racionales, ordenados y limpios en sus
pensamientos. Asimismo, la HME tiene como funcién principal justificar el uso de la
teoria de probabilidades en el mercado de capitales y asumir un camino aleatorio en el
establecimiento de precios para los valores. Contrariamente, bajo este nueve enfoque
del problema, se ha observado que los mercados de capitales se encuentran lejos del
equilibrio, son desordenados, complejos, no muestran evidencia empiricas de la
racionalidad de los inversionistas y el establecimiento de precios en el mercado no
sigue un camino netamente aleatorio,

De esta manera, los modelos econometricos tradicionales del mercado de capitales se
basaron aspectos estadisticos como independencia, normalidad, varianza finita y
relaciones lineales entre causa y efecto. Pero en muchas ocasiones estos modelos
presentan inconsistencias importantes,

Por lo anterior, los nuevos métodos provenientes de la ciencia del caos, no dependen de
los aspectos estadisticos antes menclonados, sino que en base a las caracteristicas de los
sistemas cadticos (como son, el estar lejos del equilibrio, correlaciones y tendencias en
largos lapsos de tiempo -“pensar hacia atrds"-, ser desordenados, presentar una sensible
dependencia en condiciones iniclales y principalmente no seguir un comportamiento
lineal) utilizan los sistemas dindmicos no lineales en el planteamiento de posibles
respuestas,

Cabe sefialar, que los sistemas dinfmicos no lineales presentan caracteristicas
peculiares que los hacen sumamente complejos, entre ellas tenemos que no es posible
encontrar soluciones optimas como en los modelos estadisticos tradicionales, sino que
se obtienen miltiples soluciones, asimismo utilizan sistemas estadisticos no lineales
basados en la geometria “fractal”, que en el caso del mercado de capitales y las serics
de tiempo generan figuras autosimilares pero en diferentes escalas (aleatoriamente) en
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base a sistemas funcionales iterados. Estos sistemas permiten encontrar un limitado
rango de posibilidades pero con un mimero infinito de soluciones,

En el desarrollo del trabajo no se profundizd en el estudio de la Teoria del Caos y los
sistemas dindmicos no lineales, sin embargo se mencionaron caracteristicas basicas de
su comportamiento que nos muestran la existencia de alternativas diferentes en el
tratamiento de un problema, En particular, en el mercado de capitales, ante las fallas e
inconsistencias en las hipdtesis asumidas por los modelos econometricos tradicionales,
aparece como una nucva forma de explicar el comportamiento de Jos mercados con la
desventaja de tener mayor dificultad en los procesos y no llegar a soluciones dptimas
(pero si a establecer rangos de soluciones),

Por ello, es importante despertar el interés en Ja aplicacién de esta nueva rama de la
ciencia que ha surgido al damos cuenta que en la naturaleza y en Ja sociedad no todo es
lineal y ordenado.

En nuestro caso, observamos que los modelos planteados en el ajuste del IPC no
resultaron Jo satisfactorio que quisiéramos, pero en nuestros analisis encontramos las
causas de sus inconsistencias, las cuales nos sirvieron para sefialar otros caminos que
nos permitiran llegar a mejores respuestas,
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