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ii Abstract

In this research a multifactor model was developed in order 1o test the Arbitrage Pricing

['heory (APT) in the Mexican financial markets.

The fest consisied in analyzing the daily and monthly behavior of macroeconomic factors
for a six year period. With the analysis, it was determinated that relevant factors such as
Mexican Stock Exchange Index, differences hetween long and short range interest rates,
oil prices and the gress national product were to be included in the model in order to

predict the security returns in the Mexican Stock Exchange.

The study starts describing a theoretical framework used to define the problem.  Ten
factors (independent variables) were included in the initial multifactor model. After that,
a multicorrelation statistical analysis was developed in order to remove those highly

correlated factors.

The multiple regression model (multifactorial model) was used to estimate the security

returns, nevertheless the model efficieney could not be tested.

On the other hand 1t was found that both the Arbitrage Pricing Model (APT) and the
Capital Asset Pricing Model {(CAPM) overvalue the security returns. Also, it could be
tested that the differences between average returns computed with APT and CAPM were

significantly diffcrent.



iii Resumen

Er la investipacién se desarrolla un modelo multifacterial para probar la eficiencia del
modeto de valuacién de precios de arbitraje (APT) en el mereado financiero mexicano. 13
prucba consistié cn analizar €l comportamicnto mensual de los factores macroccondmicos
durante un periodo de seis afos ¢ identificar y seleccionar agucllos que son relevantes
para formar parte del modelo utilizado para estimar los rendimientos de 35 emisoras que

integran el indice de precios y cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores.

El estudio tnicia con [a descripcidn genceral del marco tedrico que sirve de referencia para
enmarcar y delimitar ¢l problema. Con base c¢n los antecedentes, se proponen dicz
factores macroeconomicos para integrar el modelo multifactorial y posteriormente se
desarrollan las prucbas estadisticas para scleccionar los factores, estadisticamente

relevantes. que se incluyeron en el modelo.

El modelo general multifactorial quedd integrado por los factores: 1) Indice de precios y
cotizaciones, 2} Diferencias de Tasas, 3) Precios del Petréleo y 4) Producte Interno Bruto,
De la aplicacion del modelo multifactorial se desprendio que cl rendimiento de 33 de las
35 emisoras tan sélo lo explica el [PyC, del cual no se encontrd suficiente evidencia

empirica para aplicarse en ¢l contexto mexicano.

No obstante, se pudo demostrar que el APT sobrevalia el rendimiento de las emisoras y

que comparado con ¢l método fijacion de precios de los activos de capital (CAPM), éste



altimo tiende a sobrevaluarlo con mayor intensidad. Asimismo, pudo demostrarse gue los
rendimientos de las emisoras son cstadisticamente diferentes si se calculan ya sea

utilizando el APT o con el CAPM.



1 Introduccién

Durante cl ejercicio de la profesién y la practica de la docencia, en el drea de las finanzas,
s¢ han tenido que utilizar conceptos ¥ modelos financieros, tales como ¢l modelo de
valuacion de actives de capital (CAPM)Y, ¢l costo de oportunidad, la tasa interna de
rendimiento (TIR) y el costo promedio ponderado de capital (WACC) para calcular el
riesgo y rendimiento de activos financieros que sirvan de base para tomar decisiones
sobre alternativas de inversién, financiamiento y también para estimar el valor de las
empresas. Si bien han sido definidos teéricamente y probados, se han tenido que aceptar
porque son de uso comun generalizado, con pleno conocimiento de que presentan
debilidades técnicas que provocan desviaciones en los resultados esperados, o que

funcionan bajo supuestos irreales en los mercados financieros.

No obstante lo anterior, se considera totalmente factible aplicar, con éxito, un modelo de
valuacién para el contexto mexicano y probar sus bondades, como e que se propone en la

presente investipacion: Modelo de Valuacidn de Precios de Arbitraje.

El Modelo de Valuacion de Activos de Capital (CAPM), fue utilizado por primera vez
por Sharpe' en 1964, para medir la rentabilidad de un activo financicro en funcién de los
rendimientos promedios del mercado. Este modelo se ha cuestionado a lo largo del

tiempo, sin embargo, no ha [ogrado ser desplazado.



La critica principal que se le hace al modelo, es que para estimar los rendimientos de un
valor, s6lo se toma como referencia un factor que es el rendimiento promedio del

portafolio del mercado.

Desde la publicacion de la investigacion del CAPM el tema ha sido muy controvertido,
hasta el punto de que cicntos de investipadores sc han dade a la tarea de demostrar las
fallas del modelo, pero no han sido capaces de sustituirlo. Una de las propuestas que se
han presentado para encontrar el rendimiente de un valer ha sido la Teoria de Precios de
Arbitraje, por sus siglas en inglés (APT), siendo su promotor inicial Ross’ , quien
asevera que en la medida de que se consideren otros factores macroccondmicos en el
modelo para estimar los rendimientos, el resultado serd mas robusto y se eliminard gran

cantidad de riesgo en la estimacién.

El problema que no ha sido resuelto es la identificacion universal de los factores que

integran ¢l modelo.

Messuti, Alvarez y Graffi' opinan que si el APT no supera una determinada prucba
empirica podria deberse simpiemente a la incorrecta eleccion del conjunto de factores y

no necesariamente a que el modelo sea inadecuado.

Es por ello que la estructura de esta investigacion sc integro de la siguiente forma: en el
capitulo ! se plantea el problema, describiendo los objetivos y las preguntas de

investigacion. Asimismo, se desarrollan la justificacidn y viabilidad del proyecto. En el



capitulo 2 se presenta el marco tedrico ubicando en primer término la sustentacion del
madelo CAPM ¥ los supuestos que subyacen en €1, debido a que es ¢l que die origen a
todas las demds postulaciones cientificas sobre ¢l mismo tema; enscguida, sc describen
los modelos multifactor, el cudl incluye al APT y sus cvidencias empircas. Finalmente,
en este apartado se presenta la teoria estadistica relacionada con cf andlisis de correlacion
v regresion.

En el capitulo 3 se detalla la metodologia utilizada en la investigacion ¢ incluye: la
definicion del tipo de investigacidén; la formulacién de las hipétesis; el disefio de la
investigacion; las ctapas estadisticas que van desde la seleccion de la muestra, recoleccion

de datos, hasta ¢! procesamiento y el andlisis de la informacién.

En el capitulo 4 sc presentan los resultados generados con los modelos estadfsticos y se

hace la validacion de las pruebas ¢ hipotesis estadisticas.

Por Gltimo c¢n el capitulo 5 se escriben las conclusiones de la investigacion y de la tesis,

asi como las recomendaciones pertinentes.

Con la finalidad de facilitar la lectura y comprension de la tesis, se enumeraron todas las
ecuaciones utilizadas a lo largo del documento y en los anexos se incluyen los cuadros
estadisticos que resumen los resultados de los procedimientos estadisticos, !a base de

datos, las tablas estadisticas y un glosario de los términos mds comunes las ecuaciones



1.1 Planteamiento del prablema

En esta investigacion se plantea el reto de indagar si el modelo de valuacién de precios de
arbitraje se aplica en ¢l contexto mexicano, para estimar los rendimientos de los activos
financicros y contrastar los resultados con los que se obtendrizn a través del modelo de
valuacion de actives de capital. Asimismo se busca identificar y cuantificar las diferencias
entre los resultados que arroja cada método con la finalidad de obtener informacion para

la toma de decisiones en materia de financiamiento e inversion de las empresas,



1.1.1 Objetivos de la investigacion

1.1.1.1 Demostrar que ¢l modelo de Valuacion de Precios de Arbitraje (APT) es aplicable
en ¢l contexto mexicano con mayor eficiencia que el Modelo de Valuacion de

Activos de Capital (CAPM).

1.1.1.2 Cuantificar ¢! tamafio dc la diferencia, si la hubiera, entre los resultados que
arroja ¢l Modelo de Teoria de Precios de Arbitraje (APT) y el Modelo de
Valuacign de Activos de Capital {CAPM), cuando se desea estimar el rendimiento

de un activo financiero.

1.1.1.3 Conocer cudl es el impacto financiero de las diferencias entre los modelos, si las
hubicra, para las empresas de cualguier sector de la produccion que cotizan en la

Bolsa Mexicana de Valores .(BMV)

1.1.1.4 Identificar cudles indicadores macroecondémicos, incorporados al modelo de
Teoria de Precios de Arbitraje, determinan con mayor precision los rendimientos

de un activo financiero o de un portafolio de valores en México.



1.1.2 Preguntas de investigacién

1.1.2.1 ;Habra diferencias en las 35 empresas que integran el Indice de Precios y
Cotizaciones (IPy(C) de la Bolsa Mexicana de Valores en cuanto al rendimicnto de
los activos financieros, si se calculan utilizando lu Teoria de Precios de Arbitraje

(APT) y/o ¢l Modelo de Valuacidn de Activos de Capital (CAPMY?

1.1.2.2 ;En cuanto es significativa la diferencia entre los rendimientos, en caso de que la

hubicra?

1.1.2.3 ;Como impacta a las 35 ¢mpresas que forman el IPyC de la BMV la utilizacion

del modelo APT?

1.1.2.4 ;Cuéles variables macroeconomicas determinan con mayor precision el
rendimiento de los activos financieros de las 35 empresas que integran ¢l [PyC de

la BMV?



1.1.3 Justificacion

Todos los agentes econdmicos gque participan en las actividades de una comunidad, ¢ un
pais, requicren incvitablemente, de recursos para ¢l desarrollo de su actividad. El origen
de los recursos puede provenir de los propietaries. socios, o de una reinversion de las
utilidades o hien, de la aportacion de terccros, de acreedores, etc., que buscan calocar
parte de sus recursos excedentes en opciones de inversién que generen rendimicntos

atractivos.

[as entidades demandantes de recursos, gencralmente, tienen proyectos de desarrollo que
les ayudaran a lograr sus objetivos estratégicos o tacticos, por tal razon, una evaluacién
racional y objetiva de la tasa de descuento o rendimiento a utilizar les dard informacién

para 1a toma de decisiones, ya sea en la adquisicion, sustitucién o venta de activos.

Durante ¢l procese de seleccion de alternativas de inversién sc requiere hacer un
planteamiento del beneficio csperado sobre la inversion, para lo cual es indispensable
contar con una tasa, de rendimiento o de descuento, que satisfaga las cxpectativas de los
inversionistas. Es muy comin escuchar y leer en la bibliografia sobre cstos temas que,
una buena aproximacién a Ja tasa de refercneia es ¢l costo promedio ponderado de capital
actual del negocio; otro instrumento mencionado con relativa frecuencia es el costo de
oportunidad de la inversién; hay quienes sugieren que se dcberia utilizar como referencia

¢l rendimiento del mercado; otros mas proponen una tasa neta de rendimiento que



garantice el patrimonio de los inversionistas y que ademas cubra las contingencias

macrocconamicas.

Una vez que se ha definido la tasa de rendimicnto para valuar la inversion, dsta se
convertird, ¢n algunos casos, cn un elemento para descontar los flujos fuluros que
generard la inversion: en olras ocasiones se utilizard para comparar las opciones de

rentabilidad quu le ofrece ef mercado contra el beneficio que le generara la inversion.

Por otro lado, la entidad econdémica también debe de identificar las alternativas de
financiamiento y seleccionar aquellas que le ofrezcan mejores condiciones tales como:
tasa de interés, plazo, costes relacionados cen la comision por la apertura de contratos,
costos de colocacion, etc., elementos que e¢n su conjunto integran el costo de
financiamiento de cada alternativa. Sin embargo, debido a que los recursos provienen de
multiples fuentes externas se debe seleccionar el portafolio de fuentes que minimice el

costo total.

Ademas, los propietarios del capital quienes promovieron la actividad econdmica busean
generar mayor valor econdmico para su negocio y consecuentemente obtener mayor valor
sobre su inversién. Requieren también fijar politicas adecuadas sobre dividendos y
reinversion de utilidades; en este proceso juega un papel muy importante ¢l costo de

oportunidad de cada alternativa.



La estructura financicra de las empresas también se ve influida por los costos de las
fuentes de financiamiento y por ¢l impacto que tiene ¢l apalancamicnto en fos multiplos
financieros. l.os costes de financiamiento v las lasas de rentabilidad esperadas por los

accionistas jucgan un papel preponderante en la definicién de fa estructura.

l:'s por lo anterior, que €l coste promediv ponderado do capital (WACC), es otra
alternativa parz la toma de decisiones financieras v este indicador cs el resultado de la

Propoercien de recurses Propios y externos y sus relativos costos.

Dentro del contexto scfialado anteriormente, ¢l modelo de valuacién de activos de capital
{(CAPM) ha servido como base para determinar la tasa de rendimiento que sirve de
referencia para !a toma de decisiones, Como se explicd también, ¢l modelo ha sido
severamente cuestionado por considerar un solo factor ¢n el cdlculo. Una de las
alternativas al modelo de un sélo factor, vs el modelo de valuacion de la teorfa de precios
de arbitraje (APT), el cual considera varios factores macroeconémicos para cxplicar el

rendimiento de los valores.

Con la construccién de! modelo de precios de arbitraje para el mercado mexicano se
medira ¢! efecto de las desviaciones econdmicas de los modelos tradicionales, ast como
su impacto cn los diferentes sectores de la produccion. Esta implicita la identificacion de
factores determinantes que influven en las variaciones de los rendimientos de las

empresas.



Una vez conocida la subvaluacion o sobrevaluacion del modelo APT con relacién al
CAPM., se podra cstimar, con mayor precision, la volatilidad de los rendimientos debida
al modelo que se utiliza, asi como asignar la probabilidad de generar resultados en el

tiempo y valuarlos con mayor objctividad.

Desde ¢l punto de vista tedrico, a la fecha, ha quedado pendicnte 1a generalizacion de los
factores que se deben incluirse en el modelo multifactorial, ya que la mayoria de los
investipadores que han abordado este tema han tratado de ajustar el modclo con ias
variables macroecondmicas locales respectivas. Por consiguicrite, esta investigacion se
enfocd a la busqueda de ésas variables significativas que respalden la evidencia empirica

encentrada en otros paises.



1.1.4 Viabilidad del proyecto

El Proyecto se realizd tomando como basc la informacion sobre los rendimientos de las
empresas que se utilizan para calcular el Indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa
Mexicana dv Valores y debido a que la informacién de vsas empresas, os de! deminio
pablico, no cxiste restriccion alguna para consuitar las fuentes de informacion.  Ademds,
la informacion econdmica relacionada con los factores, lambién es de cardcter piblico, lo
cudl permitio su acceso. Asi mismo, existe una gran cantidad de documentos que soportan
la teoria asi como evidencias empiricas que hacen factible la documentacion del apoyo

corico.



2 Marco Teorico

Debido u que la Teoria de Precios de Arbitraje fue propuesta como consccuencra de las
aplicaciones y criticas del Modelo de Fijacion de Precios de los activos de capital, cste
capitulo se estructura sipuiendo la evolucion histérica de los modelos y se complementa,

cuando es necesario, con otras teorias y estudios relevantes para la presente investipacion

2.1 Modelo de fijacién de precios de los activas de capital {(CAPM)

2.1.1 Derivacion del modelo de fijacion de precios de los activos de capital
(CAPM)*
El CAPM se desarrolia en un mundo hipotético, donde se hacen los siguientes supuestos

acerca de los inversionistas y del conjunto de oportunidades de la cartera:

1. Los inversionistas son individuos que ticnen aversion por el riesgo y que maximizan la
utilidad esperada de su riqueza de fin de periodo.

2. Los inversionistas son tomadores de precios y tienen expectativas homogéncas acerca
de los rendimientos de activos que tienen una distribucion normal conjunta.

3. Existe un activo libre de riesgo tal, que los inversionistas pueden pedir en préstamo o
prestar montos ilimitados a la tasa libre de riesgo.

4. Las cantidades de todos los activos riesgosos son fijas. Ademas, todes los activos son

negociables y perfectamente divisibles.



5. Los mercados de activos estan libres de fricciones, la informacién no tiene costo
alguno y esta al alcance de todos los inversionistas.
6. No existen imperfecciones de mercado como impuestos, leyes o restricciones sobre

venlas en corto.

Aunque todos estos supucstos son practicamente irreales, casi la totalidad se han aceptado

sin cambiar las propicdades importantes del CAPM.

Sabemos que si existe un equilibrio, los precios de todos los activos deben ajustarse hasta
que todos sean sostenidos por los inversionistas. No puede haber una demanda en exceso.
En otras palabras, los precios deben establecerse de modo que la oferta de todos los

activos sea igual a la demanda por obtenerlos.

Asi cn equilibrio, la cartera de mercado se formara de todos los activos mantenidos en

propoteidn con el peso de su valor con:

[T}
1

Valor de mercado del activo individual
W, ecuacion (1)
Valor de mercado de todos los activos

lina cartera quc consista de “a” %, invertido en ¢l activo riesgoso “i” 1-a)% en la
q

cartera de mercado, tendrd la siguiente media y desviacién estandar:

E(Rp) = alE(R)+ (1 - a)E(Rx) ecuacion (2)

o(R) =la’e! +2u(l -a)om «(1-a) o}’ ecutacion (3)
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Es Importante sefalar que la cartera de mercado ya contiene cl active “i”, mantenido de
acuerdo con ¢l pese de su valor en el mercada. El cambio en la media y vn la desviacion
estdndar con respecio al porcentaje de la cartera, 2", invertido en el activo ™" se

determina tomando las derivadas parciales de las ecuaciones con respecto a “a™;

SE(RY - E(R) - E(Rwv) ecuacion (4)
v ] 12 2 2 1!
do( R = 5[ olR)=[a o +lall-u)a:  (1-u)o,] "%
2 2 2 v
[2a0 7t 2o, —dag,, -20,, +2u0,,] ecuacion (5)

El elemento que nos permite usar los hechos anteriores para determinar un precio del
mercado en equilibrio para el riesgo, es que, en equilibrio, la cartera de mercado ya ticne

iy
1

el peso, w, por ciento, invertido en el activo riesgoso “i”. Por consiguiente, el porcentaje
“a" en las ecuaciones anteriores puede interpretarse como la demanda en exceso de un
activo individual riesgoso. Pero sabemos que en equilibrio, [a demanda en exceso para
cualquier activo debe de ser cero (es decir, a = 0 en cquitibrio). Los precios se ajustaran
hasta que todos los activos sean mantenidos de acucrdo con el valor de mercado de sus
pesos. Por consiguiente, podemos evaluar las ecuaciones 4 y 5 donde la demanda en

exceso, “a”, es igual a cero. El resultado serd la relacién de fijacion del precio en

equilibrio:

SFE( Rp)

T o = EQRY~ E(Ry)

50'( RJ‘) 1 7 Y-l o, - O'}f
D | o 2o 20, ) P
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La pendiente de la intercompensacion riesgo - rendimiento, evaluada en ¢l punto M, en
cquilibrio de mercado es:

SE(R)/da o E(R)ZE(Ry)

S - = 3 ecuacion (6)
DO’(R',,)I(’CI ooy —og)ay,

El indicio final consiste en darse cuenta de que la pendiente del conjunto de oportunidad
IMI" en la grafica 1, en el punto M, debe ser igual a la pendiente de la linea recta del

mercado de capitales (CML).

La linea de mercado de capitales cs también una descripcidn del mismo equilibrio de
mercado.

E(R,)- R,

Pendiente del CML = ecuacién (7)

A
Las ecuaciones 6 y 7 son difcrentes, aunque también constituyen dcfiniciones
equivalentes de la pendiente de las lineas tangentes al conjunto de oportunidad IM1” en el
punto M.
Al igualarlas, tenemos:

E(R,)-R, _ E(R)-E(R,)

1
Oy (o, —oy) oy,

y si despejamos E(R1) de la siguicntc manera, se obticne el modelo de fijacién de precios

de los activos de capital:
G{M .y
E(R}=R, +[E(Rl, - R, ]?ccuacxon (8 = CAPM)
M

Rendimiento esperado = Tasa libre de riesgo + Prima de riesge de mercado x Beta
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Grifica # 1: Conjunto de oportunidades proporcionadas por el activo riesgoso
e ineficaz “I” y la cartera del mercado “M”
E(Rp)

Valor espcrado del rendimiento
del portafolio

E(Ry)

Valor esperado del rendimicmo
del mercado

Ry

Tasa libre de riesgo

R
o(R,) o(Rp)

Ricsgo del mercado

Riesgo del portafolio



Esta vs la tasa de rendimicnto en equilibrio requerida sobre cualquier activo y es igual a la
tasa libre de riesgo {Ry) més una prima de riesgo [F{Ru - Ry)], la cual es ura funcion de
la covarianza (o sensibilidad) del i-ésimo activo respecto de las variaciones ¢n los indices

de la cartera de mercado (Beta).
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2.1.2 Una prueba de! modelo de equilibrio de activos financieros®

tdrealey & Myers hacen una recomendacion para todos aquellos que estan interesados en
la integracion de portafolios de inversion y sugicren la revision de cuatro principios

basicos para la scleccion de carteras:

1. los inversionistas preficren una rentabilidad csperada alta y una desviacion tipica
baja. Las carteras de acciones ordinarias que ofrecen la rentabilidad esperada mas alta
para una desviacion tipica dada, son conocidas como carteras eficientes,

2. Si quiere conocer el impacto marginal de una accion sobre el riesgo de una cartera, no
debe evaluar ¢l ricsgo de la accidén de forma aislada, sino su contribucioén al riesgo de
la cartera. Fsta contribucion dependc de la sensibilidad de las acciones a las

variaciones cn el valor de cartera.

3. La sensibiiidad de una cartera a las variaciones en €] valor de la cartera de mercado es
conocida como beta. Beta, por tanta, mide la contribucidn marginal de una accién al

ricsgo de la cartera de mercado.

4. Si los inversionistas pueden endeudarse y prestar al tipo de intercs libre de riesgo,
dcberian mantener siempre una combinacién de la inversion libre de riesgo y de una
cartera determinada de acciones ordinarias. [a composicion de esta cartera de
acciones depende Gnicamente de las expectativas de los inversionistas respecto a las

perspectivas de cada accién y no de su actitud ante el riesgo. Si no existiese
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informaci6n confidencial todos los inversionistas deberian tener la misma cartera de

acciones., en otrus palabras. deberian tener la cartera de mercada,

Sitodo ol mundo ticne una cartera del mercado. y st la beta mide la contribueion de cada
utulo al riesgo del mercado, no es una sorpresa que la prima por riesgo demandada por

fos inversicristus seu proporeional o beta,

l.as primas por riespo siempre reflejan la contribucién al riesgo de la cartera. Por ¢jemplo,
al construir una cartera, algunas acciones afadirdn ricsgo a la cartera y, por tanto,
inicamente se comprara si aumenta también la rentabilidad esperada. Con otras acciones
se reducird ol riespo de la cartera v se estard, por tante, dispuesto a adquirirlas aunque
reduzcan también ia rentabilidad esperada de 12 cartera. Si la cartera elegida es eficiente,
cada una de sus inversiones debera significar lo mismo. Asi, i una accién tiene un efecto
marginal sobre ¢l riespo de la cartera mayor que otra, tendrd que tener también una
rentabilidad esperada proporcionalmente mayor. Esto significa que si se representa
graficamente Ja rentabilidad esperada de cada accién frente a su contribucién marginal al
riespo Je su cartera eficiente, descubriria que las acciones se sittian sobre una linea recta,

como en la grafica 2.

Fsta es siempre la conclusion: si una cartera ¢s eficiente, ha de existir una relacion lineal
entre la rentabilidad esperada de cada accién y su contribucidon marginal al riesgo de la
cartera. Lo Inverso es cierto también: st no existe una relacion lineal, la cartera no es

eficiente.
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G

rifica # 2 El CAPM establece que la prima esperada de riesgo para cada inversion es

proporcional a su beta,

E(Rp)

Valor csperado dﬁ
del portafolio

ERy)|

Valor esperado del rendimy
det mercado

Ry

Tasa libre de fesgo

[ rendirmuento
Linea del mercado de titulos

B

0 0.5 1.0 2.0 et
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Grifica # 3 Si 1a cartera es eficiente, cada accién deberia estar sobre la linea
recta enlazando la rentabilidad esperada de la accién con su contribucién mar

ginal al riesgo de la cartera.
E(Rp)

Valor esperado del rendimiento . .
del portafolio Rentabilidad esperada de las acciones

en la cartera eficiente

Valor esperado del rendingento
del mercado

Ry

Tasa libre de nesgo

| I

1 ] T

p
0 0.5 1.0 2.0 Contribucion marginal al

riesgo de la cartera.




Ahora puede ver que las graficas 2 y 3 son idéntices si la cartera efictente cn la grifica 3
s la carlera de mercado. (la beta de un titulo mide su contribucion marginal al riesgo de
la cartera de mercado). Por tanio, en ¢l modelo de equilibrio de activos financicros
subyace la hipétesis de que la cantera de mercade es eficiente. Como ya hemos visto, esto
scrd asi sl cada inversionista ticne Ja mismas informacion y dispone de las mismas
oportunidades yuc todos los demas. En estas circunstancias, cada inversionista debiera
tener la misma cartera gue los demds, en owas palabras, todos los inversionistas

invertirian en la cartera de mercado.

. Qué ocurriria con un titulo que no siguiese [a linea del mercado?

La accion A en ia grafica 4, ;Se compraria? Esperamos que no; si se quisicra una
inversion con una beta de 0.5, podria conseguir una rentabilidad esperada mayor
invirtiendo la mitad del capital en instrumentos que ofrezcan tasas libres de riesgo y la
otra mitad en la cartera del mercado. Si tedo el mundo comparte {as mismas expectativas
para la accidn, ¢l precio de A tendra que bajar hasta que [a rentabilidad csperada iguale a

lo que puede conseguir en cualquier otra parte,
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E(Ry)

Valor esperado del
del portafolio

E(Ryy)

Valor esperado del A
del mercado

R

Tasa libre de ricsgo

rendimiento

cridimicnio

Accion A

4+

Grifica # 4 En equilibrio, ninguna accién puede estar bajo la linea de mercado

Linea del mercado de titulos

@

Accién B

. \ Cartera del mercado

0.5

1.0 2.0 Bets



¢Qué sucede con la accion B de la grifica 47, (Tendrd alta rentabilidad?; por supuesto
que no s asi, dado que salo se consepuiria una rentabilidad esperada mayor por la misma
beta, endeudindase 50 centavos de cada peso del capital ¢ invirticndo en la cartera del
mercado. De nuevo, si todo ¢l mundo estd de acuerdo con su valoracién, el precio de la
accion B no sc podra mantencr, tendrd que bajar hasta que la rentabilidad esperada de B
sca igual a la rentahilidad csperada de la combinacion de endeudarse ¢ invertir en la

cartera de mercado.

Se ha demostrado tedricamente que un inversionista puede obtener sivmpre una prima por
ricspo esperado dv S (rm-rf) manteniendo una mezela de cartera de mercado y un
préstamo libre de ricsgo.  Asi, en los mercados eficientes nadie mantiene una accidon que
ofrece una prima por riesgo esperado menor que f (rm-rf). Pero jqué pasa con la otra
probabilidad? |, Hay acciones que ofrecen una prima por riesgo esperada mayor?. En
otras palabras, hay algunas que estan encima de la linea de mercado en la grafica 4. Si
tomames todas las acctones juntas, tenemos la cartera de mercado. Por tanto, sabemos
que las acciones en promedio estdn cn la linea. Ya que ninguna accién estd bajo la linea,
tampoco puede haber ninguna que esté encima de la misma. Asi, todas y cada una de las

acciones deben estur en la lineu de mercado y ofrecer una prima por riesgo esperada de:

r—r, =pBr,—r,) ccuacion (9)
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2.1.3 Validez y papel del modelo de equilibrio de activos financieros®

Cuzlquier modelo ccondmice es una represcntacion simplificada de la realidad.
Neeesitamos simpliticar con ¢l fin de interpretar qué es lo que ocurre o nuestro alrededor,
Pero también necesitames saber qué confianza podemos tener en nuestro modelo.

Comencemos con algunas cucstiones sohre las que existe un amplio acuerdo. ¥n primer
lugar, poca gente pone en duda la idea de que los inversionistas exigen cierta rentabilidad
extra por asumir rigsgo. Fsta es la razdn por la que las acciones ordinarias proporcionan
por término medio una rentabilidad mas elevada que los Certificados de la Tesoreria o
que las letras del Tesoro de los Estados Unidos. ;Quién desearia invertir en acciones

ordinarias arriesgadas si ofrecieran unicamente la misma rentabilidad esperada que los

CETES?.

En scgundo lugar, parece que a los inversionistas les preocupa fundamentalmente
aguellos riesgos que no pueden eliminarse via diversificacion. Si no fuera asi, podriamos
deducir que los precios de las acciones deberian aumentar siempre que dos empresas se
fusionasen para diiuir sus tiesgos. Y deducirfamos también que las sociedades de
inversidn que invierten en acciones de ofras empresas debieran ser més valoradas que las
acciones que tienen en cartera. Pero no se observa ninguno de estos fendmenos. las
fusiones de diversificacidon no incrementan les precios de las acciones y las sociedades de

inversion no estan valoradas mas alto gue las acciones que poseen.
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El modelo de equilibrie de activos financicros integra estas ideas de forma sencilla. Esta
es la razom por la gue muchos directivos financicros consideran que dicho modelo es la
herramivnta mas conveniente a la hora de justificarse ante la resbaladiza nocion de riesgo.
Y es tambicn la razén por la que los cconomistas utilizan a menudo ¢l modelo de
equilibrio de activos financierus para demostrar las ideas importantes en el campo de las

finanzas ain cuando haya otros caminos para justificar estas ideas.

Pero lo anterior no significa que €l modelo de equilibrio de activos financieros sca dogma
de fe. Obscrvaremos posteriormente que ticne varias caracteristicas insatisfactorias y
vercmos algunas teorias alternativas, Hasta ¢l presente no han sido probadas, lo
suficiente, las teorias alternativas ni si van a tener ¢xito; o si los nuevos modelos de

riesgo y rentabilidad sean mejores.

2.1.4 Contrastacién del modelo de equilibrio de activos financieros

Eil dltimo contraste de cualquier modelo estriba en si explica o no los hechos.
Desafortunadamente s presentan dos problemas a la hora de contrastar ¢l modelo de
equilibrio de activos financieros. Primero, el relativo a las rentabilidades csperadas, ya
que Gnicamente podemos observar rentabilidades reales. Las rentabilidades de la accion
reflejan expectativas, pero también incluyen muchas perturbaciones: un cumulo de

sorpresas que lleva a algunas acciones a desviaciones tipicas de 30 o 40 por ciento al afio.
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Scgundo, la cartera de mercado deberia de incluir todas las inversiones con riesgo,
incluidas acciones, obligaciones, mercancias, inmuebles, incluse capital humano. La
mayoria de los indices de mercado conticnen unicamente una mucstra de las acciones

ordinarias’,

Ningin estudio ha abordado adecuadamente ¢l segundo problema. Sin embargo, un
trabajo de Fama y MacBeth® soslaya los principales errores que se cometen al tener que

trabajar con rentabilidades reales en lugar de esperadas.

Fama y MacBeth agruparon todas las accienes de la Bolsa de Nueva York en 20 carteras.
Lucgo representaron graficamente la beta estimada de cada cartera por periodo de cinco
afios, entre 1935 y 1968 y la rentabilidad media de la cartera para el perfodo de los
siguientes cinco afios. Los resultados arrojaron que la beta estimada de cada cartera es

suficientemente indicativa para los inversionistas acerca de su rentabilidad futura.

Si el modelo dc equilibric de activos financieros es correcto, los inversionistas no
deberian esperar que alguna de estas carteras proporcionase mejores o peores resultados
que una combinacién comparable de CETES o letras del tesoro Norteamericano con la
cartera del mercade. Por tanto, la rentabilidad esperada de cada cartera. dada la
rentabilidad del mercado, deberia encontrarse sobre las lineas de mercado de cada

portafolio.
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St pudo obscrvar que los rendimientos reales de Jas carteras de Fama y MacHeth se
colocaron aproximadamente a lo larpo de estas lineas, pero es interesante conocer par yugé
las carlerus no se colocan exactamente sobre lus lincas. (s este debido @ que of modelo
de equilibrio de actives financieros es sélo una zproximacion a los mercados reales? ;0O
es porque los contrastes no son apropiados?  (Fama y  MacBeth trubajan con
rentabilidades reales, micntras que el modelo de equilibrio de activos financieros csta
basado en expectativas; ademas, Fama y MacBeth no inclufan todos los activoes ricsgosos
en su indice de mercado).

Las betas calculadas utilizando un indice del mercado de acciones parecen sugerir algo
sobre la rentabilidad esperada, pero no se puede estar seguro de lo que se encontraria si se
calculan las betas utilizando la cartera completa del mercado con todos los activos
riesgosos.

Hay otros caminos para comprobar el modelo de equilibrio de activos financicros. Si se
considera que ¢l modclo es equivalente a decir que la cartera del mercado es eficiente.
Las carteras eficientes ofrccen una rentabilidad esperada mayor para sus riesgos. Esto no
significa que siempre suministrardn a sabiendas la mayor rentabilidad, pero al menos
alerta si alguna pérdida podria deberse tan sole a la mala suerte. ksto da lugar a que los

indices de las acciones ordinarias del mercado no scan carteras ¢ficientes.

El modelo de equilibrio de actives financieros también predice que la beta solo es la
razén por 1a que la rentabilidad esperada dificre. Pero se tienen algunas evidencias de
que la rentabilidad media de las acciones de pequcfias empresas ha sido sustancialmente

mayor que la predicha por ¢l modele de cquilibno de activos financicros.

35



2.1.5 Hipétesis de partida del modelo de equilibrio de activos financieros®

Al introducir ¢f modelo de equilibrio de activos financicros se asumen una scrie de
hipotesis que no se han discutido suficientcmente. Por ejemplo, se partié del supuesto de
que la inversion en Certificados de la Tesoreria (CETLES) estan libres de ricsgo. Fs
verdad que hay una pequefia probabilidad de insolvencia con ustes instrumentos, pero

¢slas no garantizan una rentabilidad real. Siempre esta presente el riesgo de inflacion.

Otro supuesto fue que los inversionistas pueden tomar prestado dinero al mismo tipo de
interés al que pucden prestar, Generaimente los tipos de interés sobre el endeudamiento

son mayores que los de préstamo.

Esto hace que muchos de los supuestos no sean relcvantes y que con un ligero cambio,
sea posible modificar €] modelo de equilibrio de activos financieros para incluirlos. El
supuesto realmente importante que subyace en el modelo, es la hipétesis de que los
inversionistas estan satisfechos con invertir su dinero en un nimero limitado de carteras

basicas.

Con estas modificaciones del CAPM la rentabilidad esperada todavia depende del riesgo
de! mercado, pero la definicion del riesgo del mercado depende de la naturaleza de las
carteras basicas. En la prdctica ninguno de estos modelos alternativos de equilibrio de

capital financiero es tan usado como la versién onginal.
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2.2 Los Mercados eficientes y el modelo de fijacién de precios de los
activos de capital (CAPM)""

La hipétesis de los mercados clicientes ¢s una de las ideas fundamentales en las finanzas,
Desafortunadamente, el calificativo “eficiente” resulta cngafoso debido a que parece
implicar que un mercado es eficiente, del mismo modo que una mdquina cualquiera
pudiera serlo. Dada esta posible confusion se debe hahlar de mercudos gue son

operacionalmeniv eficienics ) mercadus gue son informativamente eficientes.

Un mercado es operacionalmente eficiente si trabaja de modo fluido, con demoras
limitadas. Por ejemplo, si se puede transmitir répidamente las érdenes provenientes de
todas partes del mundo con pocas posibilidades de errores en la comunicacién y si esas

ordenes se pueden ejecutar y confirmar con rapidez.

Sin embargo, un mercado puede ser operacionalmente eficiente sin ser informativamente
eficiente. En este tipo de mercado los pedidos s¢ manejarian con gran fluidez, pero los
precios del mercado se ajustarian despacio a 1a nueva informacion. Para los fines de esta
tesis, el concepto basico de cficiencia es la eficiencia informativa, y ¢l estudio de la
eficiencia se relaciona sdlo con ella. Teniendo ¢n mente vsta restriccion, se puede definir

un mercado informativamente cficiente comeo:

“Un mercado es eficiente con relacion a la informacion disponible si en todo momente

los precios del mercado reflejan por completo toda esa informacidn ntl
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En la definicion anterior, la frase “reflcjan por completo™ es de suma importancia ya que
s1 los precios del mercado realmente reflejan por completo la informacion disponible. ello
significa que los precios ya s¢ han ajustado totalmente a los niveles congruentes con la

nueva informacion.

Si el mercado es eficiente con relacion a cicrta informacion, esto también implica yue esa
informacién no se puede usar para seguir una estrategia de negocios para “ganarle al
mercado”, debido a que si los precios ya se han ajustado por completo para teflejar la
informacién determinada disponible, entonces no hay posibilidad de utilizarla en forma
ventajosa cn la negociacién; es decir, cualquier parte de esa informacidén ya cstaria

reflejada en los precios del mercado.

En su articulo clasico Eugene Fama distingue tres formas de eficiencia de los mercados'?.
1.- Forma débil de eficiencia
2.- Forma semifuerte de cficiencia

3.- Forma fuerte de eficiencia

Cada una de estas tres versiones de eficiencia es diferente, debido a que cada una afirma

que el mercado es eficiente con relacién a un conjunto distinto de informacion disponible.
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2.2.3 Forma fuerte de eficiencia.

Un mercado es fuerte eficientemente si sus precios reflejan por completo toda
informacion: la del mercado, la pitblica. asi como lu privadu. La informacion privada es
la informacion que proporcionan los funcionarios del gobierno o personal interno de una
empresa y que aun no s¢ ha hecho publica. Por ciemplo, los miembros del gahinete
econdmico deciden la politica ccondémica, fiscal y monetaria del pais. Este tipo de
informacién o decisiones no se revelan de inmediato al publice. Hasta que se haga un

anuncio oficial, los miembros del gabinete ticnen “informacion privilegiada™.

La version de la forma fuerte de la hipdtesis del mercado cficiente, implica que ésta
informacion privilegiada ya est4 reflejada en los precios de las acciones. La censecuencia
mas importante de esta afirmacion, si es cierta, es que este tipo de informacién no se
podria utilizar para generar utilidad de una negociacion que “le gane al mercado™. Como
lo indica el nombre, la afirmacién de la forma fucrte de eficiencia es realmente muy

fuerte.
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Grifica # 5 Relacién entre las tres fermas de eficiencia del mercado
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2.2.4 La conexion entre el CAPM vy |a hipotesis de los mercados eficientes.

Fxiste una rejacion intima entre el CAPM y fu hipotesis de los mercados cticientes

Fundamentalmente, el CAPM especifica la norma del mercado para la realizacion entre ¢l
riesgo y ¢l rendimicnto esperado v las prucbas de la hipotesis de los mercados cficientes

buscan situaciones vn las que se viole la relacion scefialada.

Como un ejemplo. si algunas acciones se negocian por igual en las Bolsas de Valores de
México vy Nueva York y suponiendo que por el momento no existen costos de operacion y
ambas bolsas estan abiertas durante la mayor parte de la jornada bursatil. En el caso
particular de que una accidén de TV AZTECA se estuviera negociando en $ 105 en

México y en $ 100 en Nueva York.

Ante esta situacion, un corredor pucde comprar en forma simultanea la accion en la Bolsa
de Nueva York y venderla en México sin ricsgo alguno y sin capital. La operacion no
tendria riesgos debido a que ambas operaciones se realizarian en forma simulténea y no se
requeriria capital debido a que las dos operaciones quedarian terminadas en el mismo
momento. El resultado seria una utilidad de $ 5 por accion en una operacion que ne tuvo
riesgo alguno y que no requiric de capital. Este tipo de operacion sc conoce como una

Operacicon de Arhitraje
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Kolb' se pregunta ;, Podria existir alguna oportunidad de realizar operaciones de arbitraje
de acuerdo al CAPM?. La respuesta !a apoya cn la linea caracteristica del mercado. Una
inversién sin rivsgos deberia de ganar la tasa libre de ricsgo: sin embarpo, la tasa libre de
riesgo €s para inversiones a lo largo de un periodo de tiempo. Por lo anterior, de acuerdo

al CAPM no deberian de existir las oportunidades de arbitraje.
La cxistencia de oportunidades de arbitraje significaria que hay oportunidades rentables

no explotadas en e} mercado. En un sentido mas estricto, la presencia de oportunidades de

arbitraje quiere decir que hay dinero en el suelo y nadie lo quiere levantar.

43



2.3 Modelos de factor”

Para calcular el ceonjunto eficiente se necesita estimar ¢l rendimiento esperado v lu
covarianza entre los valores disponibles en la poblacion. 1ina manera de obtener vstas
cstimaciones es tomar muestras de rendimientos pasados. Por cjemplo, Ia tasa mensual de
rendimiento puede scr estimada por el promedio mensual de una serie de rendimicntos
pasados. La covarianza entre dos valores pucde estimarse a través de la covananza

muestral, sobre la misma scric mensual de rendimientos.

Aunque esta es la manera mas comin de obtener cstos estimadores, se tienen algunos
problemas. La media muestral de los rendimicntos de las acciones son inestables ¢
irreales como estimadores de la verdadera tasa de rendimiento. Con la finalidad de reducir
el error muestral, el estimador muestral también requiere de una serie historica grande de
rendimicntos. Desafortunadamente, entre mds lejano sea el horizonte de tiempo que se
tome como referencia, hacia atras, los rendimientos de las acciones no reflcjaran las
caracteristicas acluales de la empresa. Por ejemplo, la empresa pudo haberse fusionado
recientemente 0 haber cambiado significativamente su estructura de capital adicionando
mas deuda. Dado lo anterior, {a cmpresa hoy tiene un cardcter significativamente difcrente
de su pasado. Es muy probable que la serie de rendimientos futuros sea significativamente

diferente a la de su pasado.
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En adicion. Ia formula de la vananza de} portafolio bajo ¢l enfoque de Markowite, utiliza
la matriz de covarianza de los rendimientos de las acciones consideradas en la poblacion,
Cuando la poblacion ¢s grande la matriz también serd muy grande, y el nimero de

calculos requeridos pucde convertirse cn un problema con algunas complicaciones.

Para proveer mejores vstimaciones de covarlanzas y rendimientos esperados y reducir la
complejidad del calculo en la ustimacion de la volatilidad del portafolio, se pueden

emplear los modelos de factor.

Los factores de covarianza son variables (tasa de inflacion, ¢} crecimicnto del PIB, etc.)
los cuales inducen al precio de las acciones (y a las 1asas de rendimiento de las acciones)
a subir y bajar de periodo ¢n periodo. Diversas acciones responden a movimientos en los
factores de covarianza de diferente manera. Las variaciones ¢n las respuestas finalmente

determinan e) diferencial en las covarianzas de los rendimientos entre diversas acciones.

Los factores de rendimiento esperados son caracteristicas de [a ¢empresa (tamafio de la
empresa, liquidez, cte.), los cuales pueden ser de utilidad en {a explicacién (y finalmente
en la prediccidn) de porqué sistematicamente algunas empresas generan mayores

rendimicntos, en promedio, que otras.
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2.3.1 Modelos de factor para estimar |a volatilidad de los rendimientos.

2.3.1.1 Modelo de un sélo factor'®,

En esencia, ¢l modele de un sdlo factor supone que los rendimientos de un valor estan
correlacionados por {nicamente una razon. Cada valor se supone que responde, en
algunos casos mas y en otros menos, al efecto de un sélo factor, el cual normalmente es el

portafolio del mercado.

Cuando ¢l portafolio del mercado tiene un movimiento significante hacia arriba, casi
todas las acciones suben con él. El precio de unas acciones sube més que el de otras, pero
a medida que observamos el movimiento del precio de las acciones en el tiempo, se
supone que la variabilidad en el portafolio del mercado cuenta por todos los co-
movimientos que vemos entre las acciones. Esto es, de hecho, el supuesto del modelo de
un sdlo factor. £/ modelo supone que todos los numeros en la matriz de covarianza
pueden ser contados por la razén de que todas las acciones estdn respondiendo al efecto

de esta unica fuerza comun.

Para definir con mayor precisién el supuesto de un solo factor, considere la grafica # 6
donde se relacionan los rendimientos sobre una accidn seleccionada arbitrariamente con
los rendimientos de] portafolio del mercado. La linea punteada que atraviesa la grifica es
la linea que mejor ajusta (minimizando la suma de las desviaciones al cuadrado de cada

observacion con respecto a la linea), o hace una estimacidn de la linea caracteristica de las
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acciones. El intercepto de 1a linea earacteristica estd dado por A, y la pendiente por o

factor beta, g7

La tasa de rendimiento de la acidn en cualquicr mes puede ser escrita como :

r=A+p0r, +& ecuacién (10
t LE ¥}

donde 1 vs la tasa de rendimiento de un valor o portafolio , ry, es la tasa de rendimiento

del portatolio de! mercado y ¢ son los residuales.

El modelo de un sélo factor supone implicitamente que dos tipos de eventos producen,
periodo a periodo, la variabilidad de los rendimientos de las acciones. El primer tipo de
eventos se definirdn como macroeventos. Como cjemplos se pueden citar, un cambio
inesperado en la tasa de inflacién, un cambio en la tasa de descuento de los CETES, o una
variacién en la tasa lider del mercado. En cualquicer caso, los macroeventos son generales
en Su impacto, afectan a casi todas las empresas en un grade u otro y pueden tener un
efecto sobre el nivel general de precios de las acciones. Ellos producen un cambio en la
tasa de rendimiento del portatolio de] mercado e inducen cambios en las tasas de

rendimiento de los valores individuales.

Un segundo tipo de eventos que producen variabilidad en el rendimiento de un valor, en

¢l modele de un sdle factor, €s de naturaleza micro. Los microeventos tienen un fmpacto

sobre las empresas individuales pero no generalizan su impacto en otras empresas.
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Como cjemplos de vllos. se ticnen el descubrimiento de un nuevo producto o la ocasional
obsolescencia de uno existente. Se pueden incluir también una huelga, un inceadio o la
muerte de una persona clave en Ja empresa. Hstos eventos afectan a una empresa en lo
particular. Se supone gue estos no tienen impacto sobre otras empresas y que no tienen

cfecto sobre el valor del portafolio de mercado o sobre su tasa de rendimiento.

Los microeventos afectan la tasa de rendimiento sobre un valoer individual. Ellos
provocan que el rendimicnto de una accién sea mayor o menor que lo normal, dada la tasa
de rendimicnto producida por el portafolio del mercado en un periedo. Los microeventos,
por lo tanto sc presume, son la causa aparente de los residuales o desviaciones en la

linea caracteristica,

Otros tipos de cventos han sido censiderados por el modclo. Uno podria ser referido
como un Evento Industrial, a un evento que ticne un impacto generalizado sobre muchas
de las empresas ¢n una industria determinada, pero no tiene un impacto significante sobre
lu economiu general o sobre el valor del portafolio del mercado. Los eventos de esta
naturaleza también pueden, conceptualmente, causar la aparicion de un residual, pero el
modelo de un sélo factor supone que los residuales siempre son causados por los

microeventos.

El escenario anterior es consistente con el supuesto de que los residuales o términos de

shock para diferentes empresas no tienen correlacién con otro.
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Dado ¢l supuesto del modelo de un sélo factor. podemos reescribir la férmula de

covarianza entre dos valores cualquicra, | y K como lo sciiala Haugen:

Covir,,re)= 8,8, 0°(r,) ccuacion (11)

El lado derecho de esta ccuacion es el producto de tres términos. El tercero, es la varianza
de [a tasa de rendimiento de} mercado, que especifica la magnitud de Jos movimientos del
mercado o la fuerza de su impacto; los primeros dos sen los factores beta para los dos

valores, que especifican el grado en ¢! cual cada uno de los valores responde al impacto.

2.3.1.2 La formula simplificada para la varianza del portafolio en el modelo de un
sdlo factor.

Sobre las bases de los supuestos y condiciones anteriores, podemos derivar una férmula
alternativa para la varianza de un portafolio que es mucho menos demandante ¢n términos
de tiempo para la cstimacién y el cdlculo. Empezamos por notar que después de pasar una
linea que mejor ajusta a través de los puntos que representan pares de rendimicntos entre
valores o rendimicntos de portafolio y rendimientos de mercado, como en ia grafica # 6,

siempre podemos dividir la varianza de los rendimientos de un portafolic en dos partes:

ol(r)= Flol(r,)+ o' ()  ecuacion (12)

Varianza total = Riesgo sistemdtico + Varianza residual {Riesgo no S)
= Varianza explicada + Varianza no explicada
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Fl primer términe sobre el lade derccho de la ecuacién #12 es llamado el desgo
sistemdtico de la inversion. Bajo los supuestos det modelo de un sélo factor, explica fa
purte de fu varionza del valor que no puede ser diversificado. Fsla parte de la varianza es

asocioda con lu varianza de un portafolio bien diversificado de vanas acciones. El

scgundo términoe es llamado varianza del residual o riesgo no sistematico. Representa la

purte de lu varianzu de owun valor que desaparece si diversificamos Esto se debe
principalmente porque la varianza del residual o la varianza de un portafolio es menor

que ¢l promedio ponderado de las varianzas de los valores en el portafolio.

Podemos ver en la ecuacidn anterior, que la vanabilidad en los rendimientos es calculada
por dos elementos: el riesgo sistemdtico calculado para una parte de ia variabilidad total.
Esta parte resulta cuando los movimientos del mercado atraen ¢l valor a lo largo de su
linea caracteristica. Note que ¢l riespo sistemadtico, por si mismo, es producto de dos
términos. El primer término involucra la beta del valor la cual indica ! grado con ¢l cual
el valor responde a las alzas y bajas del mercado. El segundo término es la varianza del
miercado el cual nos indica el grado en que ¢l mercado estd empujando hacia arriba o
hacia abajo. La segunda parte de la varianza de un valor ¢s la varianza del residual o
riesgo no sistemdtico. Esta cuantifica la parte de la variabilidad debida a las desviaciones

desde la linca caracteristica.

Por lo tanto, cuando pensamos cn la variacion total de los rendimientos de un valor bajo

el madelo de un sdlo factor, parte de esto, se debe a los movimicnitos del valor a lo largo
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de su linca caracteristica y parte cs debido a Jas desviaciones de la linca caracteristica y

cada valor.

La ecuacion de la varianza total sirve tanto para un valor individual como para un

portafolio de la sipuiente manera:

o’ (r,)= ﬁ",“crZ (r,)+ o’ {£,) veuacion (13)

En este punto, se requieren ccuaciones para el factor beta y para la varianza residual de un
portafolio, como funciones de las caracteristicas de los valores que incorporamos en el
portafolio, para posteriormente sustituirlos por la beta y la varianza residual del portafolio
y obtener una expresion alternativa mas simple para obtener la varianza del portafolio y

utilizarla para encontrar el conjunto con minima varianza,

El factor beta para un portafolio de M valores, es un promedio ponderado simple de las
betas de las acciones en el portafolio, donde los pesos son cantidades relativas del monto

invertido en cada valor,

A

B, = ZHxn,ﬁ, ceuacion (14)
La formula para la varianza de los residuales de un portafolio contemnpla cudl es la
varianza de los residuales de un portafolio y ulilizando el mismo procedimiento previo
para determinar la varianza de los rendimientos del portafolio en el modelo de

Markowitz, s¢ emplea la matriz de covarianza para los residuales de varias acciones.



Para un portafolio de tres valores, la matriz podria deseribirse como sigue:

%4 N X

Valor A B C

Xa A [rf‘(.c_1 )} Cov( £y, &0 Cov( £ .. £,)
i, T

X B Co{ &, & ag(e,) Cov( £,,€ )

X C Cov( &, &, ) Covt £5,E, ) CHE )}

l.a covarianza entre los residuales de cualesquiera dos valeres se supone que es igual a
cero. Dado este supucesto, todas las covarianzas en la matriz que estan fuera de ia diagonal
principal son iguales a cero. Lo anterior significa que para calcular las varianzas de los
residuales de un portafolio, se necesita conocer inicamente la diagonal principal de la
matriz, vy tomar cada varianza de los residuales de los valores y multiplicarlos por la
ponderacion del portafolio que se sefiala en la parte superior de cada columna y de nuevo

por la ponderacion del pertafolio que se sefiala en ¢l lade izquierdo del renglon.

Ya quc ambas ponderaciones son iguales tanto para la ponderacion del portafolio como la

ponderacidn de cada valor, se puede escribir la siguiente relacion:
M
Jl(g!‘):Zxﬁoz(f;,) ccuacion (15)
ER|

La expresion anterior se deseribe de la siguiente manera:
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Varianza de los residuales del portafolio promedio ponderado de la suma de las
varianzas dc los residuales multiplicados por los pesos de cada valor en ¢l portafolio

elevado al cuadrado.

Por lo tanto, la varianza de los residuales de un portafolio es tamhién ¢l promedin

ponderado de las varianzas de los residuales de los valores en ¢l portafolio.

Dado el supuesto de ausencia de correlacion entre los residuales de los valores, la
varianza de los residuales de un portafolio empieza a desapareccr en la medida que el

nimero de valores en el pertafolio se incrementa.



2.4 Modelos Multifactor”,

En el modelo de un sélo factor, peneralmente. se atribuyen las covarianzas entre los
rendimientos de 1as zeciones al indice del mercado. bnun modelo multifactor. se asocian
las covarianzas a dos o mis factores, incluyendo ol del mereada. Por ejemplo. suponemos
que las acciones tienden a moverse conjuntamente hacia arnba o hacia abaje perque estan
respondiendo simultineamente a dos factores. Fsos factores son movimientos cn la tasa
de rendimicnto de un portafolio en ¢l mercado y entre otres, el movimiento cn ¢l
crecimiento general de la economia dado por la tasa de crecimiento del producto interno
bruto. La tasa de rendimicnto para cualquier accion J en cualguier periodo “t” esta dado

por

ry,= A, p +ﬂg,12‘ +&,, ecuacion (16}

donde: B, ,us la beta del mercado, la cual mide. como ya lo sefiaiamos, la respuesta de
las acciones a los cambios en la tasa de rendimicnto del mercado. El término g, cs a tasa
de crecimiento incsperada del PIB en cualquier periodo dado y A, , mide la respuesta de

las acciones a los cambios inesperados de la tasa de crecimiento del PIB. Se dice cambios
inesperados porque es probable que el precio dv las acciones sean afectadas unicamente
por cambios en la produccion industrial no anticipada por los inversionistas y descontadas

en ¢l precio de las acciones; finalmente, F;, representa los residuales del modelo.
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Justo coemo en e} contexto del modelo de un sélo factor, la beta es estimada relacionando
los rendimicntos de las acciones con el rendimiento def indice del mercado durante un
numero previo de periodos, de tal manera que en un modelo multifuctor, lay betus pueden
ser estimadas relacionando los rendimientos de las acciones tanio con los rendimientos

del mercado como con el crecimiento inesperade de la tusa de crecimiento del PIB.

Una forma de caleular valores para las Gltimas series, es tomar la diferencia entre las tasas
de crecimiento actual en ¢l PIB y la tasa de crecimiento promedio pronosticada por algin

organismo calificado o bien elaborar nuestro prondstico particular.

En el contexto del modelo de un sdlo factor, buscamos una linea que mejor ajuste a los
datos. Si el plano es dibujade para minimizar la suma de las desviaciones al cuadrado, los
residuales o las desviaciones verticales del plano no estardn corrclacionadas con ambos

factores.

Como en el modelo de un sdlo factor, la varianza del portafolio puede ser separada en la
suma del riesgo sistematico y la varianza de los residuales. Ef riesgo sistemdtico, sin
embargo, es ahora mds complejo. Estard relacionado con las varianzas y covarianzas de
lus fuentes de cste riesgo - los factores - v las sensibilidades del portafolio a los

mavimientos en los factores - las betus de los fuctores.
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2.4.1 Derivacién del modelo de fijacion de precios de arbitraje. (APT)’B

El modelo de fijucion de precios de arbitraje, primeramente formulado por Ross (1976),
s un método mas general de fijacion de precio de los activos de capital, porque permite
que muches factores puedan usarse para explicar los rendimientos de los activos,

Ademas, utiliza menor namero de supuestos que ¢l CAPM.

La teoria de fijacidn de los precios de arbitraje (APT) empicza suponicado que [a tasa de
rendimiento sobre cualquier valor es una funcion lineal de K factores, como se muestra a

continuacion:

R =E(R)+b,F +.. .+b F, +E ecuacién {17)

donde:
R = ‘I'asa estocastica de rendimiento sobre el i-ésimo activo
E(R }= La tasa esperada de rendimiento sobre ¢l i-ésimo activo

b, =  Lasensibilidad de los rendimientos del i-ésimo activo respecto al
k-¢simo factor.

F, =  Elk-ésimo factor con media de cero, comin a los rendimientos du todos los
activos tomados en consideracion,

£ = Un término aleatorio de ruide con media cero para el i-¢simo

activo

El APT se deriva bajo los supuestos usuales de mercados de capitales perfectamente
competitivos y libres de friccion. Ademds, se supone que los individuos tienen creencias
homogéneas en relacion con el hecho de que los rendimientos aleatorios para cl conjunto
de activos que estan siendo considerados, estan gobernados por el modelo lineal de factor

k dado en la ecuacién 17. La teoria requiere que cl namero de activos sometidos a
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consideracién, “n”, sea mucho mis grande quc el ntmero de factores, “K”, y que €}

término de ruido, £ sea el componente de riesgo no sistemitico para ¢l i-ésimo activo.

La caracterfstica mas importante del APT es razonable v logica. En equilibrio, todas las
carteras que puedon seleccionarse entre vl conjunto de activos cunsiderados y que
sutisfacen todus lus condiciones de nu usar riqueza y no tener riesgo, no deben gunar
rendimiento ulguno en promedio. Estas carteras se denominan carteras de arbitraje. Para
ver la forma cn que deben construirse, sea w; el cambic en el monto invertido en el i-
ésimo activo como un porcentaje del total de la riqueza invertida por un individuo. Para
formar una cartera de arbitraje que no requiera cambio en la riqueza, el curso de accion
general serfa vender algunos activos y usar los fondos resultantes para comprar otros. Las
carteras de este tipo se llaman autofinanciables. Matematicamente, el cambio de cero en

la riguera se escribe como:

Z wi =, ecuacion (18)

Si existe un nimero “n” de actives en la cartera de arbitrale, entonces ¢l rendimiento

adicional de cartera ganado es:

R, = iw.ka ecuacion (19)

Z wE(R)+ Z w.b.:Fu+.......+Z wibuf + Zuu £
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Con ohjete de obtener una cartera de arbitraje libre du riesgo, ¢s necesario eliminar ¢l
niesgo diversificable (no sistemdtico) vy ¢l no diversificable (sistemdtice). Fsto puede
hacerse si se satisfacen tres condiciones: 1) seleccionar cambios purcentuales en las
razones de inversion, w,, que scan pequeftos; 2) diversificar varios activos y 3) elegir
cambios, w, de modo que para cada factor, k, la suma ponderada de los compenentes de

ricsgo sistematico, by, sca de cero. Matematicamente, estas condiciones son:

w, = 1/n, nelegido para ser un numero grande.

2 whi = 0 para cada factor. ecuacion (19.1)

Debido a que los términos de error, Z,son independientes, la ley de los grandes numeros

garantiza que un proemedio ponderado de muchos de ellos, se aproximara a cero en el
limite a medida que “n" se vuelva mds grande. En otras palabras, una diversificacién libre
de costo elimina el Gltimo término (el riesgo no sistematico) en la ecuacién 19. Por

consiguiente la ecuacion quedaria comeo:

R, => wER)+Y whiFi+ ...+ whiFi  ccuacion (20)

A primera vista. ¢l rendimicnto sobre nuestra cartcra parece ser una variable aleatoria,

pero hemos elegido el promedio ponderado de los componentes de riesgo sistematico, de

modo que cada factor sea igual a cero (Zw'h** =0). Esto elimina todo el riesgo

sistemalico. Podria decirse que hemos seleccionado una cartera de arbitraje con una beta

de cero en cada factor. En consecuencia, el rendimiento sobre muestra cartera de arbitraje
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s¢ vuelve upa constante. 1.a correcta cleccién de los pesos elimina toda incertidumbre, de
modo que R, no sea una variable aleatoria. Por consiguiente la ecuacién 20 se convieric

en:

R, = ZW-E(R-) geuacion {20.1)

Recuérdese que la cartera de arbitraje, asi construida, no tiene riesgo (de ningln tipo} ¥ no
requiere de rueva riqueza. Si ¢l rendimiento sobre la cartera de arbitraje no fuese de cero,
entonces scria posible alcanzar una tasa infinita de rendimiento sin requerimientos de
capital y sin riesgo. Tal oportunidad no seria posible si €l mercado ha dc estar en
equilibrio. De hecho, si e} arbitro individual estd en equilibrio (y por consiguiente
contento con su cartera actual), entonces el rendimiento sobre cualquiera y sobre todas las

carteras de arbitraje debe ser cero. En otras palabras,

R‘P = ZWE(R.) = ecuacion (21)

Las ecuaciones 18, 19.1 y 21 son en realidad expresioncs en dlgebra lineal. Cualquier

vector ortogonal con ¢l vector constante, es decir

[Zw.]-l =0 (18)

y para cada uno de los vectores de coeficiente, es decir,

Zunbm =0 para cada k (19.1)

debe también ser ortogonal al vector de los rendimientos esperadas, es decir,

> wE(R)=0 (21)
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Una consceuencia algebraica de esta exprusion, cs que ¢f vector de rendimicntos esperado

debe ser una combinacion lineal del vector constante y de los vectores de coeficiente.

Algebraicamente. debe existir un conjunto de k+ 1 coeficientes, de 41 A de modo que

E{RY= Ao+ Ao+ .. + A ecuacion (22)

I.as by representan las “sensibilidades™ de los rendimientos sobre el i-ésimo valar para el
k-¢simo factor. Si existe un activo libre de riesgo con una tasa de rendimiento libre de

nespo, Ry, entonces bou = 0y R = Ao

Por consiguicnte, la ecuacién 22 puede escribirse en “rendimientos excesivos
provenicntes de” como

E(RY- Re = Abo+........ + Asbu (23)

La grafica # 7 ilustra la relacién de fijacidn de precios de arbitraje (ecuacion 23)
suponiendo que sélo existe un (nico factor estocdstico, k. En equilibrio, todos los activos
debern caer sobre la linea de fijacion de precios de arbitraje. Una interpretacién natural
para lambda k es que representa la prima de riesgo (es decir, el precio del riesgo), en

equilibrio, para el k-ésimo factor.
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Debido a que la relacion de fijacion de precios de arbitraje es lineal, se puede usar la
definicion de intercepto de la pendiente de la linca recta para volver a eseribir la ecuacion

23 como:

E(R)= Rr +[& — Relba

donde: delta k es el rendimicente esperado sobre una cartera con sensibilidad de unidad
con respecto del k-esimo factor y una sensibilidad de cero respecto de todos los demis
factores. Por consiguiente, la prima de riesgo lambda k, es igual a la difercncia entre: 1} la
cxpectativa de una cartera que tiene una respuesta de unidad para el k-ésimo factor y una
respuesta dc cero para los demas factores, y 2} la tasa libre de riesgo Ry.

En general, la teoria de precios de arbitraje puede definirse como:

E(R) = Re +[81 - ReJpuboee. [8¢ - Re]pa ecuacion (24)

Si la ecuacion anterior sc interpreta como una ecuacion de regresion lineal ( suponiendo
que los veclores de los rendimientos ticnen una distribucién normal conjunta y que los
factores han sido lincalmente transformados para que sus vectores transformados sean
ortogonales), entonces los cocficientes, by, se definen exactamente en la misma forma
gue beta en ¢l modelo de fijacion de precios de activos de capital, es decir,

_ COV(R,.6,)

= VARG, ) ecuacion (24.1)

63



donde:

Co{R .05, ) - ia covananza entre los rendimientos del 1-ésimo activo y la transformacion
lincal del k-ésimo factor.

VAR {8y) = la varianra de 1a transformacion linca! del k-ésimo factor.

Pour _consiguiente, ¢f CAPM ¢5 visio como wun cusn cspecial del APT (donde los
rendimicntos de los activos se suponcn conjuntamente normales) y por lo cual se¢ puede
concluir que la teoria de fijacién de precios de arbitraje es mucho maés robusta que cl

medelo de fijacion de los precios de los activos de capital por las siguientes razones :

1. Ei APT no hace supuestos de la distribucion empirica de los rendimientos de los
activos.

2. El APT no hace supuestos fuertes acerca de las funciones de utilidad de los individuos
(por lo menos no tan fuertes como la aficidn y la aversion por el riesgo).

3. El APT permitc que los rendimientos de equilibrio de los activos dependan de muchos
factores, y no tan séio de uno mas (beta).

4. El APT proporciona una afirmacion de la fijacion relativa de los precios de cualquier
subconjunto de activos; por consiguiente, no se necesita medir la totalidad del universo
de aclivos para probar la teor{a.

5. No existe tarea especial para la cartera de mercado en el APT, mientras que el CAPM
requiere que la cartera de mercado sea eficiente.

6. El APT puede ampliarse con facilidad a un marco conceptual de miltiples perfodos.



2.5 Evidencia Empirica

Una de las interropantes que los investigaderes se formulan al abordar cste tema es: (Cudl

es el beneficio quo se obtienc al utilizar ] AP1 en Jugar del CAPM?,

Roll ¥ Ross' desarrollaron un estudio y afirmaron que et APT proporciona mejores
resultados para estimar el costo del capital contable en la industria eléetrica. En este
mismo sentido, también D. Bower, R. Bower y Logue® aplicaron el método APT, para
estimar los rendimientos de las acciones del sector eléetrico y corroboraron el hallazgo

que Roll y Ross habian hecho un aflo antes.

En 1983 Chen, Roll, y Ross?' presentaron el caso de estudio “Las fuerzas econdmicas y ¢l
Mercado de Valores” en la Universidad de California en Los Angeles (UCLA), en el cual
contrastaban el CAPM y el APT, encontrando que cxisten al menos tres o cuatro factores
macroeconomicos basicos que explican el comportamiento de los precios en las acciones.
Unos meses antes, ¢l mismo Chen™ habia conducido una investigacién a través de la cual
encontr6 la influencia determinante de algunos factores macroecondmicos que explicaban

la relacién anterior.

En 1997, un estudio sobre la robustez de la Tecria de Precios de Arbitraje en la Boisa de
Valores de Inglaterra realizado por Andrew Clare; Richard Priestley y Stephen Thomas™
compararon ¢l método de Fama y MacBeth y un método altemative de un paso,

incluyendo los Errores en las Variables del problema (EIV) y se obtuve como conclusion
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En 1996 [a Teoria de Precios de Arbitraje fue utilizada por George Koutoulas y Lawrence
Kryzanowski® para investigar como la variacion en ¢f tiempo de la prima por riesgo y
los rendimicntos esperados de las acciones pucde ser afectada por las volatilidades
condicionales de los factores rmacroecondmicos que siguen una especificacion
autorregresiva. E] estudio también examina las volatilidades cambiantes de ésos factores
para determinar si tienc cfecto sobre la estacionalidad de enero y los clectos sobre las
pequefias empresas. E) estudio se realizo cn todas las acciones negociadas en la Bolsa de
Valores de Toronto entre enero de 1961 y marvo de 1988. Encontraron que los factores
macroeconomicos que tienen variacion en ¢l tiempo y prima per riesgo al precio fueron:
1) El Indice Canadiense de los diez indicadores lideres; 2) El Indice Norteamericano
compuesto de los diez indicadores lidercs; 3) El rezago del Volumen de la Produccién

Industrial; 4) El tipo de cambio y 5) E! factor residual del mercado.

Por su parte en 1995 Kevin L. Reffett?” en su articulo “Arbitrage Pricing and Stochastic
Inflation Tax in a Multisector Monetary Economy”, expone los resultados de la aplicacion
del modelo de la Teoria de Precios de Arhitraje de Equilibrio. E| modelo da peso a la
covarianza entre el incremento de impuestos, que distorsionan los rendimicntos de
equilibrio y el proceso de fuerzas fundamentales (factores fundamentales de la economia)

en el cstablecimicnto de riesgos de precios de equilibrio,

Los resultadas del modelo mostraron que cuando hay equilibrio, los riesgos de precios
identificados con ciertos pardmetros tales como las innovaciones tecnologicas, estin en

funcion de los siguientes periodos de incremento de impuesto. Por o tanto, las
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cxpectativas de politicas monetarias son vistas para influenciar el nivel actual de nesgo al

premio asociado con las innovaciones tecnolopicas.

En 1995 s¢ desarrolld un estudio sobre 1a relacion en los rendimientos de valores y los
factores vcendmicos en la Gran Bretafa® utilizande cl analisis canonice’ . Los factores
estruclurales de la economia Ingless utilizados en este estudio son aquellos que
representan: 1) Fl mercado accwonario, 2) la oferta monetaria, 3) La produccion
industrial, 4} K| desempleo y 3) k] comercio internacional. En adicién a cstas variables
macroecondmicas, tambic¢n se consideraron variables que se supone que influyen ya sea
en los flujos futuros de cfective o sobre la tasa de descuento ajustada al riesgo, ambas
variables son criticas cuando el precio de las acciones se calcula utilizando el valor

oresente de los flujos futuros descontados. Una de las aclaraciones que hacen los autores,

¢s que la inclusion de las variables macroecondmicas se debid a la disponibilidad de los

datos. Asi mismo sefalan que una de las dificultades que presenta el estudio empirico del

modelo APT, es_que no ofrece_ningin elemento teérico o cmpirico para identificar la

naturalesa de los factores econdmicoes,

Otros autores tales como Kryzanowski, Lalancette y Chau To® scfialaron cn 1994 gue la

Teoria de Precios de Arbitraje es una alternativa viable al modelo de CAPM si se utiliza

" Analisis Canénico es una técnica estadistica multivariada lincal para denvar una combinacién lincal de
cada uno de 1os conjuntos de variables en que se correlacionan entre dos combinaciones lineates a
maximizar. Los pares de tales combinaciones lineales pueden derivarse: Variados Candnicos y son
equivalentes a los del anilisis de componentes principales, con la excepcidn de que los eriterios para su
seteccion han sido alterados.

|.a informacién producida por el analisis canénico de correlacidn sun los VARIANZAS candnicas y las
CORRELACIONFES canédnicas entre cllos
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conjuntamente con un factor residual del mercado (RMF) y demuestran que el APT os
una técnica de aproximacion que puede subvaluar valores dados un conjunto finilo de
activos en la ecomomia y que tal error puede ser subsanado con ¢l uso del faclor residual

del mercado

La correlacion eatre cada par de varianza canonica elevada al cuadrado ¢s ¢l EIGENVALUE ( Componente
Principal) y representa la cantidad de varianza en un variado candnico debido al otro variado candnico
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2.6 Comparacion del CAPM y del APT

Como ¢l modele de equilibrio de activos financieros, la teorfa de la valoracidn por
arbitraje insiste en que la rentabilidad esperada depende del ricsgo procedente de hechos
que influyen en teda la coonomia y no esta afectadu por ol riesgo nico. Puede pensarse
en los factores de la valoracion por arbitraje como representacién de carteras cspeciales
de acciones que tienden a estar sujetas a influencias comunes. Si la prima por nesgo en
estas carteras, ¢s proporcional a las betas del mercado, entonces la teoria de valoracién
por arbitraje y el modelo de equilibrio de activos financieros dardn ia misma respuesta.

En cualquier otro caso no la daran,

+COmo fundir las dos teorias? La valoracion por arbitraje tiene caracteristicas atractivas,
por ¢jemplo, la cartera de mercado que juega un papel central en el modelo de cquilibrio
de activos financieros, no ¢s una caracteristica ¢n la teoria de valoracion por arbitraje. .Sx',
no debemos preecuparnos por ¢l problema de medir la cartera del mercado y en principio,
podemos probar la teoria de la valoracion por arbitraje incluso si tenemos datos de una

sola mucstra de activos ricsgosos.

Desgraciadamente sc gana algo pero también sc picrde. la teorfa de la valoracién por
arbitraje no nos dice cuales son los factores subyacenies, a difercncia del modelo de
equilibrio de activos financieros, que agrupa todos los riesgos macroecondmicos en un

unico factor bien definido. la rentabilidad de la cartera del mercado.
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La teoria de la valoracién por arbitraje proporcionard un buen pretexto a las rentabilidades
esperadas, solo si podemos: 1) identificar un limite razonable de factores
macroeconomicos, 2} medir la prima por riesgo esperada en cada uno de los factores y 3)

medir la sensibilidad de cada accidn a esos factores.

Chen, Roll y Ross*® en 1983 han argumentado que hay cuatro principales'influcncias gque
afectan los precios de las acciones. Estos son {os cambios no previstos en:

¢ Elnivel de actividad industrial

» Latasa de inflacién

» Ladispersion entre las tasas de intercses a largo y corto plazo

e La dispersién entre [os réditos de las obligaciones de empresa de bajo y alto riesgo.

Otros, como P.J. Dhrymes, 1. Friend y N.N. Gultekin®' en 1984, no cstan seguros de que
esta lista sea tan sencilla: afirman que cuantas mds acciones se observan, mas factores

hay que tener ¢n cuenta.

Aunque es dificil estimar la sensibiiidad de) factor y las primas por riesgo, algunas
empresas estdn empezando a usar la teoria de la valoracion por arbitraje para estimar cl
costo de capital en situaciones pricticas. Por supuesto, dos personas que usen la teoria,
no es probable que estén de acuerdo con los factores o que propongan las mismas cifras.
Sin embargo, The Alcar Group Inc., utilizo cinco factores para construir ¢! modelo de
APT y constrastarlo con el CAPM: 1) Inflacién a corto plazo, 2) Inflacion a large plazo,

3) Dispersion del tipo de interés, 4) Riesgo de no pago y 5) La actividad industrial,
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En el estudio se demostré que las rentabilidades estimadas, para varios grupos de

empresas, utilizando ambos modelos son consistentes.

Entre los principales hallazgos se observé que industrias diferentes son afectadas por
factores diferentes. Alguno de esos efectos fueron mayores de lo que se esperaba.
También cabria la posibilidad de que las empresas fuesen insensibles a cambios en la
diferencia de interés entre obligaciones de alto y bajo riesgo. Por supuesto, hay también
algunas conocidas influencias mas dificiles de explicar. Por ejemplo, no hay una
explicacion convincente del porqué las empresas quimicas parecen estar tan afectadas por

fluctuaciones en la inflacién o por qué las empresas eléctricas no lo estan.
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2.7 Caracteristicas de la empresa que inducen diferenciales en los
rendimientos esperados®’.

2.7.1 Riesgo

Las diferencias en el ricsgo de las acciones son importantes para los inversionistas.

Mas adelante se expondran modelos tedricos ampliamente aceptados, que definen la
naturaleza del riesgo y predicen la relacton entre el riesgo y el rendimiento futuro
esperado. Mientras 1anto, es importante entender esos modelos en virtud de su amplio uso
entre los inversionistas durante el proceso de construccion de un modelo, para proveer
mejores prondsticos sobre los rendimientos futuros y posiblemente contar con una lista

depurada de medidas de niesgo.

Estas pueden incluir la sensibilidad a los rendimientos del mercado (beta del mercade), la
sensibilidad a otras variables macroeconomicas (beta del PIB), volatlidad simple
(desviacion estandar) de los rendimientos, la cantidad relativa de deuda en la estructura
financiera de una empresa, la variacion de las utilidades por acciéon de una empresa y asi

sucesivamente.
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2.7.2 Liquidez,

Las diferencias en la liquidez de las acciones, también son potencialmente importantes.
Cuando.sc redefinen los portafolios, los negociadores deberan comprar a precios de
demanda y deberan vender a precios de oferta. La diferencia entre oferta y demanda sirve
como parte del costo de megociacion. El impacto esperado en la negociacion sobre el
precio de una accidn es también importante. Esto es, si se quiere comprar un numero
considerable de acciones, se tendrd que elevar el precio por arriba del precio de la

demanda con la finalidad de obtener el niimero de acciones que se quieren.

Las acciones en forma individual se caracterizan por un alto diferencial en la liquidez.
Para conservar las tasas de rendimiento, costos de negociacidn netos, y la compensacion
entre los diferentes grados de liquidez de las acciones, éstas deberan ser tasas de
rendimiento brutas que reflejen el costo de negociacion. Los factores que determinan la
liquidez refativa de una acci6n son, entre otros, el precio por accion, el volumen diario de
acciones negociadas, la diferencia entre ef precio de oferta y demanda como porcentaje

del precio, y ia cantidad de propiedad institucional.

2.7.3 Precio

Los factores relacionados con el precio, indican la magnitud relativa del precio del

mercado actual en relacion con el flujo disponible para los accionistas. Entre estos
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factores encentramos la razén del precio actual a factores tales como utilidades por
accién, fluje de caja por accion, dividendos por accion, valor en libros por accién y asi

sucesivamente.

2.7.4 Crecimiento potencial

Los factores relativos al crecimiento potencial indican, la probabilidad de un mayor
crecimiento en el futuro que el promedio del flujo de las acciones. Se incluyen utilidades
netas a capital contable, la razén de utilidad de operacién a activos totales, utilidad de
operacion a ventas totales, ventas totales a activos totales, y tasas pasadas de crecimiento
en varias medidas de flujo de caja. Dada [a magnitud de {os factores que reflejan cambios
en los precios, a mayor crecimiento potencial para el flujo de caja, mayor tasa de
rendimiento futura esperada. Por lo tanto, podriamos esperar que los pagos por un factor

de crecimiento potencial sean colectivamente positivos.

2.7.5 Factores técnicos.

Los factores técnicos describen la historia de las tasas de rendimiento para la accion.
Investigaciones recientes indican la existencia de al menos tres relaciones separadas entre
la naturaleza de los rendimientos historicos pasados y los rendimientos futuros esperados
de una accion. Primero, parece ser que en ¢l corto plazo (1 mes) hay tendencias
reversibles en los rendimientos. Si el precio de una acctdn crecié significativamente el

mes pasado, habra una tendencia hacia la baja del precio de esa acci6n en e proximo mes
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{Jegadeesh, 1990). Este retroceso en el corto plazo puede ser causado por la presion del
precio inducida por los inversionistas intentando vender o comprar, rapidamente, grandes

cantidades de una accion. puede ubicar el precio de la acién por debajo de su valor justo.

Segundo, hay inercia en €] comportamiente de los rendimientos de Jas acciones a plazos
intermedios (6 a 12 meses), con acciones que muestran una tendencia a repetir su
comportamiento sobre los 6 o 12 meses previos en los proximos 6 meses. Esto se debe a
que la tendencia del mercado reacciona a reportes de alzas o bajas en los rendimientos
inusuales de Jas empresas. Un reporte de utilidades trimestral bueno o malo, tiende a ser
seguido por uno o dos mas. Fallando en el reconocimiento de esto, el mercado reacciona
al primer reporte y enseguida completa su reaccion hasta los dos trimestres siguientes,

(Jegadeesh and Titman 1993)%

2.7.6 Rezagos.

Finalmente, hay comportamientos reversibles a largo plazo (3 a 5 afios) en los
rendimientos de las acciones. Esto puede deberse al hecho de que el mercado sobre
reacciona a una cadena de reportes posilivos o negativos sobre las utilidades.
Considerando que la cadena continuara en el futuro por un periodo largo de tiempo, los
inversionistas consideran que el precio de las acciones podra ir hacia arriba o hacia abajo.

Consistente con nuestro planteamiento, dado que ciertas fuerzas competitivas afectan el
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comportamiento del mercado, 1as acciones que crecieron o que disminuyeron en precio ¢n

el pasado, tienden a revertir su comportamiento en el futuro,

2.8 Modelos autoregresivos y de rezagos distribuidos™

Cuando en el analisis de regresion de series de tiempo el modelo incluye no solo los
valores actuales de las variables explicatorias ( X’s) sino también sus valores rezagados,
s¢ dice que tenemos un modelo de rezagos distribuidos. Pero si el modelo incluye uno o
mas valores rezagados de la variable dependiente, entre las variables explicatorias, se esta

ante un modelo autoregrestvo. Asi:

Y=a+B,X,+5 X, +58,X_,+u, ecuacion (25)

representa un modelo de rezagos distribuides, mientras que:

Y =a+fX, +7Y +u, ecuactén (26)

es un ejemplo de modelo autoregresivo.

En el analisis econdémico la dependencia de la variable Y con respecto a otras variables X
suele no ser instantdnea. Con frecuencia Y responde a X después de cierto tiempo; este

lapso recibe el nombre de rezago o retraso.
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2.8.1 Estimacion de Modelos de Rezagos Distribuidos

Teniendo en cuenta que estos modelos son de gran importancia en la economia, debemos
preguntarnos como pueden estimarse. Supongamos que tenemos el siguiente modelo de

rezagos distribuidos cn una sola variable explicatoria:

Y=a+J X +BX,  +F.,X ,+. .+u ecnacion (27)

donde no se ha definido la longitud del rezago, es decir, hasta donde pretendemos
retroceder en el pasado. Los modelos de este tipo reciben el nombre de modelos (de

rezagos) infinitos, mientras que los del tipo

Y=a+B, X +8X  +8,X ,+. . +B. X, +u, ecuacion (28)

se llaman modelos (de rezagos} finitos por cuanto la longitud o tamafio del rezago k estd

plenamente especificado.

Para estimar los a’s y los B’s de la ecuacidn (28) se pueden adoptar dos aproximaciones:

La primera a través de la Estimacidn ad hoc y la segunda, Restricciones a priori sobre

fos f’s suponiendo que siguen un patrén sisternatico.
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2.8.1.1 Estimacién ad hoc de modelos de rezagos distribuidos.

Como se supone que la variable explicatoria X; no es estocastica, (o al menos que no esta
correlacionada con el término de perturbacion u,) también se puede decir lo mismo de X,
I. X2, etc. De este modo, en principio, ¢l método de minimos cuadrados (MC) puede
aplicarse a la expresion 27, como lo han hecho Al y Tinbergen®®. Estos autores
sugieren que para estimar la ecuacién 27 se puede proceder en forma secuencial, es decir,
primero haciendo la regresion de Y, contra X;; luego de Y, contra X; y Xi; luego de Y

contra X., Xi.) ¥ Xiz, y asi sucesivamente.

Este procedimiento secuencial se interrumpe cuando los coeficientes de regresién de las
variables rezagadas comienzan a volverse no significativos estadisticamente o cuando el
coeficiente de una de las variables por lo menos cambia de signo, de positivo a negativo o
viceversa. Teniendo como referencia el precepto anterior, Alt corri6 la regresion del
consume de “fuel-0ii”, Y, contra los nuevos pedidos del producto, X, utilizando cifras
trimestrales para el periodo 1930-1939, obteniendo los siguientes resultados:

Y. =837+0171X,

Y, =827+0.111X,+ 0.064X .,

Y, =827 +0.109X,+0.071X - 0.055X
Y, =832+0.108X, + 0.063X . + 0.022X ,; - 0.020X 13

Alt escopi6 la segunda regresion como la “mejor” debido a que en las ultimas dos, ¢!
B g gl ) q

signo de X 12 no es estable y a que en la ultima ecuacion el signo de X .3 es negativo, lo

cual es dificil de interpretar econdimicamente.
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Aunque cn principio la estimacion ad hoc parece clara y sencilla, adolece sin embargo, de

algunas complicaciones. tales como las siguientes

By

No existe guia « priori para determinar el tamafio o longitud maxima del rezago.

A medida que sc estiman rezagos sucesivos, van quedandoe menos grades de libertad,
debilitando un poco las inferencias estadisticas que de alli se desprenden, maxime

para poder estimar rezagos muy grandes.

Lo mas importante, en las series de tiempo, es gue los valores sucesivos (rezagos)
tienden a estar altamente correlacionados, por lo que las estimaciones serian
ineficientes por la multicolinealidad’; es decir, los errores estandar tienden a ser

grandes en comparacion con [os coeficientes estimados.

Por consiguiente. con base en los t's automaticamente calculados, es posible que exista

una tendencia erronea a declarar que los coeficientes rezagados no son estadisticamente

significativos, Pero esta falta de significancia puede deberse a la multicolinealidad (ver

pdg. 91) y no al hecho de que los coeficientes no sean significativos en si mismos,

* Algunas de las variables independientes (V1) estén intercorrelacionadas que afectan el analisis de
regresign en:

D

Que si al menos una (V1) no es funcién lineal de la VD no pueden determinarse los coeficientes de la
ecuacion ¥ si la colinealidad es entre .8 y 1.0 no es posible invertir la matriz de correlacidn de las V1.
Los estimadores de los coeficientes de regresion de muestra a muestra fluctuardan marcadamente.

Si la regresién miltiple se utiliza para evaluar la importancia relativa de las V1, entonces un efecto de
multicolinealidad ... los efectos. Los expertos sugieren en tales casos crear una variable compuesta cuya
escala se forma con las variables altamente correlacionadas y una nueva escala de la variable en la
ecuacion de regresion en [ugar de sus componentes. Otro camine es usar una de las variables altamente
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2.8.1.2 El enfoque de Koyck para modelos de rezagos distribuidos™

Koyck ha propuesto un método ingenioso para estimar modelos de rezagos distribuides.
Supongamos que empezamos con el modelo de rezagos infinitos distribuidos ecuacion
(27), que todas las B's tienen el mismo signo y que decaen geométricamente de la

siguiente manera:

B. = B4 k=0.1..... ecuacién (29)

donde: A es tal que 0<A<1 y se conoce como la tasa de deslizamiento o decaimiento del

rezago distribuido y donde 1- A se conoce como la velocidad de ajuste.

Lo que se postula en la ecuacion (29) es que cada coeliciente sucesivo 3 es
numéricamente menor que €l B que le precede {esto se reduce de A< 1 lo cual implica que
a medida que se retrocede hacia el pasado. el efecto del rezago sobre Y se torna
progresivamente menor, lo que es un supuesto aceptable). Después de todo, se espera que
los datos actuales y los que han ocurrido recientemente afecten con mayor fuerza a la

variable de estudio, que los datos obtenidos mucho tiempo atras.

Koyck al asignar sélo valores no negativos a A, impide que las ’s cambien de signo y al

suponer que A -1 les da menor importancia a las [b’s distantes que a las actuales. Ademas,

correlactonadas para representar la dimensién comiin, pero conlleva un problema de especificacién del
modelo
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¢l esquema de Koyck ascgura que la suma de las B's, que da el multiplicador de largo

plazo, es una cantidad finita, esto es:
= 1 ..
Zﬂ* = A, ecuacion (30)
s 1-4

Como resultado de la ecuacion (29) el modelo de rezago infinito {27) puede escribirse:

Yoma+ BN+ BAX 4 BN L+ .+, ecuacion (31)
€n estas condiciones, ¢l modelo no puede todavia estimarse, pues queda una gran cantidad
(literalmente infinita) de parametros por estimar y ademds el pardmetro A se presenta en
forma no lineal: en términos estrictos, el método de regresion lineal (en les parametros)
no puede aplicarse a dicho modelo. Koyck sin embargo, sugiere una buena salida que
consiste en rezagar la ecuacion (31) en un periodo para obtener:

Yo o=ma+ X, + B AX, ,+ B X, ot ecuacion (32)
Multiplicando luego (32) por A obtiene:

AY = da+ AB X, + B A X, + A X, +.o+u,  ecuacién (33)
Restando (33) de (31). sellega a:

¥ =Y =all-A)+ B,X, +(u, —u,,) ecuacion (34)
que reordenando da:

V—=all - )+ g, X, + Y, +u, ecuacion (35)

donde: u, = (u, AAu,_,)

El procedimiento que acabamos de describir se conoce como transformacion de Koyck.



Al comparar las ecuaciones (35) y (27) se observa la simplificacion que logro Koyck. ya

que si antes se tenia que estimar o« y un niimero infinito de B’s, ahora tan sélo hay que

estimar tres incognitas: «, Pg y A, y no habrd multicolinealidad. En cierto modo la

multicolinealidad se resueive reemplazando X, X 1.2... pot un s6lo 1émino Y .|

Se comentan a continuacion algunas de las transformaciones de Koyck.

1.

En un modelo de rezagos distribuidos y terminamos con un modelo autoregresivo por
cuanto Y ., aparece como una de las variables explicatorias. Esto muestra como

puede “convertirse” un modelo de rezagos distribuidos en un modelo autoregresivo.

Es probable que la aparicién de Y., traiga algunas complicaciones estadisticas.
Efectivamente, Y., al igual que Y, es estocastica, lo que significa que tenemos una
variable explicatoria estocéstica. Recordemos que hemos predicado la teoria de los
minimos cuadrados bajo el supuesto de que las variables explicatorias no son
estocasticas, o que de serlo estin distribuidas independientemente del términc de

perturbacion estocéstico.

En el modelo original (27) el término de perturbacion era U, mientras que en el
modelo transformado es u, = (U - Auy.,). Por otra parte, las propiedades estadisticas de
Ut dependen de lo que se suponga respecto de las propiedades estadisticas de Ut ya
que, como se¢ mostrardi mds adelante, si las U’s originales no estin serialmente

correlacionadas, la U’s si lo estaran. Por lo tanto, es posible que se tenga que



enfrentar el problema de la correlacion serial y el problema de la inclusién de una

variable explicatoria estocastica Y,. |

2.8.1.3 Enfoque de Almon en los modelos de rezagos distribuidos. Rezago
polinomial de Almon®®
De acuerdo con el modelo de rezagos distribuidos finitos considerado anteriormente, ia

ecuacion {28), puede escribirse en forma mas condensada asi:
[]
Yo=a+ Y X, +u, ecuacion (36)
1=0

De acuerdo con un teorema matematico, conocido como el Teorema de Weierstrras,
Almon supone que P, puede ser aproximado por un polinomio de un grado apropiado en

win

i" que es la longitud del rezago.

Y =a+ayd, +aZ,+a,Z +u, ecuacion (37)

Segin el esquema de Almon, se corre una regresion de Y contra las variables Z y no
contra las variables originales X. Las estimaciones de a y a’; obtenidas de este modo,
poseeran las propiedades estadisticas deseables a condicion de que el término de

perturbacion estocastica “u” satisfaga los supuestos del modelo clisico de regresién

lineal. En este aspecto, la técnica de Almon ofrece algunas ventajas sobre la de Koyck
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porque como hemos visto, esta ultima tiene serios problemas de estimacidén por la

presencia de una variable explicatoria estocastica Yi-; y por la probabilidad de su

correlacidn con el término de perturbacion.

Una vez estimados los a's a partir de la ecuacion (37), las B’s originales pueden estimarse

de la siguiente manera:

B =a,+a +a,
B, =@, +2a +44, ecuaciones (38)
B, =a,+34,+92,

B =, +ka, ke,

Antes de aplicar la técnica de Almon, es indispensable solucionar los siguientes

problemas de tipo practico:

1.

El tamafio maximo del rezago, k, debe especificarse de antemano. Este constituye el
punto mas débil de la técnica de Almon, puesto que el investigador debe decidir sobre
dicho tamafio. En la practica se espera que k sea razonablemente pequefio. Entonces,
en una regresion que incorpora datos trimestrales para un periodo de 10 afios, uno
puede desear un rezago maximo de 8 6 10 trimestres. Sin embargo, si tenemos cifras
anuales para 10 afios, uno puede desear un rezago no mayor de 2 6 3 afios. En

cualquier circunstancia, obligatoriamente debe decidirse el valor maximo de K.
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2. Habiendo especificado K, debemos definir luego el grado “m” del polinomio.
Generalmente, dicho grado debe ser por lo menos mayor en una unidad que e} nimero
de puntos de inflexion de la curva, Sin embargo, a priori no se sabe ¢l nimero de
puntos de inflexion, razén por la cual la seleccion del grado “m” puede ser subjetiva,
La teoria debe sugerir una forma particular en algunos casos; por ofra paric. se cspera
que un polinomio de bajo grado (digamos m = 2 0 3) dé en la practica buenos

resuitados.

2.8.1.3.1 Ventajas del modelc de Almon

Primero, proporciona un método flexible para incorporar una gran variedad de estructuras
de rezagos. La técnica de Koyck, por otro lade, es bastante rigida, pues supone que los

B’s decaen geométricamente.

Segundo, al contrario del-proccdirniento de Koyck, con el método de Almon no tenemos
que preocuparnos por la presencia de la variable dependiente rezagada, como una de las
variables explicatorias, ni de los problemas que conlleva desde el punto de vista de la

estimacion.
Finalmente, si es posible ajustar un polinomio de grado suficientemente bajo, el nimero

de coeficientes estimados (las a’s) son considerablemente menores que su nimero

original (las f's).
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2.81.3.2 Desventajas del modelo

Primero. ¢l grado del polinomio al igual que el valor maximo del rezago es a la larga, una

decision subjetiva.

Segundo, por las razones antes anotadas, las variables Z probablemente tengan
multicolincalidad; es decir, las a’s estimadas pueden presentar etrores estindar grandes

LU L]
1

(relativamente al tamafio de sus coeficientes) y por ende, con base en la prueba *t”, uno o
mas coeficientes no significativos. Esto no quiere decir necesariamente que uno o més de

los coeficientes originales de § sean también no significativos.
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2.9 Regresion multiple { RM) y correlacién

2.9.1 El analisis de regresion multiple™

El analisis de regresion multiple es una técnica en la que se utilizan diversas variables
independientes para estimar el valor de una vanable dependiente desconocida; por lo
tanto, cada una de estas variables de prediccion explica parte de la vanacidn total de la
variable dependiente. Gujarati*®ofrece una interpretacion del analisis de regresion en los
siguientes términos: “el analisis de regresion trata de la dependencia de una variable,
variable dependiente, en una o mas variables, las variables explicatorias, con el objeto de
estimar o predecir la media o valor promedio (poblacional) de la primera con base en los

valores conocidos o fijados (en muestras repetidas) de las segundas”.
Las técnicas de RM son extensiones sencillas de las de regresion simple. Consideremos el
caso de que una variable dependiente, Y, se telaciona en forma lineal a dos variables

independientes, X, y Xz. La ecuacién de regresidén multiple estimada para este supuesto se

denotaria de la siguiente manera:

P =P+ X+ BX, (39)

donde: ¥ es la variable dependiente, X; y X3 las variables explicatorias, “u” el término de

error estocastico. ¢ “*i7, es la 1-ésima observacion.
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13 . -
Yule™ 'prepone una forma mas expresiva:

Y= By 2Bz s XatPua o Xty (40)

En la que los subindices de los coeficientes se interpretan como sigue: el subindice 1
denota la variable dependiente Y; 2 denota la variable explicatoria X; y 3 significa la
variable explicatoria X; B;23 en la ecuacion es el intercepto, el cual nos da la media o
efecto promedio en Y de todas las variables excluidas del modelo. Otra manera de
interpretarlo seria que es el valor medio de Y cuando X; y X, son iguales a cero. Los

coeficientes B3y Bis 2 se llaman coeficientes de regresion parcial.

Como se observa, cada variable lleva dos subindices: el primero se refiere a la variable y
el segundo al nimero de la observacidn, advirtiendo que convencionalmente 1 siempre se
refiere a la variable dependiente Y. Asi por ejemplo X4 significa la cuarta observacion de
la variable X; Ahora bien, cada pardmetro lleva tres subindices. Los que aparecen a la
jzquierda de! punto se llaman subindices primarios y los que van a la derecha se llaman
subindices secundarios. El primero de los subindices primarios denota la variable

dependiente Y, y el segundo indica la variable a |a cual corresponde f3

2.9.1.1 Interpretacién de la ecuacion de regresion multip!e.“z

De los supuestos del modelo de regresién clasico, se deduce que, tomando el valor
condicional esperado de Y a ambos lados de la ecuacion de regresion obtendremos:

E(Y1{X2,X5) = B123tBuz sXort B3 2 X ecuacién (41)
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Es decir. la ccuacion anterior nos da la media condicional o valor esperado de Y
condicionado por los valores fijos o dados de X; y Xy, Por !o tanto, ¢! analisis de
regresién multiple es un analisis de regresion condicional; condicional en los valores fijos
de las varables explicatorias y lo que se obtiene es el promedio o valor medio de Y para

los valores fijos de las variables X.

Los coeficicntes de regresion parcial se pueden interpretar de la siguiente manera: B2y
mide el cambio ¢n el valor medio de Y, E(Y)|X3,X;), por cambio de una unidad en X2,
manteniéndose X, constante. En otras palabras, nos da [a pendiente de E(Y(X;,X3) con

respecto a X;, manteniéndose X3 constante.

2.9.1.2 Métodos de regresion lineal.

Existen varios métodos para construir la funcion de regresidn muestral, pero en lo que
concierne al andlisis de represién, el método méas utilizado es el método de Minimos
Cuadrados propuesto por Carl Friedrich Gauss. Hanke y Reitsch® proponen una
definicion operacional de la siguiente manera: “Este método busca encontrar la linea que
mejor ajuste a un conjunto de puntos dados X-Y y que minimiza la suma de las distancias

al cuadrado de los puntos a la linea de regresion”.

Los estimadores que se obtengan bajo el método de minimos cuadrados se les conoce
bajo el nombre de “Estimadores de minimos cuadrados” por derivarse de ese principio

. . - oo 44
tienen las siguientes caractensticas
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1.- Estdn cxpresados unicamente en términos de cantidades observables (v.g., muestra).

2.- Son estimadores puntuales, es decir, que dada la muestra, cada estimador

proporcionaré un solo (punto) valor del parametro poblacional relevante.

2.9.1.2.1 Pruebas de significancia de los estimadares

Los estimadores de minimos cuadrados, adin cuando sean fornmulas establecidas que no
cambian, los valores estimados de los pardmetros serdn diferentes si aplicamos a estas

formulas diferentes datos; en otras palabras, dependerdn de los valores de la muestra.

El procedimiento por el cudl se verifica si los estimadores son confiables se conoce como
prueba de hipétesis de los estimadores. Esta prueba consiste en establecer una conjctura
acerca del verdadero valor poblacional del pardmetro que se esta tratando de estimar a fin

de corroborarla o desmentirla.

El uso de pruebas de significancia en el analisis de regresion es sumamente importante, ya
que nos dan una herramienta para decidir si incluye o no cierta variable explicatoria en
nuestro modelo y proporciona una idea mas completa acerca de la confiabilidad general

del modelo.
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2.9.1.3 Supuestos del modelo de regresion lineal.

Gauss condiciona a cumplir Jos siguientes supuestos para que los estimadores de minimos

cuadrados sean Optimos:

’ 2.9.1.3.1 Supuesto 1' E! valor esperado condicional de! error es cero.
: E(uiﬁxi) =0

|

Este supuesto indica que el modelo esta bien especificado; es decir, que las variables que

se inciuyen en el modelo son relevantes.

En caso de violacion del supuesto, se dice que estamos en presencia de errores de
especificacion; las causas de esos errores son entre otras: a) El modelo esta construido por
variables independientes no relevantes, o bien la influencia se explica por otra variable
independiente incluida, y b) El uso de un modelo de regresién cuya forma funcional no

sea la adecuada.

Las consecuencias del rompimiento de este supuesto son graves. Simplemente serin

sesgados y toda nuestra inferencia o prediccion basada en €l serd errdnea en principio.
Para evitar el rompimiento del supuesto, se recomienda realizar las pruebas de
significancia para cada variable independiente; realizar un andlisis grafico de las

observaciones de la muestra y en funcion de éste adoptar la forma funcional de! modelo.
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2.9.1.3.2 Supuesto 2: No existe correlacién entre los errores. (No autocorrelacién)

Cov(upun) =0 jz) o también:

E(ui,u,) =9

El supuesto de no autocorrelacion se refiere a que la covarianza entre los términos de

error s nula. Esto es lo mismo que suponer que su correlacion es cero.

El problema de autocorrelacién indica que la variable que afecté al valor de la variable
dependiente de una observacion en particular tiene influencia sobre ¢l término de error en

otra observacion de la vartable dependiente.

Las consecuencias de la autocorrelacidn son tales que, ain cuando los estimadores siguen
siendo insesgados, ya no son de minima varianza y por consiguiente las pruebas de
significancia ya no son confiables.

Existen varios métodos para detectar la autocorrelacién pero los mas comunes son el
método grifico, que consiste en graficar los residuales u; ya sea con la variable
dependiente y/o con cada una de las vaniables explicatorias y el método de Durbin-
Watson® en caso de que la variable explicatoria sea el tiempo.

=N 2
Z(el - e:—!)
. i=1

d="l__  otambién

e

t=1

i1 28

1
2

ecuacion (42)
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Ll estadistico de Durbin- Watson puede expresarse tambi¢n como:

d=20-Mm ecuacion (43)

Ce,. . .. . .
donde: p= —Z c coeficiente de correlacion serial de primer orden.

2

e
La forma mas sencilla de remediar el problema de la autocorrelacion es a través de la
transformacion de datos originales mediante lo que se conoce como el “método de la

ecuacion diferenciada general (Cochran Orcutt)“".

(Y, -pY )=B,0-p)+ BX, = pB X, +(u, ~pu_)  ecuacion (44)

La ecuacién anterior sugierc que para eliminar la autocorrelacién hay que correr una
nueva regresiéon con los datos originales transformados. La transformacién consiste en
quitarle (aumentarle) a la observacion de cada una de las variables, p veces la
observacion anterior,

Es importante sefialar algunas de las debilidades de esta prueba:

e La prueba de Durbin-Watson solo puede detectar autocorrelacion entre errores
consecutivos.

s La prueba puede ser no conclusiva.

+ Se deben utilizar muestras mayores a 15 observaciones,

+ 5ino existe intercepto. la prueba no tiene validez.

» Siel modelo es autoregresivo. tampoco es valida.
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2.9.1.3.3 Supuesto 3: La varianza del términe de error es constante.
(Homocedasticidad)

Var (ui X)) = o’

El supuesto establece que la varianza del término de error permanece constante; es decir
hay homocedasticidad en los errores. Cuando la varianza sefialada no permanece
constante, entonces se dice que se estd en presencia de heteroscedasticidad (dispersion
desigual), es decir, la varianza del error se incrementa conforme los valores de la variable

independiente aumentan.

Cuando en un modelo de regresién se rompe este supuesto, las consecuencias son
similares a las de la autocorrelacién, o sea que los estimadores de los parametros no son

de minima varianza y por lo tanto las pruebas de significancia no son cenfiables.

Existen varios métodos para detectar la presencia de heteroscedasticidad en un modelo
de regresidn: a} El método grafico, que consiste en graficar los residuales (valor absoluto)
contra los valores respectivos ya sea de la variable dependiente o cualquiera de las
variables explicatorias, y b) La prueba de SpcannanJ . Esta prueba se reduce a averiguar si
el coeficiente de correlacion de Spearman (que mide el grado de asociacion entre las
posiciones relativas de las variables) es significativo o no. Para efectuar esta prueba, se
obtienen los residuales de la regresion corriendo los datos originales, se *califican” los

valores absolutos de éstos junto con los de la variable que parece ser la que trae los

3 El Coeficiente de correlacion de Kendall se utiliza para calcular un fndice de asociacion en datos
categoricos con mediciones ordinales y es mas eficiente que ¢l Coeficiente de correlacion de Spearman
cuando Jos datos contienen un nimero de rangos empatados.
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problemas de heteroscedasticidad en el modeio; una vez calificados se obtienen las
diferencias en las calificaciones y a partir de estas se determina el coeficieme de

correlacién de Spearman mediante la siguiente formula:

> 6y d}
ro=1-6 (,,2, ']) o r=1I- N‘FJ v ecuacion (45)
nin — s

finalmente, se lleva acabo la prucba de significancia, con una o dos colas, de éste

coeficiente de correlacion mediante el siguiente estadistico:

g2, N2 (46)

A 2
1-r} B B

Para remediar la heteroscedasticidad se deben de transformar los datos originales, de tal

manera que los datos transformados no presenten el mismo problema.

2.9.1.3.4 Supuesto 4. No existe correlacion entre el error y la variable explicatoria. ]
Cov (0;X))=0 también: !

E(u;,X;} =0

Este supuesto indica que no existe relacion entre la variable dependiente X; y el término
de error v . La razén por la cual se hace este supuesto es porque que la influencia que

tiene la variable independiente y el término de error sobre la variable dependiente, es de
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indole diferente y si éstas estdn relacionadas, no podremos aislar cada una de las

influencias,
Este supuesto se cumple autométicamente si se considera a la variable independiente

€amo no estocdstica y el primer supuesto de la regresion, también se cumple.

El rompimiento de este supuesto hace que el procedimiento de minimos cuadrados no

ofrezca resultados confiables.

El problema puede corregirse por medio del uso de variables dicétomas. (instrumentales)

2.9.1.3.5 Supuesto 5: No existe correlacién entre las X; (Multicolinealidad)
Cov (X, X)) =0 i#j también;

EX,X)=0

El problema de multicolinealidad se presenta cuando las variables independientes se

encuentran relacionadas entre si.

Las consecuencias de la presencia de multicolinealidad son menos graves que cuando
existe autocorrelacidén y/o heteroscedasticidad. Bajo la presencia de multicolinealidad, los
estimadores de minimos cuadrados siguen siendo insesgados y de minima varianza, pero

nada nos asegura que ésta ultima sea pequefia y mientras mds relacionadas estén las
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variables independientes entre si. mayor seran los valores estimados de )as varianzas de
los pardmetros.

En caso de multicolinealidad perfecta, es decir, que el coeficiente de correlacion entre dos
variables independientes sea +1 ¢ -1 los estimadores de minimos cuadrados son
indeterminados. Pero este caso es trivial, ya que se soluciona eliminando alguna de las

dos variables que estdn perfectamente correlacionadas.

Cuando la multicolinealidad no es perfecta, es peligroso eliminar alguna de las variables.
ya que si la que se elimina es relevante, © que debe estar incluida en el modelo
explicitamente, al eliminarla podriamos caer en un problema de especificacién de modelo

COn consecuencias mas graves.,

Para eliminar la multicolincalidad, se puede recurrir al modelo de primeras diferencias, el
cual adopta la siguiente forma:

AY, = ﬁ.AXl|+BzAXi2+ ....... P A Xk ecuacion (48)

2.9.1.4 Regresion multiple por etapas®’

Hoy en dia, las computadoras han hecho posible la seleccion del mejor modelo de RLM
al efectuar un complicado procedimiento que se denomina regresion moltiple por etapas,
y como el mismo nombre indica, desarrolla una ecuacion de regresidn en pasos
cuidadosamente delineados. Existen dos versiones de la regresiéon multiple por etapas, el

método de seleccion hacia adelante y el método de eliminacion hacia atrds.
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2.9.1.4.1 El Método de seleccidn hacia adelante.

El método de seleccion hacia adelante empieza sin variables X independientes, en un
modelo diseflado para explicar el comportamiento de la variable dependiente “Y™ y luego
agrega una X a la vez. En cada paso sucesivo, se selecciona una variable explicativa para
incluirse en el analisis de una lista de variables potenciales, porque contiene la mayor
disminucién en la variacion en Y no explicada hasta aqui. La variable recién agregada
tiene el coeficiente de determinacidn parcial mas alto y, por lo tanto, promete hacer la

mayor contribucion marginal para explicar Y.

En la primera etapa, la computadora efectiia regresiones simples en forma separada para
cada una de diversas variables independientes, escoge la més prometedora (la que
produzca la suma de los cuadrados de regresidon mas alta y, por lo tanto, menor suma de

cuadrados del error), e imprime s6lo estos resultados.

En la segunda etapa, la computadora efectia regresiones multiples en forma separada para
cada combinacion de la variable independiente seleccionada en la primera etapa con una
de las variables independientes restantes. Una vez mads, se escoge la combinacidén que

reduce al maximo la variacion de Y no explicada.

Este proceso continia hasta que todas las variables independientes potenciales se hayan

incluido en el analisis, o hasta que otras reducciones en la variacién no explicada de Y

resulten imposibles. En esta forma, los interesados pueden determinar cual, entre una
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larga lista de variables independientes potenciales, contiene la mejor explicacién del

comporlamiento de alpuna vanable dependiente,

2.9 1.4.2 E! Métedo de eliminacion hacia atras

El método de eliminacién hacia atrds empieza por incluir todas las variables X

independientes potenciales en un modelo de regresién y luego elimina una X a la vez.

En el paso 1 se estima una ecuacion de regresidn miiltiple que contiene todas las
variables independientes bajo consideracién. En cada paso sucesivo se elimina del
analisis una variable explicativa porque su coeficiente tiene ese valor t, entre todos los
insignificantes, que es el mas cercano a cero. El coeficiente de la variabie eliminada, por
lo tanto tiene ese valor p, entre todos los que rebasen un nivel de significancia designado,
que es el mayor.

Luego se estima otra ecuacion de regresion con las variables independientes restantes y
una vez mas ocurre €} proceso de eliminacidn. Este proceso contintia hasta que las demads
variables independientes restantes, en el andlisis, tengan coeficientes que sean
significativamente diferentes de cero. (Nota: no se puede depender de los métodos hacia

delante y hacia atrs para producir ¢l mismo resultado final)
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2.9.1.5 £l Modelo que predice mejor*®

Los diversos métodos de regresion por etapas pueden darle el mejor medelo de regresidn
de acuerdo a algunos criterios. Se pueden encontrar varios criterios en la que en todos
ellos las variables explicatorias. o independientes, son significativas, dependiendo det

procedimiento de seleccidn de las variables utilizado.

Si el objetive es determinar cudles variables independientes son eficientes en la
descripcion de una relacion en el ambiente, el investigador probablemente podra
seleccionar, de entre varios modelos, aquel que se adapta mejor al marco tedrico del
problema. Por otro lado, si el investigador quiere utilizar una ecuaci6n de regresion para
hacer estimaciones basadas en valores futuros observados de X, Xs, ...... , X; , entonces

la pregunta de cuil modelo utilizar, todavia permanece.

Se pudiera pensar que el modelo (el que contiene todas las variables explicatorias
significativas) que tienc ¢l mayor coeficiente de determinacion multipler!, es ¢l mejor.
sin embargo. este no es e caso. El problema es que by.by,....bs y por lo tanto rf_, son

datos muy dependientes porque con el criterio de minimos cuadrados se encontrd la linea
que mejor se ajusta a esos datos. Una muestra diferente dard otros valores para los

coeficientes de regresion y para el coeficiente de determinacién multiple.

Si cualquiera de los coeficientes de regresion multiple tiene errores estindar grandes,

entonces se podria esperar que sus valeres cambiaran de muestra en muestra. Se estd
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todavia 100(t-a)% seguros de que los estimadores son significativos, pero no conflamos
completamente en nuestras estimaciones. La ecuacion de regresidon obtenida de un
conjunto de datos puede hacer predicciones pobres cuando se aplica a un conjunto nueva

de datos.

Maddala® presenta varias pruebas para verificacion de diagnéstico, seleccion de modelo
y prucba de especificacion. Para la seleccion de modelos, sugiere analizar los Residuos
Predictivos. Supongamos que se toma una muestra de "n” observaciones y se estima la
ecuacién de regresion con {n-1) observaciones a un tiempo, omitiendo una de ellas, y

después se utiliza esta ecuacion estimada para predecir el valor de * $7 de la observacion
omitida. Se denotara el error de prediccion medianteu’ = y, — §(i) , donde 4 = residuos

predictivos.

La expresion p(i) significa una prediccion de y, en una ecuacidn de regresion que se
estima con todas las observaciones excepto la i-ésima. Esto contrasta con ?,, quc cs el
valor predictivoy, de una ecuacion de regresion que se estima utilizando todas las

observaciones,

Existe una relacion simple entre los residues de minimos cuadrades, . Es decir:
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0_2

ComoV¥(a)=(1-4 )Jo . tencmos que ¥(a')= L
donde: V(%) = Varianza de los residuos.

Entonces, los residuos predictivos también son heteroceddsticos.

Aunque los residuos predictivos tienen propiedades similares a los de minimos
cuadradgs, algunos estadisticos los consideran mas (tiles que estos altimos en problemas
que suponen elegir entre diferentes modelos de regresion®’. El criterio que utilizan es el

de la Suma de Cuadrados de Residuos Predictivos (PRESS), que se define como:
> ecuacion (49)

Mary Sue Younger’’ define al método PRESS como:

K
Z[a } ,donde 8, =Y, - ¥ son los residuales ordinarios

=1 f

utilizando todas las n observaciones, asociadas con la i-ésima observacidén y el j-ésimo
modelo. Por su lado Q, se refiere a la amplitud del intervalo de confianza sobre el valor

medio de Y en el puntox, = (Xl,,XJ,, ...... X,). por lo tanto la expresion algebraica

quedaria como sigue:
PR
0 =1 —L ¥ j| ecuacion (50)

donde:

w, = amplitud del intervalo de confianza en el punto Xi
t,., = Nivel de significancia, con prueba de t de student, dos colas

Sy = Covarianza entre las variables xy.
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2.9.2 El analisis de correlacion ml'lltiplesa

El andlisis de Correlacion Muadtiple. E| resultado de este analisis mide la intensidad total

de la asociacion entre todas las variables consideradas en el modelo.

El concepto de correlacion puede abarcar desde un anilisis que trata una variable
independiente hasta uno que trate con varias de ellas. La finalidad es, otra vez, calcular un
solo valor que, en este caso, haya de describir la intensidad total de asociacién entre una
variabie dependiente y dos o mas independientes. Para distinguir entre los coeficientes de
correlacién simple y multiple, se utilizan letras mayusculas para les coeficientes de

correlacién maltiple.

Hernandez Sampieri, Fernandez Collado y Baptista Lucio™ definen el Coeficiente de

Correlacion de Pearson “ r “como “una prueba estadistica para analizar la relacion entre

dos variables medidas en un nive] por intervalo o de razén”.

Algunas de las propiedades de “r” son:

1} Puede ser positivo o negativo, dependiendo del signo del numerador el cual mide la

covarianza entre variables.



2) Suslimites son -1y +1.0sea, -1 < r < 1. Cuando la correlacion tiende a -} se dice
que la asociacion entre las variables es negativa y la magnitud se intensifica a medida
que su valor tiende a —]. Por ¢l contrario, cuando el valor de la correlacion tiende a
+1, se dice que la asociacion en positiva. Cuando la correlacién en cero, no existe

asociacion entre las variables.

3) LEssimétrico por naturaleza, Iy = Iy

4) SiXy Y son estadisticamente independientes ( su funcion de probabilidad conjunta
es igual al producto de sus funciones de probabilidad marginal), su coeficiente de

correlacion es cero, pero si r = 0, esto no implica necesariamente que las variables

sean independientes.

5) Esuna medida de asociacién lineal.

6) No implica causa - efecto entre las variables.

2.9.2.1 El Coeficiente de determinacion multiple®.

El coeficiente muestral de determinacién miltiple se denota por R® y es igual a la

proporcién de la variacién total en los valores de la variable dependiente “Y”, que es
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explicada por la regresion multiple de Y con X, X2, X,. Este coeficiente describe, por lo

tanto. lo bien que ¢l plano de regresion ajusta a los datos; su definicion se expresa:

L, . \ P ¥y
varigeion _explicada _ RSS  _ Z( __)__ ccuacion (51)

Ri= - e
variacién _total TotalSS Z(Y -7y

En donde Y es el valor observado de la variable dependiente (siendo ¥ su media), en

tanto que ¥ es el valor estimado de Y,

b . 3
R* puede tomar valores entre cero y uno. Cuanto més cerca R esté de cero, mas malo sera
el ajuste del plano de regresion a los datos; cuanto més cerca esté de uno mejor serd el

ajuste.

El coeficiente muestral de correlacion miltiple se denota por R y es igual a la raiz

cuadrada de R su signo se considera siempre positivo.

P variaciénzgiln__li_cqgi_a _ RSS

T - ecuacion (52)
var lacion _total . TotalSS
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2.9.2.2 Pruebas de significancia de los estimadores

Los estimadores de minimos cuadrados, aun cuando sean formulas establecidas que no
cambian, los valores estimados de los pardmetros seran diferentes si aplicamos a estas

formulas diferentes datos; en otras palabras, dependerén de los valores de la muestra.

Ei procedimiente por el cual verificamos si los estimadores son confiables se conoce
como prueba de hipotesis de los estimadores. Esta prueba consiste en establecer una
conjetura acerca del verdadero valor poblacional del pardmetro que estamos tratande de

estimar a fin de corroborarla ¢ desmentirla.

El uso de pruebas de significancia en el andlisis de regresion es sumamente importante, ya
que nos dan una herramienta para decidir si incluimos o no cierta variable explicatoria en
el modelo y nos proporciona una idea mas completa acerca de la confiabilidad general del

modelo.
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3 Método

3.1 Definicion del tipo de investigacion

Kerlinger™® Define la investigacién no experimental como “una indagacion empirica y
sistemdtica en la cual el cientifico no tiene un control directo sobre las variables
independientes porque sus manifestaciones ya han ocurride o porque son inherentemente
no manipulables. Las inferencias acerca de jar relaciones entre variables se hacen, sin una
intervencion directa, a partir de la variacion concomitante de las variables dependientes e

independientes™.

Por sus caracteristicas y propositos, esta investigacién se inicia, segin Sampieni, Collado
y Lucio®’. en la clasificacién de Investigacién Explicativa ya que existen mas de dos
teorias que tratan de explicar la variacion de la rentabilidad y los riesgos de un activo o

conjunto de activos financieros en funcién de uno o mas factores macroeconomicos.

Ademas, en el diagrama de relacién causal, apartado 3.3, se precisa la relacion que

guardan los factores mencionados entre si y entre las variables explicadas, por lo que

parcialmente se puede concebir también como una Investigacién Correlacional.
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3.2 Férmulacién de las hipétesis

3.2.1 Establecimiento de las hipotesis

Hipétesis 1: El modelo de APT es mas eficiente que el CAPM para estimar el

rendimiento de los activos financieres en México.

Hipétesis 2: No existe diferencia significativa entre los rendimientos de las emisoras

obtenidos a través del modelo APT y los del CAPM.

Hipétesis 3: El Modelo APT sobrevalda el rendimiento en relacién con el CAPM.

Hipotesis 4: Los indicadores macroecondmicos (Variables Independientes) propuestos

para incluirse en el modelo de APT, explican el rendimiento de un activo financiero.

3.3 identificacién y conceptualizacién de las variables

En esta investigacién se empleardn diez variables: Una variable dependiente y once
variables independientes en escala numérica en su clasificacion de razén y se definen

conceptual y operacionalmente de la siguiente manera:
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Variahlg Definicién Conceptual Definicién Operacional Simbolo
Rendumento da.lm- Gananeia o utilidad que Esta vanable se obtendré Y,
ésima &npreds produce via inversion ¢ & '

cotizaenla R
Mexicana de}

E&el v;ll_or ;.ﬁi'ecios d.’eﬁ"' '

Producto Interrly : X,
Bruto (PIB) mercado de los bienes y publicaciones oﬁclales y las
servicios finales que que se publican en el SFM.
. . iproduce un pafs en un afio. :
Diferencia de Tasas - {El Diferencjal entre las: ~ [El valor sg calculagh. X,
entre CEDES 90 dias |tasas:de rendimiento, qlre restando la tasa de CGETES
y CETES 28 dfas se-obtienen-al invertir en alade CEDES
(DIFTASAS) los valores comparados,
Indice del Volumen de | Tasa que mide la variacién | El valor se obtendra de las
la Produccion del Volumen de la publicaciones oficiales del X3
Industrial (I\@I) Produccion:Industrial %co de; Memcao del
BLETE . A & R .
Indice Nacxogﬂ{de Tdsa que mide la variacién |Elyvalorseo '
Preciosal .. poréentual del indice de pubhcacmnes oficiales del X,
Consumidor Mensual |precios al consumidor entre | Banco de México o del
(INPC) dos fecha determinadas, SFM.
Es el precio de la moneda
Tipo de Cambio extranjera expresada en .
Peso/USA Ddlar moneda local; para cubrir | Idem. Anterior. X;
(TCAMBIO) obligaciones en divisas.
Tasa de interés preferencial
Tasa Libor (LIBOR) [que ofrecen los bancos Idem. Anterior. X
| comerciales Int.
. Tasa de interés preferencial
Tasa Prime (PRIME) | que oftecen los bancos Idem. Anterior X,
_ comerciales de U.S.A.
Precio Petroleo Precios Promedio Mensual
{(PREPETR) por Barril de Petroleo Idem Anterior Xs
_ Mezcla Mexicana en USD :
Saldo de laBalanza  |Diferencia entre el importe | -
Comercial total de exportaciones e Idem. Anterior Xy
(BALCOM) importaciones. ) _ .
Indice de Precios y Rendimiento mensual del | El valor se tomaré de las
Cotizaciones de la IPyC de laBMV. publicaciones oficiales y las{ Xy
BMV que se publican en el SFM

Riesgo del Mercado
(Beta})

Mide la sensibilidad de los
rendimientos de una accidn
en relacién con los
rendimientos del mercado.

El valor se calculard
dividiendo la covarianza de
la emisora y el IPyC entre
la varianza del IPyC.
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3.4 Diagrama de relacién causal

CAPM

[ “Riesgo del Mercado ( Beta ) ]

Rendimiento

Variable Dependiente

Variables Independientes

APT

«Producto Interno Bruto

+Diferencia de Tasas

Indice del volurnen de la Produceion Industnal
«Indice Nacional de Precios al Consumidor
*Tipo de Cambio

, *Tasa Libor

+Tasa Prumc

»Precios del Petrdioo

=Saldo de la Balanza Comercral

«Indice de Precios y Cotizaciones de [z BMY

Diagrama de Relacion Causal
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3.5 Disefo de la investigacion™

El proyecto se ubica conceptualmente como un disefio “No Experimental” de tipo
Longitudinal v de Tendencia ( tipo 7 segiin Campbell y Stanley: Series Cronoldgicas )

que utiliza principalmente la observacion expost-facro.

Y, Y, Y; X Y Ys Ye

Al utilizar este disefio estamos conscientes de sus limitaciones entre las que se

encuentran.

1) La incapacidad para manipular variables independientes, 2) La falta de poder para

aleatorizar y 3) el riesgo de una interpretacion inadecuada.

Se utilizaran tanto los registros del Indice de Precios y Cotizaciones IPyC de la BMV para
obtener los rendimientos de las emisoras que lo conforman, desde su incorporacion al
indice a la fecha que contempla la investigacidn; asi como los datos de los diferentes
indicadores macroeconémicos que publican tanto el Banco de México, otras instituciones
financieras y el INEG! con los cuales se buscara identificar, inicialmente, el grado de
asociacidn entre los factores macroecondémicos {variables independientes) y su capacidad
para estimar ¢l valor de! rendimiento de los valores que integran el IPyC (variable

dependiente)
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3.5.1 Validez interna y externa*®

3.5.1.1 Validez interna

Campbell y Stanley llaman validez interna a la validez minima e imprescindible, sin la
cual es imposible interpretar el modelo y se preguntan ;Introducian, en realidad, una
diferencia los tratamientos empiricos en este caso concreto?. Sampieri et al*® dicen que la
validez interna se refiere a “cuanta conflanza tenemos en que los resultados del
experimento sea posible interpretarlos y éstos sean vélidos”. Por su parte la validez
externa plantea el interrogante de la posibilidad de generalizacién: ;A que poblaciones,
situaciones, variables de tratamiento y variables de medicidn puede generalizarse este

efecto?.

Contindan diciendo los mismos autores, que ambos criterios son importantes, aunque con
frecuencia se contrapongan, en el sentido de que ciertos aspectos que favorecen a uno de

ellos perjudican al otro.

Debido a que ésta investigacién no es de tipo experimental, los criterios de validez interna

y externa no tienen mucha relevancia ya que no se manipula el experimento.
Con relacién a la validez interna, presentaremos ocho clases distintas de variables

externas que, de no controlérselas en disefio experimental, podrian generar efectos que se

confundirian con el del estimulo experimental.
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1

2)

3)

4)

3)

6)

7

Historia, los acontecimientos especificos ocurrides entre la primera y la segunda

medicidn, ademds de la variable experimental.

Maduracion, procesos internos de los participantes, que operan como resultado del
mero paso del tiempo (no son peculiares de los acontecimientos en cuestion) y que

incluyen el aumento de 1a edad, el hambre, el cansancio y similares.

Administracion de tests, el influjo que la administracion de un test ejerce sobre los

resultados de otro posterior.
Instrumentacion, los cambios en los instrumentos de medicién o en los observadores
o calificadores participantes que pueden producir variaciones en las mediciones que

se obtengan.

Regresicn estadistica, opera alli donde se han seleccionado los grupos sobre la base

de sus puntajes extremos.

Sesgoes resultantes de una sefeccion diferencial de participantes para los grupos de

comparacion.

Mortalidad experimental, o diferencia en la perdida de participantes de los grupos de

comparacion.
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8) [Interaccidn entre la seleccién y la maduracion, etc., en algunos de los disefios cuasi
experimentales de grupo multiple, como en el modelo 10, se confunde con el efecto

de la variable experimental ( es decir, que podria tomarse por €l ).

3.5.1.2. Validez Externa

“La validez externa se refiere a qué tan genecralizables son los resultados de un

experimento a situaciones no experimentales y a otros sujetos o poblaciones™"

Los factores que amenazan la validez externa o representatividad son:

9) Efecto reactivo ¢ de interaccion de las pruebas, cuando un pretest podria aumentar o
disminuir la sensibilidad o la calidad de la reaccién del participante a la variable
experimental, haciendo que los resultados obtenidos para una poblacién con prefest
no fueran representativos de los efectos de la variable experimental para el conjunto

sin pretest, del cual se seleccionaron los participantes experimentales.
10} Los efectos de interaccidn de los sesgos de seleccion y la variable experimental.
11) Efectos reactives de los dispositivos experimentales, que impedirian hacer extensivo

el efecto de la variable experimental a las personas expuestas a ella en una situacion

no experimental.
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12) Interferencias de los tratamientos muiltiples, que pueden producirse cuando se
apliquen tratamientos mutltiples a los mismos participantes, pues suelen persistir los
efectos de tratamientos anteriores. (Este es un problema particular de los disefios de

un s6lo grupo de tipo 86 9)

13y Imposibilidad de replicar los tratamientos. Cuando los tratamientos son tan
complejos que no pueden replicarse en situaciones no experimentales, es dificil
generalizar a éstas. Sampieri et al continilan diciendo que para lograr una mayor
validez externa, es conveniente tener grupos lo mas parecidos posible a la mayoria
de las personas a quienes se desea generalizar y repetir el experimento varias veces

con diferentes grupos. {hasta donde ¢l presupuesto y los costos de tiempo lo permitan)

También, tratar de que el contexto experimental sea lo mds similar posible al

contexto que se prefende generalizar. (Cursivas sefialadas por los autores)
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3.6 Seleccion de Ia muestra

El estudio se realizé tomando como base las 35 empresas que integran la muestra para el
calculo del IPyC de la Bolsa Mexicana de Valores. Sin embargo, para garantizar la
validez externa, no se consideran aquellas emisoras que se incorporaron a la muestra

después de enero de 1994, las cuales se relacionan a continuacién en la Tabla # 1:

Tabla # 1 Relacién de emisoras no consideradas en el estudio

Clave Pizarra Serie Nombre de la Emisora
Cie B Corporacién Interamericana de Entretenimiento, S.A.
Cintra A Cintra, S.A. o _4
Elektra Cpo Grupo Elektra, S.A. de C.V.
Gceorvi o UBL Grupo Corvi, S.A. ]
Gmeéxico B Grupo México S.A.
Gmodelo C Grupo Modelo S.A. de C.V.
Hylsamx ] Bep Hylsamex, S.A. ]
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Tabla # 2 Empresas®’ que integraban el Indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa

Mexicana de Valores al 31 de diciembre de 1997.

Clave Pizarra

Serie

Nombre de la Emisora

Ahmsa

Altos Homos de México S.A.

*
Alfa A Alfa, S.A.
Apasco * Apasco S.A.
Banacci B Grupo Financiero Banamex, S.A.
Bbvpro B Grupo Financiero BBV-Probursa, S.A.
Cemex B Cemex, S.A.
Cemex Cpo Cemex, S.A.
Cie B Corporacion Interamericana de Entretenimiento, S.A.
Cifra C Cifra, S.A.de C.V.
Cifra \'/ Cifra, S.A.de C.V.
Cintra A Cintra, S.A.
Comerci UBC Controladora Comercial Mexicana, S.A.
Desc B Desc S.A. de C.V.
Elektra Cpo Grupo Elekira, $.A. de C.V.
Femsa B Fomento Econdmico Mexicano, S.A. de C.V.
Carso Al Grupo Carso, S.A. de C.V.
Gee B Grupo Cementos Chihuahua, S.A. de C.V.
Georvi UBL Grupo Corvi, S.A.
Gib A Grupo Financiero Bancomer, S.A. de C.V,
Gib B Grupo Financiero Bancomer, S.A. de C.V,
Gnorte B Grupo Financiero Banorte, S.A. de C.V.
Gmeéxico B Grupo México S.A.
Gmodelo C Grupo Modelo S.A. de C.V.
Hylsamnx Bep Hylsamex, S.A.
lca * Empresas ICA Sociedad Controladora, S.A. de C.V.
Kimber A Kimberly-Clark de México, S.A de C.V.
Maseca B Grupo Industrial MASECA, S.A. de C.V.
Modemna A Empresas La Moderna S.A. de C.V.
Soriana B Organizacion Soriana, 8.A. de C.V.
Tamsa * Tubos de Acero México, S.A.
Telecom Al Grupo Carso Global Telecom, S.A.
Telmex L Teléfonos de México, S.A. de C.V.
Tlevisa Cpo Grupo Televisa S.A.
Tribasa * Grupo Tribasa, S.A. de C.V.
Vitro * Vitro S.A. de C.V.

118




3.7 Recoleccién de los datos

3.7.1 El Proceso de Recoleccion de datos

Segin Sampieri et al*la recoleccién de datos implica tres actividades estrechamente
vinculadas entre si: a} seleccionar un instrumento de medicién; b) aplicar ese instrumento

de medicion y ¢) codificacidn de los datos.

Los autores sefialan a Stevens (1951} quién define el término medir como “asignar
niimeros a objetos y eventos de a cuerdo con reglas”. También definen la medicién como

“el proceso de vincular conceptos abstractos con indicadores empiricos”.

3.7.2 Requisitos que debe cubrir un instrumento de medicién®

Toda medicién o instrumento de recoleccién de los datos debe reunir dos requisitos

esenciales: confiabilidad y validez.

La validez, en términos penerales, se refiere al grado en que un instrumento realmente

mide la variable que pretende medir.
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3.7.2.1 La validez

La validez ¢s un concepto del cual pueden tenerse diferentes tipos de evidencia: 1.
Evidencia relacionadu con el contenido, 2. Evidencia relacionada con el criterio y 3.

Evidencia relacionuadu con el consiructo.

3.7.2.1.1 Evidencia relacionada con el contenido

lLa validezr de contenido se refiere al grado en que un instrumento refleja un dominio
especifico de contenido de lo que se mide. Es el grado en que la medicion representa al

concepto medido. {Bohrnstedt, 1976)

En la investigacion se consideraron todos los registros existentes de las variables
dependientes e independientes incluidas. Para las variables dependientes se registraron los

valores mensuales de cada una desde enero de 1992 hasta diciembre de 1997,

3.7 2.1.2 Evidencia relacionada con el criterio

La validez de criterio establece la validez de un instrumento de medicién comparandola

con algun criterio externo.

En las definicicnes conceptuales de cada variable se describio la definicién universal para

cada una de ellas.
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3.7.2.1.3 Evidencia relacionada con el constructo

La validez de constructo es probablemente la mds importante sobre todo desde una
perspectiva cientifica y se refiere al grado en que una medicidn se relaciona
consistentermnente con otras mediciones de acuerdo con hipdtesis derivadas tedricamente y
gue conciemnen a los conceptos (o constructos) que estan siendo medidos. Un constructo

es una variable medida y que tiene lugar dentro de una teoria o esquema teorico.

Esta investigacién se fundamentd en el marco tedrico que han generado otros
investigadores y que buscan generalizar la aplicacién del modelo de valuacion de precios

de arbitraje para estimar el rendimiento de los actives financieros.

La validez de constructo incluye tres etapas:

1. Se establece y especifica la relacidn tedrica entre los conceptos (sobre la base de un
marco teorico)

2. Se correlacionan ambos conceptos y se analiza cuidadosamente la correlacién.

3. Seinterpreta la evidencia empirica de acuerdo con el nivel en que clarifica la validez

de constructo de una medicidn particular.

La validez de un instrumento de medicién se evalia sobre la base de tres tipos de

evidencia.

Validez total = validez de contenido + validez de criterio + validez de constructo
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3.7.2.2. Célculo de la validez

3.7.2.2.1 Calculo de |a validez de contenido

Resulta complejo obtener la validez de contenido. Primero. es necesario revisar como ha
sido utilizada la variable por otros investigadores. Con base en dicha revision elaborar un
universo de items posibles para medir la variable y sus dimensiones. Posteriormente, se
consulta con investigadores familiarizados con la variable para ver si el universo es
exhaustivo, Se seleccionan las variables bajo cuidadosa evaluacion. Y si la variable esta
compuesta por diversas dimensiones o facetas, se extrae una muestra probabilistica de los
ftems, ya sea al azar ¢ estratificada. {cada dimension constituiria un estrato) Se
administran los items, se correlacionan las puntuaciones de los items entre si (debe haber
correlaciones altas, especialmente entre los items que miden una misma dimensién) y se

hacen estimaciones estadisticas para ver si la muestra es representativa.

3.7.2.2.2 Célculo de 1a validez de criterio

Es mas sencilla de estimar, lo Gnico que hace el investigador es correlacionar su medicion

con el criterio, y este coeficiente se toma como coeficiente de validez, (Bohrnstedt, 1976)

3.7.2.2.3 Calculo de |a validez de constructo

Este tipo de validez suele determinarse mediante un procedimiento denominado “andlisis

de factores”.
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3.7.2.3 La confiabilidad

La confiabilidad de un instrumento de medicién se refiere al grado en sus aplicacion

repetida al mismo sujeto u objeto produce iguales resultados.

Existen diversos procedimientos para calcular la confiabilidad de un instrumento de
medicion. Todos utilizan férmulas que producen coeficientes de confiabilidad. Estos
coeficientes pueden oscilar entre 0 y 1. Un coeficiente de 0 significa nula confiabilidad y

1 representa un maximo de confiabilidad (confiabilidad total).

Los procedimientos mas utilizados para determinar la confiabilidad mediante coeficiente

son:

3.7.2.3.1 Medida de estabilidad {confiabilidad por test-retest)

En este procedimiento un mismo instrumento de medicion (o items o indicadores)’es
aplicado dos 0 més veces a un mismo grupo de personas, después de cierto periodo. Si la

correlacién entre los resultados de las diferentes aplicaciones es altamente positiva, ¢l

instrumento se considera confiable.

* Un item es la unidad minima que compone a una medicién; es un reactivo que estimula una respuesta en
un sujeto.
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3.7.2.3.2 Método de formas alternativas o paralelas

En este procedimiento no se administra el mismo instrumento de medicion, sino dos o
mas versiones equivalentes de éste. Las versiones son similares en contenido,

instrucciones duracién y otras caracteristicas. El instrumento es confiable si la correlacion

entre_los resultados de ambas administraciones es significativamente positiva. Los

patrones de respuesta deben variar poco entre las aplicaciones.

3.7 2.3.3 Método de mitades partidas (split-halves)

A diferencia de los métodos anteriores, éste requiere solo una aplicacién de la medicion..
Especificamente, el conjunto total de items o componentes es dividido en dos mitades y

las puntuaciones o resultados de ambas son comparados. Si el instrumento es confiable,

las puntuaciones de ambas mitades deben estar fuertemente correlacionadas. La

confiabilidad varia de acuerdo con el nimero de items que incluya el instrumenio de

medicion.

3.7.2.3.4 Coeficiente alfa de Cronbach

Este coeficiente requiere una sola administracién del instrumento de medicion y produce

valores que oscilan entre O y 1.

Existen dos procedimientos para calcular el coeficiente alfa:
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1. Seobre la base de la varianza de los items, aplicando la siguiente formula:

N

-35]

R
!
|

(N-1)

donde: N = Niimero de items de la escala.

ZS 1(¥1)= Sumatoria de las varianzas de los items.

S?X = Varianza de toda la escala

2. Sobre la base de la matriz de correlacion de los items, aplicando la siguiente formula:

as M
I+ p(N-1)

donde: N = Namero items en la escala y p el promedio de las comrelaciones entre jtems.

3.7.2.3.5 Coeficiente KR-20

Kuder y Richardson (1937) desarrollaron un coeficiente para estimar la confiabilidad de
un instrumento de medicidn estructurado a partir de datos nominales; es decir, si las
respuestas a los items de la escala, en lugar de ser numéricas con varias opciones de

respuesta son dicotomas, es decir, con unicamente dos posibles repuestas ( Si - No,
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acierto - error, positivo - negativo, etc.) el coeficiente alfa de Cronbach daria el mismo

valor que el coeficiente KR20.

Este coeficiente se obtiene con la siguiente formula:

(L
"lK -1 VAR

donde: r;; = coeficiente de confiabilidad KR20

K = nimero de items de la escala
p = proporcion de respuestas gue corresponden a una de las dos categorias

q =1p

3.7.3 Datos

Los datos utilizados en esta investigacion se obtuvieron a partir de varias fuentes
secundarias de informacioén entre las que destacan la Bolsa Mexicana de valores, el Grupo
financiero Banamex Accival, la Secretaria de Hacienda y Crédito Publico, y el Instituto

Nacional de Estadistica, Geografia e Informatica.

Las series historicas de los rendimientos de las emisoras que integran el IPyC de la Bolsa
Mexicana de valores se obtuvieron de la revista “EL MERCADQO™ que edita el
Departamento de Analisis del Grupo Financiero BANAMEX-ACCIVAL® y contemplan
informacion mensual a partir del mes de enero de 1992 hasta el mes de diciembre de

1997, (Anexo # 2.) Para las emisoras que se incorporarcn al indice antes de enero del 94,
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pero después de enero de 1992, se calcularon los rendimientos promedio y se sustituyeron
por los Missing Values correspondientes.

También se utilizo informacién diaria de las emisaras para observar si el comportamiento
de la variable dependiente se modificaba al utilizar esta frecuencia de datos. La serie

diaria se tomo de la base de datos de la Casa de Bolsa Bancomer, S.A.

Por su parte, la informacién sobre los factores macroecondmicos considerados como las
variables explicatorias, s¢ obtuvieron de las siguientes fuentes: Internet, SHCP, INEGI®,
Banco de México y de la publicacion “EL MERCADO?, sefialada en ¢l parrafo anterior y

abarca también el mismo periodo de tiempo.

Para realizar el analisis de la informacién diaria se estimaron las cifras de los factores
macroecondmicos utilizando la tasa de crecimiento promedio diaria, dada por la sigutente

ecuacion:

TC = nﬂJ& -1
.‘ID

1]
La informacién se capturé en la plantilla de datos del programa SPSS™ V. 8.0, edicién

1998 y se guardd en archivos denominados: Tesis Versién final.sav, Tesis Versién

final Ir.sav; Tesis Version final_2r.sav; Tesis Version final_3r.sav.
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En el Archivo “Tesis versién final .sav” se guardaron los datos de 1992 a 1998 de los 10
factores macroeconomicos que se consideraron como variables independientes y los datos

de las 35 empresas que integraron el IPyC al 31 de diciembre de 1997.

En el Archivo “Tesis version final_lr.sav” se guardaron los datos de 1992 a 1998 de los
10 factores macroeconémicos que se consideraron como variables independientes,
rezagados |1 mes, es decir, la serie inicid en el mes de Febrero de 1992 asi como los datos

de las 35 empresas que integraron el IPyC al 31 de diciembre de 1997.

En el Archivo “Tesis versién final_2r.sav” se guardaron los datos de 1992 a 1998 de los
10 factores macroeconomicos que se consideraron como variables independientes,
rezagados 2 meses es decir, la serie inicid en el mes de Marzo de 1992 asi como los datos

de las 35 empresas que intcgraron cl IPyC al 31 de diciembre de 1997,

Y finalmente, en el Archivo “Tesis versién final_3r.sav” se guardaron los datos de 1992
a 1997 de los 10 factores macroeconomicos que se consideraron como variables
independientes, rezagados 3 meses es decir, la serie inicié en el mes de abril de 1992 asi

como los datos de las 35 empresas que integraron el IPyC al 31 de diciembre de 1997.
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3.7.3 Escalas de medicion

La definicién de la medicién que utiliza Stevens®

es: “la asignacion de valores
numéricos a objetos o eventos de acuerdo con reglas” y expresa de manera sucinta la

naturaleza basica de la medicién.

Existen cuatro niveles generales de medicién: nominal, ordinal, de intervale y de razén.
Estos cuatro niveles conducen a cuatro tipos de escalas. Las reglas utilizadas para asignar

valores numéricos a objetos definen el tipo de escala y el nivel de medicion:

Medicion Nominal. Es considerado como el nivel mas bajo de medicién. Los nimeros
asignados a los objetos son valores numeéricos sin un significado numeral no pueden ser
ordenados o afiadidos, es decir, son etiquetas muy similares a las letras que se usan para

designar conjuntos.

Medicion Ordinal. Requiere que los objetos de un conjunto dado puedan tener un rango y
ser ordenados con base en alguna caracteristica o propiedad definida de manera
operacionai. Debe satisfacerse el llamado postulado de transitividad: si a es mayor que b,

y b es mayor que ¢, entonces a es mayor que ¢,

Los nimeros ordinales indican un orden de rango y nada més. Los numeros no indican

cantidades absolutas, ni tampoco indican que los intervalos entre los nimeros son iguales.
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Las escalas de orden de rango no son escalas con intervalos iguales ni tienen puntos

absolutos de cero.

Medicién de Intervalo o escalas de intervalos iguales, poseen las caracteristicas de escalas
nominales y ordinales, en especial el orden de rango. Ademas, las distancias
numéricamente iguales en las escalas de intervalo representan distancias iguales en la

propiedad que se estd midiendo.

Medicion de Ruzén ademas de poseer las caracteristicas de las escalas nominales,
ordinales y de intervalo, tiene un cero absoluto o natural que tiene significado empirico.
Si una medicién es cero en una escala de razdn, entonces existe una base para decir que

algiin objeto no tiene ninguna de las propiedades que se estin midiendo.

Todas las variables que se utilizaron en este proyecto son cuantitativas. Se utilizara la
escala numérica en su clasificacion de razén o escalas proporcionales: es una escala
continua que incluye al cero y que sus valores pueden ser expresados en porcentaje,

volumen, pesos, etc.
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3.7.4 Instrumentos e indicadores

E! diccionario Webster's® define la palabra indicador como a) algo que indica; b) Un
organismo o comunidad ecolbgica asociada estrictamente con condiciones ambientales
particulares de tal manera que su presencia es indicativo de la existencia de esas
condiciones; y ¢) Cualesquiera de un grupo de valores estadisticos { por ejemplo, nivel de

empleo ) que considerados en forma conjunta dan un indicador del nivel de la economia.

En esta investigacién, por conveniencia, utilizaremos la Gltima definicién.

El problema basico se fundamenta alrededor del modelo de valuacién de precios de
arbitraje, por lo que se busca identificar los factores macroecondmicos significativos que

expliquen el comportamiento de los rendimientos de cualquier activo financiero.

Los indicadores que se construyeron y se utilizaron en el andlisis estadistico para la
validacion y comprobacidn de las hipétesis fueron:

£ = Tasa de rendimiento estimada

o?= Varianza de los rendimientos

& = Desviacién estandar de los rendimientos

o,,, = Covarianza de los rendimientos del activo financiero y del mercado

p = Coeficiente de correlacion de orden cero y parciales

R? = Coeficiente de determinacién simple y miltiple

B = Riesgo del mercado, o pendiente def factor “i”
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3.8 Procesamiento y analisis de los datos

3.8.1 Seleccién de pruebas estadisticas

Para el desarrollo del proyecto se utilizaron técnicas de analisis mullivariado para
identificar la asociacién y dependencia entre las variables del estudio, tales como el
analisis de correlacion, regresion miltiple y regresion con rezagos; el analisis de varianza
y covarianza multiple para calcular el riesgo sistematico y no sistemético de las empresas,
asi como para probar la significancia del modelo y de cada una de las variables que lo

integran,

La tasa de rendimiento estimada “# * calculada con el CAPM, se determiné de acuerdo a

la ecuacion (8):

E(R)=R, +[E(R,)- RF]Z“E'"

A

y para obtener la tasa de rendimiento de acuerdo al APT, se utilizé la ecuacion (17)

R =ER)+b,F+. . +b F +E

Para identificar la posible asociacién entre los factores, y con ello depurar las variables
explicatorias (dependientes) se realizo primeramente el andlisis de correlacion pareada
utilizando el estadistico “ry,”

SC

r= A ecuacién (53)

sC,SC,
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Para identificar los modelos multifactor se utilizé el analisis de regresion miltiple,

representado por la ecuacion (40):

Y= B astPrz s Xt Bra 2 Xarty,

Para probar la validez del modelo y de cada una de las variables y parametros incluidos,

se desarrollaron pruebas de significancia general a través de la prueba “F”

R/
P k

= - ecuacion (54)
(1= R /[n - (k +1)]

y particulares para cada variable sobre los coeficientes individuales de regresién parcial

apoyados en la prueba “t”.

1= ecuacion (55)

Para probar la independencia estadistica de los resultados obtenidos a través del CAPM y
del APT, se utilizé la prueba 2™ para “Diferencia de Medias”.

_ (%, - %) Dy ecuacion (56)

Para el calculo de cada pardmetro beta, se utilizd tanto el criterio media varianza como la

regresion lineal simpie entre los rendimientos del mercado y de la emisora.

B = _(f‘iv_(“:‘ ) ecuacion (57), o bien
UJ
P=a+ fix ecuacion (58)
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3.8.2 Procesamiento de datos

Para ¢l procesamiento de los datos se utilizara el paquete estadistico SPSS™, version 8.0,

para Windows y se aplicaron las siguientes rutinas:

e Descriptive Statistics

*  Bivariate and Partial Correlations

e Anralysis of Variance

s Simple and Multiple Linear Regression

o Multiple Linear Regression ( Backward Elimination Method }
s Paires Samples Statistics

e Factor Analysis

Las bases de datos se disefiaron y establecieron en Excel para Windows 97, Version 77

3.8.2.1 Analisis de correlacién y regresion

3.8.2.1.1 Modelo con datos originales

Con ia finalidad de evitar la multicolinealidad se aplicé la prueba de correlacion bivariada
entre todas las variables que se incluyen en la investigacion considerando una
significancia del 99% en la prueba. El objetivo principal de esta prueba es eliminar del
modelo de regresion todas aquelias variables que estén correlacionadas (Problema de
Multicolinealidad), haciéndolo eficiente y simplificando con ello el meodelo. Los

resultados se presentan en la Tabla # 3 siguiente:
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Tabla # 3 Andlisis de Correlacién entre los Factores Macroeconémicos

Correlations
Producte Indice det | Diferencia
Interno Volumen de | de Tasas Indica
Bruto la CEDES 91 | Nacional de Tasa de
{C00,000 Produccidn | y CETES Precios al cambio
pesos) Industrial 28 Consumidor | Peso/Dolar
Preducta Interno Beuto Pearson Correlation 1.000 523" - 238 058 | 475
{000,000 pesos) Sig. (2-tailed) . 000 044 626 .000
N 72 72 72 72 72
Indice del Volumen de la Pearson Carrelation 523" 1.000 -027 -272° 512
Produccion Industrial Sig. (2-tailed) .000 . 818 .01 000
N 72 72 72 72 72
Diferencia de Tasas Pearsan Comrelation -238° =027 1.000 - 708" -821
CEDES My CETES 28 Sig. (2-tailed) .044 818 . .000 .000
N 72 72 72 72
Indice Nacional de Precios  Pearsan Correlation 058 -.272* - 709" 1000
al Consumider Sig. {2-tailed) 626 021 .000 .
N 72 72 72 72 ™
Tasa de cambio Pearson Correlation 475% 612 - 624" 463" 1.000
Peso/Dalar Sig. {2-tailed) 000 .000 000 000 .
N 72 - 72 72 72 72
Tasa Prime Pearson Correlation 375" 298 - 752+ .592"] .651'1
Sig. (2-tailed) 001 011 000 o0 .000
. N 72 72 72 72 72
Precios de Petréleo Pearson Correlation 165 12 -239° 249+ 417"
Sig. (2-tailed) 166 .351 043 035 .000
N 72 72 72 72 72
Variacion de la Balanza Pearsan Correlation 788 098 T4 BT .866™
Comercial (%) Sig. {2-tailed) 014 421 .00 000 000
N 72 72 72 72 72
indice de Precios y Pearson Correlation 008 .044 -.037 043 .083
Cotizaciones de la BMV Sig. (2-tailed) 945 713 755 720 491
N 72 72 72 72 72
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Tabla # 3 Analisis de Correlacion entre los Factores Macroeconémicos

Cotrelations

Variacion

de la Indice de

Balanza Precios y
Precios de | Comerclal | Cotizaciones

Tasa Prime Petrbleo {%) de la BMV
Producto Interno Brute Pearson Correlation 375" 165 .2B9* .008
{000,000 pesos) Sig. {2-tailed) 001 166 014 .945
N 72 72 72 72
Indice del Volumen de |a Pearson Correlation .298* 112 .096 .044
Praduccion industrial Sig. (2-tailed) 01 .351 421 713
N 72 72 72 72
Diferencia de Tasas Pearson Correlation - 752" -.239* - 742+ -.037
CEDES 91y CETES 28 Sig. (2-tailed) .0c0 043 .000 755
N 72 72 72 72
Indice Nacional de Precics Pearson Correlation 5924 249 697 .043
al Consumidor Sig. (2-tailed) Q00 .035 .000 720
N 72 72 72 72
Tasa de cambio Pearson Correlation 851" 417 866" .083
Pesc/Dolar Sig. (2-tailed) 000 .000 000 491
N 72 72 72 72
Tasa Prime Pearson Correlation 1.000 .336" 829™ .032
Sig. {2-tailed) ) 004 .000 787
N 72 72 72 72
Precios de Petroleo Pearson Correlation .338™ 1.000 440" 046
Sig. (2-tailed) .004 . 000 700
N 72 72 72 72
Vartacién de la Balanza Pearson Correlation .825*4 440" 1.000 .064
Comercial (%) Sig. (2-tailed) .000 .000 . 591
N 72 72 72 72
indice de Precics y Pearson Correlation .032 .046 .064 1.000
Cotizaciones de la BMV Sig. (2-tailed) 787 700 591 .
N 72 72 72 72

**. Coirelation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).
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Como resultado de este primer proceso se eliminaron las siguientes variables:

Tasa LIBOR

¢ Indice Nacional de Precios al Consumidor
e Tasa de cambio peso/dolar

s Tasa Prime

¢ Indice de variacion de la Balanza Comercial

e [Indice del Volumen de la Produccion Industrial

Para garantizar los resultados, se volvio a correr el andlisis de correlacién con las

variables definitivas del modelo y los datos se presentan en la tabla # 4.

Por lo que €l modelo de regresion para datos sin rezago, Modelo #1 quedd integrado por

las variables independientes que a continuacidn se relacionan:

¢ Indice de precios y cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores (x)
¢ Diftasas (x;)
¢ Precios del Petrdleo (x3)

¢ Producto Interno Bruto (x4)

137



Tabla # 4 Resultados del Anélisis de Correlaciém entre los Factores
Macroecondmicos Definitivos

Correlations

Producto Diferencia
Interno de Tasas Indice de
Bruto CEDES 91 Precios y
(000,000 y CETES Precios de | Cotizaciones
pesos) 28 Petrdleo de la BMV
Producto Interno Bruto Pearson Correlation 1.000 -.238* 185 .008
(000,000 pesos) Sig. (24ailed) } .044 166 845
N 72 72 72 72
Diferencia de Tasas Pearson Correlation -.238* 1.000 -.239* -037
CEDES 91y CETES 28 Sig. (2-tailed) 044 } 043 755
N 72 72 72 72
Precios de Petréleo Pearson Correlation 165, - 239* 1.000 .046
Sig. (2-tailed) 166 .043 . 700
N 72 72 72 72
Indice de Precios y Pearson Correlation .008 -.037 046 1.000
Cotizaciones de la BMV ~ gig (2-tailed) 945 755 .700 ,
N 72 72 72 72

*. Correlation is significant at the 0.05 level! {2-tailed).
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de acuerdo a la notacién de Yule, el primer modelo multifactor representado por la

siguiente ecuacion:

5= Biise t BunaXy + By + BiypeXa, + FraimX,, ecuacion (59)

donde la variable y, representa la i-ésima emisora que conforma el indice de precios y
cotizaciones (variables dependientes) y la Py 1234 ¢l intercepto del drea con la ordenada al
origen cuando todas las variables independientes del modelo tienen un valor de cero; por
su parte 1as 11234 . Bi2134, ¥ Bia12s ¥ Bis.s23 representan la razon de cambio (pendiente)
de la variable independiente por cada unidad que se modifique la variable dependiente,
permancciendo constantes las restantes; finalmente, las variables independientes x;

representan cada uno de los factores macroecondmicos significantes en el modelo.

Los resultados de este modelo se guardaron en archivos de SPSS tipo: Viewer document
{(*. Spo) . Para consultarlos, el simbolo * debera de sustituirse por “stl” que corresponde
a la primera corrida normal (sin rezagos) entre los factores y la primera emisora (Ahmsa);
el nombre del archivo para leer los resultados de la segunda emisora es “sr2.spo” ( Alfa)
y asi sucesivamente hasta “sr35.spo” para la emisora 35 (Vitro). En el anexo 4 cuadro # |
Resumen de los Principales Estimadores de los Coeficientes de Regresion se incluy6 una
sintesis de los datos y en mismo anexo, cuadro # 2 se presenta en forma resumida los

Principales Estimadores del Modelo de Regresion por emisora.
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Con la finalidad de identificar si los factores macroeconémicos (variables independientes)
afectan extemporaneamente el valor de las emisoras (variables dependientes) se presentan
varios modelos de regresién miltiple con rezago finito, tomando como base el modelo

propuesto por Alt y Tinberger.

En la investigacién que realizé el Dr. José Ma. Hemandez Marco’ identifico que el
mercado de valores mexicano responde con mayor eficiencia a un rezago de 3 meses, lo

cudl significa que la eficiencia, en nuestro mercado, se presenta en la forma “Débil”.

Tomando como referencia lo anterior, a continuacién se presentan los resultados

obtenidos para la informacién con 1, 2 y 3 meses de rezago respectivamente.

3.8.2.2 Modelo con un perfodo de rezago

Al igual que el modelo anterior, desarrollado con los datos originales, se realizé la
prueba de regresién, pero ahora rezagando un periodo la informacién en todas las
variables independientes (factores), permaneciendo constantes los datos de las emisoras

(variables dependientes), segin el modelo matematico # 2 siguiente:

D= Biagsa + Bima¥ua + BransaXas + BianaXsa + BronXy,. ecuacion (60)

y el resumen de los resultados, también se muestra en los cuadros # 1 y 2 citados.
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Los resultados de este modelo se guardaren en archivos de SPSS tipo: Viewer documeni
(*.Spo). Para consultarlos, la extensién *. debera de sustituirse por “rr1” que corresponde
a la primera corrida entre los factores y la primera emisora (Apasco), con un mes de

rezago.

Para simplificar, a continuacién se presentan los modelos con dos y tres periodos de

rezago exclusivamente.

3.8.2.3 Modelo con dos periodos y tres periodos de rezago.

De manera analoga que los modelos anteriores, el modelo resultante esta formado por las
siguientes variables macroecondmicas:
» Indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores (x;)
s Diferencia de Tasas (x2)
= Precios del Petroleo (x3)
e Producto Interno Bruto (x4}
Las siguientes ecuaciones describen los modelos matematicos # 3 y 4 (ecuaciones 61 y 62
respectivamente) para comer la regresién con dos y tres periodos de rezago y los

resultados también se incluyeron en los cuadros # | y 2 del anexo 1.

P =B ¥ BuzaXiz ¥ BuisaXas * BiyiaXs: + Biin s, o ecuacion (61)

D= Brine + Bosa¥ua + BraisaXaos + BiaiuXuay + Puan¥,,, €cuacion (62)
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4 Resultados

4.1 Andlisis de correlacién

Con la finalidad de identificar los indicadores macroecondmicos (factores) a incluir en el
Modelo de Teoria de Precios de Arbitraje, que determinan con mayor precision los
rendimientos de las acciones o de un portafolio de valores en el Mercado de Valores
Mexicano, primeramente se realizd el Analisis de Correlacion Bivariada con un nivel de
significancia del 95% y dos colas, entre los 10 factores macroecondmicos considerados en

este estudio.

El resultado del anélisis arrojd que ocho de las doce variables independientes presentaron
problemas de Muiticolinealidad, una correlacién significativa entre los factores
involucrados; es decir, cuando uno de los factores aumenta otro también aumenta;
igualmente, cuando uno de los factores disminuye el otro también lo hace. Estos
resultados revelan que al incluir factores correlacionados en el modelo se esta trabajando
con un modelo ineficiente, ya que incluyendo tan soélo una de las variables que se
encuentran correlacionadas se obtienen los efectos de las siete variables restantes, sin

necesidad de incluirlas a todas en el modelo.

En la tabla siguiente se muestran las § variables que presentaron correlacién significativa

para un nivel de confianza del 95%.
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Tabla # 5.- Coeficientes de Correlacion de los Factores Correlacionados.

Variable INPC Tasas de |Tasa Var, dela |IVP] Tasa
Cambio Prime Bal.Com. LIBOR
INPC Media Media Considera | Débil - Media
Tasade C | .463 Considera | Muy F Media Considera
| T Prime 592 851 Considera | Débil Muy F
Var B.C. [ 697 .B66 .829 Débil Considera
IVPI -272 512 298 096 Media
LIBOR 494 742 912 703 338

Los factores que mostraron correlacion muy fuerte fueron: Tasa de Cambio y la Variacién

de la Balanza Comercial; Tasa Prime y Tasa LIBOR;

El bloque de factores que presentaron correlacidn considerable fue: INPC y Variacién de
ta Balanza Comercial; La Tasa de Cambio y la Tasa PRIME; Tasa de Cambio y la Tasa
LIBOR; Tasa PRIME y Variacion de la Balanza Comercial; y Variacién de la Balanza

Comercial y la Tasa LIBOR;

Las demas combinaciones de factores presentaron correlacién es sus formas media y
débil.
Por consiguiente, al eliminar esas variables del modelo también se eliminé el problema

de multicolinealidad.

143



4.1.1 Prueba de hipétesis para el coeficiente de correlacion poblacional

i.- Hipdtesis Nula:  Hp: p=0
2.- Hipotesis Alerna: Ha: p# 0

3.- Estadistico de Prueba: t= rﬁ;f,,_?
1=r

4.- Region de Rechazo: “tar >t >tyn Obien p(-1.96>t>1.96)= 0.05

El valor Critico de Tablas “a * = .023 para dos colas, es 1.99 para el rango entre 60 y 120
grados de libertad {ver anexo # 2, tablas estadisticas), y en la tabla # 3 se observa que
para cada variable existe un renglon “Sig. (2-tailed)”. Si el valor es menor a 0.05, se
interpreta como que el coeficiente de correlacion es significativo. (95% de confianza en
que la correlacion sea verdadera y 5% de probabilidad de error) Por consiguiente se
rechazardn todas las variables que presenten un valor menor a 0.05 en el renglén citado

“Sig. (2-tailed)”.

Las variables no correlacionadas presentadas en la tabla # 4 fueron las que se tomaron

como base en el modelo de regresion multiple.
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4.2 Andlisis de regresion

Después de haber efectuado el analisis de correlacién, ahora se desarrollara el andlisis de
los resultados de 1a regresidn. Como ya se menciond se corrid una regresion maltiple para
cada emisora, la cual se definié como la variable dependiente y los cuatro factores no
correlacionados entre si anotados como variables independientes. Los resultados de las
corridas de regresion se presentaron en el cuadro # 1 del anexo 1 y contiene la siguiente

informacion:

1. Los Coeficientes () para cada emisora. Los espacios que aparecen en blanco indican

que el factor respectivo no fue significante en el modelo de regresion.

2. El Error Estandar para el coeficiente beta.

3. El Estadistico de Prueba “t” para cada coeficiente.

4. El Nivel de Significancia, que indica la probabilidad de que el coeficiente de la

variable sea significativo o no, con los grados de libertad correspondientes.

En esta etapa se obtuvo como resultado, para cada modelo de regresién y emisora, las

variables independientes significativas de acuerdo con el siguiente planteamiento de

hipétesis:
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4.2.1 Prueba de hipoétesis de significancia de los estimadores ()

Esta prucba es de gran importancia ya que si aceptamos la insignificancia de la pendiente
(B.), quiere decir que no existe dependencia de Y sobre X; en otras palabras, la variable
explicatonia X; no tiene poder explicativo sobre Y, por lo cual no debe estar incluida en el

modelo.

1.- Hipétesis Nula:  Hg: Bi=0

2.- Hipdtesis Alterna: H,: B # 0

3.- Estadistico de Prueba t= "~

4.- Region de Rechazo: Sif 21, ,, , rechazar Hq, por lo que el valor del parametro es

significativo; también se puede utilizar p{t>ty= 05 70 51 )<.05.

Al aplicar esta prueba encontramos, para cada emisora, el tipo de regresidon y los
cocficientes significativos de cada factor que contiene el modelo. Los resultados se
presentaron en la seccion de coeficientes de la tabla # 6 (Resumen de Modelos principales
modelos de Regresién que mejor explican las variaciones de los rendimientos de las
emisoras). El modelo se selecciond en funcidn del coeficiente de determinacion que
reveld cada tipo de regresion; es decir, para cada emisora se selecciond el modelo que

o 2
arrojd un R* mayor,
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Tabla # 6 Resumen de los principales Modelos de Regresion que mejor explican las variaciones de los rendimientos de las
emisoras clasificadas en funcién del Coeficiente de Determinacién.

Lbt

Factor | T I
Cuoeficientes Modelo
Emisora | TipodeR | IPyC | Diftasas Precios Pet  PIB  |E.Estindar] ™"  Significanci R R’ D-W F Sig.
| Tamsa* | Rezago -0.00629 | 0.003 -2.27 0.026 0.357 0.14 2532 1 5469 0.006
, Rezago 1 4.38BE-07 0 1804 0.076 At T ]
| Bovprob | Normal | 0795 ) N 0228 | 3495 0.001] 0383 0147 2024 12212 0.001
| Ahmsa | Rezago2 | 0381 | T 1702004 | 7863 _ 0067 | 0408 1644 6585 0.002
| Rezago2 i 01212 0004 3077 [E) . 7
Sortana B | Rezagol | 0431 : o [ o139 T 2wy 0005 . 042 "~ 2ag7 7174 0.002
Rezago 1 P 5.45E-07 0 J244 | 00i7 ] o | ]
GFBA_| Rezagol | 0887 ' I ... _l 024 [ 3ess 10 0.491 2522 ° 1014 0
s Reuago 1 10007664 T 0.004 1961 D054 o N
GFB B  Datos diario : . 001326 0.005 2057 | 0.044 0 539 1.44% 59283
Modcrna A |Datos diaridl 0685 | L 0028 | 579 | o0 0.54 1798 . 308295 | C©
'Datos diario] : -2 RYE-DR 0 A28 T oot
_Desch iDatos diario] | (827 | 0033 | 25106 l v 0.544 630329 0
AlMfa  |Datos diarid] 0671 l | 0025 | 2135 1 0 0578 ) 0
Datos diario_ . TesEos’ o 2099 0036 o ]
IComerct ubdDatos diarie] 0957 7 [ G037 mom 0 0 586 o
fewr | Normal | 0986 | TToas L e - o T oen 7 ; 0
Gearso Al Datos diarigy 0865 | | [ 0828 . 3066 | 0 G621 03885 1472 | 940019 0
Cemex Cpo |Datos diario] 0997 | i i 0032 31 542 0 064 040854 1472 | 994903 0
Tlevisa Cpo[Datos diario] 1 | B L . L.0o8 | 3546 o 0675 0.456 1568 1257 53 o
Vitro  |Datos diario] 1077 I o03 ! 303 0 0681 D461 1958 | 650.369
- _Datos diariel - 1775E-080 0 THES . 0062 _ 0.464 o
Kimber A [Datos diarie] 0855 SR U 1 7 E I 068Y @474 . 1778 | 13542ss | 0
Apaseo  [Datos diario]  1.122 | ‘ 0.03 37 188 0 0694  048F - 2214 | 1397826 0
Banacei | Normal 1245 | R 4 0163 17643 T "0 0.71 0504 2346 ' 23327 | 0
[ Normal " 1"5o0s348 7 0.003 -1 806 - 0.504 e )
T Normal r— o TTmEel T T ay 0. ... osoa "¢
Cifra C |Datos diario] 0995 | ooe2d 1 d1ne ) 0.733 6,537 1.689 1740.22] o
Cifra V. |Datos diarlel 1032 | ) - Laaies T o T s 1623 | 194524 | 70
Femsab |Datos dlario] 1364 | . 44 87 0 ] 0757 cesh 2076 | 1007301 0
Datos diario) -0.000199 -1.838 {1 066 T useT )
Cemex b Datos diario) 1299 | 53 864 I 0812 0.65% 1376 190132 0
Telmex I, [Datos diario] 0891 _ S4981 . o 0817 0668 1% 0232287 0
Telecom A1l Normal 1241 15681 1 0 0.881 0776 1769 © 245908 | 0




En ia tabla # 6 anterior, también se observé, que 17 de los modelos presentaron un R’
menor al 50%; es decir, el modelo de regresion sélo explica, segin el caso, ese porcentaje

de las variaciones en los rendimientos de la emisora.

Los factores macroeconémicos que se incluyeron en los modelos con un R* menor al 50%
fueron, scgin su importancia: El IPyC que se chservd en 15 de los 17 modelos: en 9
ocasiones individualmente, en otras dos participé conjuntamente con la Diftasas y
finalmente las otras cuatro con PIB; el PIB por su parte, participo individualmente en 1 de

los modelos acompafiado con el factor Diftasas (Tamsa).

Otro grupo de 4 emisoras, mostrd un coeficiente de determinacion entre el 50 y 60%, pero
ahora el IPyC estuvo presente en todos los modelos. En dos fue el unico factor y en
forma conjunta participo con la Diferencia de Tasas en los modelos para Banacci y Femsa

uBn'

En un tercer bloque de tres emisoras: Cemex B, Telemex L y Telecom Al se encontrd
que el coeficiente de determinacion oscilo entre el 65.9 y el 77.6%, siendo el IPyC el

nico factor que explica el comportamiento de los tres modelos.

En forma resumida se puede concluir que en 14 de los 24 modelos el IPyC aparecié como
tnico factor explicativo de los rendimientos de las emisoras y el Precio del Petrdleo fue el
dnico factor que explico a GFB “B”. Esto es, €l 62.5% de los modelos de regresion son

unifactoriales, presentando como factor explicativo al Indice de Precios y Cotizaciones.
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En los nueve modelos restantes, se tuvieron modelos muitifactoriales compuestos por el
IPyC y la Diftasas en tres ocasiones; El IPyC y el PIB en 4 modelos; IPyC, Diftasas y el
PIB en una ocasion y la Diftasas y Precios del Petréleo en otra. Por consiguiente se puede
concluir que el IPyC es contundente en la explicacion de los rendimientos de las emisoras
y que ademas 33.3% de las ocasiones participa conjuntamente con otro factor y tan sdlo el

4.16% de las ocasiones no los explica.

La unica emisora que el IPyC no explica su rendimiento es Tamsa.

Las emisoras que el IPyC explica su rendimiento en forma conjunta con otre factor son:

Ahmsa, Aifa, Femsa B, Moderna A, Soriana B, Gfb A, Gearso Al y Banacci B y Vitro.

4.2.2 Prueba de hipotesis de significancia de los modelos de regresion

William Mendenhall” asevera que “ Si el modelo aporta informacién para predecir *“Y”
por lo menos uno de los parimetros del modelo B; seré diferente de cero. Tomando como

base lo anterior se establecen los elementos de la prueba de hipotesis respectiva.

1.- Hipotesis Nula:  Hyp: B1= Pa= 0
2.- Hipétesis Alterna: H,: al menos una de las 3, = 0

R 1k

- distico de Prueba: F= -
3.- Estadistico de Prueba (I—R’)/[né(k+1)]

donde: k = al niimero de estimadores en el modelo de regresion;

n = Numero de observaciones

149



4.- Regioén de Rechazo: SiF 2 F,_ 1,4, - rechazar Ho, por lo que el valor de al menos

uno de los parametros difiere de cero; es decir, hay evidencia para decir que el modelo
aporia informacion para la prediccion de “y”. También se puede utilizar p{F>Fg-0s5, 2y 70

(1 <08

En la tabla # 7, Resumen de los Modelos de Regresion que mejor explican las variaciones
de los rendimientos de las emisoras, se presentan, para cada tipo de regresion y emisora,
los siguientes estimadores: El Coeficiente de Correlacion R, el Coeficiente de
Determinacién R, el Estadistico Durwin-Watson “d”, el Estadistico F y el valor del nivel

de significacion observado (valor p) para la prueba, Prob.> F

Con esa informacion se selecciono el mejor de los modelos, tomando como base el

Coeficiente de Determinacion.

En el apartado relacionado con el modelo, se puede observar en la columna titulada “F”
donde se anotan los valores para el estadistico de prueba F que el menor valor es 5.469 y
corresponde a la emisora Tamsa. Si el valor critico de F con o = .05 y dos grados de
libertad en el numerador y 70 en el denominador es aproximadamente 3.10, (ver Tabla 4
del Anexo 2 Punto de corte de la distribucién) se concluye que fodos los modelos
utilizados son significativos. Es decir el modelo construido para cada emisora aporta

informacion para predecir sus rendimientos.
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Tabla # 7 Resumen de los principales estimadores de los Modelos de Regresion que mejor

explican las variaciones de los rendimientos de Jas emisoras.

| [ l L I
! Modelo
Emisora | TipodeR| R | R [ pw F Sig,
Ahmsa Rezago 2 0.408 0.166 1 644 6 585 0.002
Rezago 2 0.166 b 1
Alfa_ [Datosdiarlel 0578 0334 1914 | 37588 | o
Datos diariol 1.3 ____ »— 1
Apasco  Datos diaric] 0694 . D483° 2214 | 1397826 | o |
Banacci | Normal | 071 0504 2346 | 23327 | o
Normal 0504 T
| Normal 0504 S ) )
_Bbvprob | Normal | 0383 0147 2024 [ 12232 [T 0001
| Cemex b |Datos diario] 0.812 (659, 1.376 290132 | o
Cemex Cpo|Datos diario] 064 1472 | 994905 | g
Cifra C [Datos diario] 0.733 1689 | 1740221 | 0 |
Cifra V_|Datos diario] 0.751 1623 1945.24 0
[Comerci ubgDatos diariol 0586 1765 | 785784 0
Descb  [Datos diario| 0.544 I35 630335 ) 0
Femsa b _|Datos diario] 0757 T 2076 | 1007301 0
Datos diarfu) B T
Gearso Al [Datos diari| 0621 (472 | 90019 | o 4
GFBA | Rezagol | 0491 2522 10.14 0
Rezago 1 o
GFB B |Datos diario] 0.539 1449 . 59283 | 0
Ica * Normal 0621 2.447 44,622 o
Kimber A [Datos dlarie] 0689 . 1775 | 1354255 0
Moderna A |Datos diarie] .54 1798 308.295 0
Datos diario o B o
Soriana B | Rezagel | 0.42 2487 | 7074 | GGo2
Rezagel | = ) 7 )
Tamsa * | Rezagol | 0.357 L2432 5469 | 0.006
- Rezago 1 ) i _
Telecom Al] Normal | 0881 1769 | 345508 | 0
Telmex L Datos diaria) 0.817 1.8 3023.228 0
Tlevisa Cpo{Datos diario] 0.675 1568 | 123755 | 0
Vitro  [Datos diario] 0681 1958 | 630369 | 0
Datos diario
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4.2.3 Comprobacion de la validez de los supuestos de la regresion

4.2.3.1 Ef valor esperado condicional del error es cero. (Supuesto 1)

Al aplicar las pruebas de significancia para cada variable, en el apartado 10.2.1 de ésta
tesis, encontramos que todos los coeficientes de los estimadores del modelo de
regresion fueron significativos, lo cual nos lleva a concluir que las vanables incluidas

en el modelo son relevantes; es decir, €l modelo esti bien especificado.

4.2.3.2 La covarianza de los errores es cero {Supuesto 2)

Para probar este supuesto que se conocido cominmente como: “No hay autocorrelacion

entre los errores”, se aplicd la siguiente prucba estadistica:

1.- Hipétesis Nula:  Hg: E(u) = 0

2.- Hipétesis Alterna: Ha : E(u) # 0

ee
3 - Estadistico de Prueba: d= 2[ ~ Z, 17l ]

P
4.- Region de Rechazo: Si “d” cae en la regiones Il (d < 1.4) y Ill {d > 2.6) existe .
evidencia que hay autocorrelacion positiva y negativa respectivamente; si el valor de “d”
se ubica en las regiones IV (1.40 <d < 1.52) y (2.48 < d < 2.6} los resultados de la prueba

son inconclusas y finalmente, si el valor del estadistico Durbin-Watson se observa en la
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region I (1.52 < d < 2.48) es muy poco probable que exista autocorrelacion, por lo que se

rechaza la hipétesis nula; es decir, no existe autocorrelacion. Ver grafica # 8

De los 35 modelos, tan sélo dos mostraron problemas de autocorrelacion negativa; los

modelos para Cifra V, con un valor de *d" = 2.6111 y Telmex L con “d” = 2.7610.

Para subsanar el problema se transformaren los datos de acuerdo al modelo de Ecuacidn

Diferenciada General de Cochran Orcutt y la informacién completa se puede observar en

tas tablas # 8 y 9 respectivamente.
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Grifica # 8 Distribucién de la variable aleatoria “d”

)
I I ”~ | | |
Rechace K, IlZona de ; ,’ \ iZona de | Rechace Hy :
. ) . s sk , l. T . .

Evidencia {mdecxslon] / ,  jindecision gyigencia :

de autoco- | = / \ : | de autoco- |

mrelacién | i /’ \\I | mrelacién |

positiva | ! \ | negativa I

' /) \ P |

I 7/ r A 2, il A Y I |

I / I cepte Hy, Hy 0 ambas | \\ i l

|7 | { N\ |

A | | ¥ '

7 | |

-~ | ] LS. l
h’ J | 1 1 | o J

0 d dy 2 a—dy 4-q, 4

Leyenda

Hy: No autocorrelacion positiva,
#,+ No autocorrelacion negativa.
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Tabla # 8 Resultados del Analisis de Regresién para:
CifraV
Datos Transformados

Varlables Entered/Removed®

Model

Variables
Entered

Variables
Removed

Method

Indice de
Precios y
Colizaciongs
de la BMY

Enter

a. All requested variables entered.
b. Dependent Variable: Cifra V Transformada

Model Summary®

Std. Error
Adjusted R of the
Model R R Square Square Estimate | Durbin-Watson
1 0252 .001 - 014 1271707 2.338

a. Predictors: {Constant), Indice de Precios y Cotizaciones de la BMV

b. Dependent Variable: Cifra V Transformada

ANQVAP
Sum of Mean
Model Squares df Square F Sig.
1 Regression 6.845E-04 1| 6.846E-04 .042 .83g
Residual 1.132 70 | 1.617E-02
Total 1.133 M
a. Predictors: (Constant), Indice de Precios y Cotizaciones de la BMY
b. Dependent Variable: Cifra V Transformada
Coefficients®
Standardi
zed
Unstandardized Coefficien
Coefficients ts
Mode! B Std_ Error Beta t Sig.
1 {Constant) 3.520E-02 015 2273 .026
Indice de Precios y
Cotizaciones de la BMY 3.516E-02 A7 -.025 -.206 .838

a. Dependent Variable: Cifra V Transformada
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Tabla # 9 Resultados del Andlisis de Regresion para:

Telmex L
Datos Transformados

Variables Entered/Removed®

Variables

Maodel Entered

Variables
Removed

Method

Indice de
Precios y
Cotizaclongs
de ta BMV

Enter

a. All requested variables entered.
b. Dependent Variable: Telmex transformada

Model Summary®

Std. Error
Adjusted R of the
Modet R R Square Square Estimate | Durbin-Watson
1 0132 000 -.014 1684970 1.880

a. Predictors: (Constant), Indice de Precios y Cotizaciones de la BMV
b. Dependent Variable: Telmex transformada

ANOVAY
Sum of Mean
Model Squares df Square F Sig.
1 Regression 3.353E-04 1 3.353E-04 012 5142
Residual 1.087 70 | 2839E-02
Totat 1.988 71
a. Predictors: {Constant), Indice de Precios y Cotizaciones de la BMV
b. Dependent Variable: Telmex transformada
Coefticlents®
Standardi
zed
Unstandardized Coefficien
Coefficients ts
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 {Constant) 4.318E-02 o 2104 039
Indice de Precics y )
Colizaciones de a BMY 2.461E-02 226 013 -109 814
a. Dependent Variable: Telmex transformada
Casewise Diagnostics®
Std. Telmex
Case Number Residual transformada
1 5.250 92478

a. Dependent Variable: Telmex transformada
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A continuacion se presentan los nuevos resultados del estadistico Durbin-Watson para

las emisoras en las que se detectd autocorrelacion:

CifraV “d”=2338

Telmex L “d” = 1.880

Con esos resultados se comprueba que los valores para “d” caen en la region I, por lo que

se elimind la autocorrelacion detectada en las emisoras.

4.2.3.3 La vananza del término de error permanece constante. (Supuesto 3}

Para descartar la presencia de heteroscedasticidad en el modelo de regresién sea aplicd la
Prueba de Spearman bajo la siguiente hipotesis:
1. Hipétesis Nula. Ho:r, =0

2. Hipotesis Alterna. Ha: 1, 2 0

-
3. Estadistico de Prueba. 1= "7

Jl_r1

K

4. Regién de Rechazo. Si|t]> tys o4 g © bien, p(tf>lan=02s 68 01)<.05 se rechaza Ho y

por lo tanto existen sospechas de presencia de heteroscedasticidad en el modelo.

Se comrid el Analisis no Paramétrico de Correlacion de Spearman para el conjunto de
variables independientes x, con el paquete SPSS y los resultados se presentan en la tabla #

10 Resultados del Andlisis de Correlacion de Spearman
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Tabla # 10 Resultados del Analisis de Correlacién de Spearman

Correlations
Producto
Indice de Interno
Precios y Bruto
Cotizaciones | (000,000 Precios de
de la BMV pesos) Petrélec | DIFTASAT
Spearman's rho  Indice de Precios y Correlation Coefficient 1.000 -.022 609 156
Cotizaciones de ia BMV Sig. (2-tailed) . 852 542 193
N 72 72 72 Al
Producto Interno Bruto Correlation Coefficient =022 1.000 104 000
(000,000 pesos) Sig. {2-tailed) .852 . .385 .998
N 72 72 72 71
Precios de Petrbleo Correlation Ccefficient 008 104 1.000 - 168
Sig. {2-tailed) 942 385 . 161
N 72 72 72 I3
DIFTASAT Correlation Coefficient 156 000 -.168 1000
Sig. (2-tailed) 193 998 161 ‘
N 71 71 71 71




El valor Critico de Tablas t, con a/2 = .025 y 70 gl. para dos colas, es 1.66 {ver anexo # 2
tablas estadisticas). Asimismo, en la tabla # 10 anterior observamos que para cada
variable existe un renglén “Sig. (2-tailed)”. $i el valor es menor a 0.025, se interpreta
como que el coeficiente de correlacién de Spearman es significativo (95% de confianza
en que la correlacion sea verdadera y 5% de probabilidad de error). Por consiguiente se
rechazaran todas las variables que presenten un valor menor a 0.025 en ¢l rengion citado

“8ig. (2-tailed)”.

Utilizando ¢l altimo criterio, p(it>tyz-o02s. 63 51 )<.05 se verificd que en la tabla # 10,
renglon “Sig. (2-tailed)” no existieran, para cada variable, valores menores a .025. Como
podrd observarse, ¢l menor valor encontrado ¢s .161 y pertenece a la variables Precios del

Petrdleo — Diftasas. Por lo tanto, se concluye que el modelo es Homocedastico.

4.2 3.4 No hay correlacion entre ef error y las variables explicatoria (Supuesto 4)

El supuesto parte de la premisa de que la influencia que tienen las variables
independientes y los residuales sobre la variable dependiente es de indole diferente; por
consiguiente, si se detecta correlacion entre ellos no se puede aislar cada una de las
influencias. Gujarati”® establece que el supuesto 4 se cumple autométicamente si la
variable “x” no es alcatona, (la mayor parte de las teorias establecen que en los modelos
de regresion, las variables explicatorias son no estocasticas) y ¢l primer supuesto del

modelo también se cumple.
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En este sentide, en la seccion 10.2.1 se demostrd que todas las variables def modelo
fueron significativas, por lo que apoyados en fo asentado por Gujarati, la validez de este

supuesto se cumple automaticamente.

4.2.3.5 No existe comrefacién entre las vanables explicatorias X; (Supuesto 5)
{Multicolinealidad).

Este supuesto relacionado con la multicolinealidad, fue tratado en la seccion 9.2.1.1.
Andlisis de Correlacién y Regresion y se concluyé que no existfa, cuando se hizo el

andlisis de correlacién de las variables explicatorias,

Una vez que se han demostrado tanto la significancia de los estimadores como la validez
de los modelos de regresion se presenta la tabla #11 “Resumen de los medelos de
regresion que mejor explican las variaciones de los rendimientos de las emisoras,

clasificados en funcion del tipo de regresion y emisora”™.

En la tabla referida se puede observar que 20 de las 24 emisoras obtuvieron el modelo de
regresion con los datos normales; es decir, sin rezagar la informacion. Lo anterior refleja
que el mercado incorpora, de inmediato, todos los fenémenos ambientales que influyen en
el precio de las acciones. Es importante sefialar que en 16 de los 20 modelos que se
construyeron, la informacién diaria contribuyd a la obtencidn de un coeficiente de

determinacion superior al obtenido en los modelos que utilizaron la informacién mensual.
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Tabla # 11 Resumen de los principales estimadores de los Modelos de Regresién que mejor explican las variaciones de los
rendimientos de 1as emisoras, clasificados en funcién del tipo de regresién y emisora

Factor J [ I l
Cocficicates Modelo
Ecnisora | Tipode R | IPyC | Diftasas |Precios Pe{ PIB__|E.Estindur] _"t" |Significancid R | R | D-w F | sig
Alfa__ IDatos din 0671 4 0015 17359 0 05186334 1918 375 8% [
~ Datos diarid. | _ 1.638E-08 0 2099 0036 6334 ] ]
Apasce  |Datos diariol | 122 | o I 003 | 37388 Q 0694 0482 1214 1397826 0
Cemex b_[Datos dlariol 1209 | 1T 0] uoaa [ s1sed 0 0812 0659 1376 | 290132 | _ 0 |
Cemex Cpo|Datos diarie]  0.997 B 0032 | 31592 ;0 064 D409 1472 | 994905 | 0 ]
Cifra C_[Datos diario. 0,955 1 ‘oo ] alne o 0733 - 0X37 1689 1740.221 0
Cifra V. [Datos diario] 1032 L 00623 44,105 0 0.751 | 1945.24 i)
IComerci ubdDatos diaria]_ 0.952 0034 | 28032 0 0.586 785,784 C
Desc b |Datos diario, 0827 _L.ooi T 25106 0 0.544 630329 [}
Femsa b |Datos diario] | 364 ] __J 1l o3 44.87 b 0.757 1007 301 a
Datos diario] £000199 | 1 e 1838 | T 0066 _m R
Geardo Al |Datos diarle|  0.865 | . oo 10.66 [} 0621 0388 1472 | 9400!9 o |
GFBB__|Datos diarie 001326 00%% 2057 0.044 0539 1.449 592.83 ]
Kimbcr A |Datos diaria] 0835 o1 oo 36.8 o 0683 D44 1775 1354 255 Cl"1
Modemna A |Datos diario] 0685 | _ 0028 24519 | o 0.54 0291 1798 | 308295 0|
Datos diario _ |-289ELB] 0 3.258 0001 e o ]
_Telmex L [Datos dinrie] 0891 | R 1 ouve ] sa9ss 0 0817 {668 a_ |
Tlevisa Cpo|Datos diariol | o0 023 35463 o 0.675 456 ) v
Vitro [Datosdiariq 1077 | ] T o0} 0 G6R1 G464 ..Tl_ .
Datos dinris LI75E D% a 0.062 0.464 [
_Banacei | Normal | 1245 N ST R b0 er 0504 [0 ]
| Narmal ______lﬂ:us__ o 0003 10015 0.504 i o
Normal L 17 43_??.7-077 ) 0.003 ) 0.504 o o 1
Bbvprab | Normal | 0.795 T R 0001 0.383 0.147 _ 2024 12212 0001 |
Tea * Normal | 0586 o 018 0 0.621 0317 2447 44622 0
Telecom Al[  Normal 1.241 0.079 0 0.881 0976 1769 | 245908 | 0
GFBA | Rezagol | 0887 - ~ | o2 | 0491 0241 _ 2522 10.14 0
Rezagol ' | 0007664 | 0.004 0.241
Soriana B | Rezagol & 0431 0.149 042 0176 _ 2487 7174 0002
Rezago 1 | .. |%asE07! O 017 B
Tamsa* | Rezagol | 000629 l____ N _ 0.003 0357 0.14 2537 5869 | 0006
Rezagol | _1_388F-0? 0 0.14 L
Abmsa | Rezago2 03] 0.2004 . 0408 Ols6 1644 | 6585 | 0002
| Rezago 2 aonlzn_L 0.004 0.166 B

9




De las regresiones con rezago se puede advertir que 3 emisoras responden con un mes de
rezago: Gfb “A”; Soriana “B”y Tamsa*. Por la diversidad de actividades sociales de las
emisoras, 1o se puede establecer un patrén de comportamiento sobre ellas; se considera

que s casual e] rezago de estas emisoras,

Por otro lado, solo Ahmsa reacciona con 2 meses de rezago; sc establece que la industria
del acero ¢s un sector medianamente sensibles a los movimientos macroecondémicos y que
los inversionistas observan su comportamiento durante un bimestre para tomar decisiones

sobre esos activos.

Finalmente y como complemento, con tres meses de tezapo participaron GMéxico e
Hylsamex. Este resultado revela que la actividad minera y siderirgica todavia son mas
lentas en la incorporacion de resultados econdmicos, politicos y sociales a los precios de
sus acciones, ya que la reaccion de estas emisoras se muestra después de un trimestre de
operaciones. Es importante sefialar que ambas emisoras no cotizaban en bolsa en

diciembre de 1994, por lo que tnicamente se sefialan para efectos descriptivos.
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4.2.4. Prediccion

Una vez aplicadas las pruebas de significancia de cada uno de los estimadores y de los
modelos, se realizaron las estimaciones puntuales para cada emisora “Y;" y los resultados
se presentan en los cuadros #3 y #3a del anexe ] * Rendimientos Reales y Teéricos al
mes de enero de 1998, utilizando el APT 7, para datos mensuales y diarios

respectivamente.

El cuadro referido se divide en dos secciones: en la primera, se hace ¢l célculo del
rendimiento para cada emisora utilizando el Modelo de APT y en la segunda seccibn se
presenta el rendimiento observado de las emisoras, al mes de enero y se contrasta con el

rendimiento estimado.

Anilisis con datos mensuales.

En términos generales se observo que en la estimacion puntual el APT sobrevalia en el
89 por ciento, los rendimientos de las emisoras y tan solo en el 11% se observd una
subvaluacion. Ver grafica #9. Para facilitar su analisis, tales diferencias se ordenan de

menor a mayor. Ver Tabla # 12.

Los rangos de subvaluacion oscilan entre el —21.03% y el —4.90%. Por el contrario, la

sobrevaluacion se ubica en cifras que van desde casi el 1% hasta el 45.63%.
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Lo anterior refleja la poca confiabilidad del uso del Método APT para estimar los

rendimientos de las emisoras que conforman el IPyC de la Bolsa Mexicana de Valores.

Por su parte, los rendimientos calculados a través de CAPM revelan que, sin excepcidn,

¢ste método sobrevaliia los rendimientos de las emisoras. Ver grafica # 10.

La sobrevaluacion estd dentro del rango de .053 hasta 495. Al igual que los resultados

obtenidos con ¢l APT, son también poco confiables. Ver Tabla # 13

Anilisis con datos diarios
En términos generales se observo que en la estimacion puntual el APT sobrevalia en el
100 por ciento, los rendimientos de las emisoras. Ver grifica #9a. Para facilitar su

analisis, tales diferencias se ordenan de menor a mayor. Ver Tabla # 12a.

Los rangos de sobrevaluacion oscilan entre —.3% y el 9.55%. Los resultados reflejan que
con informacion diaria, se refuerza la conclusion de que el modelo APT es poco confiable

para estimar los rendimientos de las emisoras.

Por su parte, los rendimientos calculados a través de CAPM revelan también que, sin
excepcion, éste métedo sobrevalia los rendimientos de las emisoras. Ver grafica # 10a.
La sobrevaluacion que refleja el CAPM, esta dentre del rango de .56% hasta 6.28%. Al
igual que los resultados obtenidos con el APT, son también poco confiables. Ver Tabla #

13a.
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Grifica # 9 Rendimientos Reales y Estimados al mes de enero de 1998, utilizando el Modelo de APT
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Grafica # 9a Rendimientos DIARIOS reales y estimados al mes de enero de 1998, utilizando el Modelo de APT
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Grafica # 10. Rendimientos Reales y Estimados al mes de enero de 1998, utilizando el Modelo CAPM
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Tabla # 12 Diferencias entre los rendimientos reales y tedricos al mes
de enero de 1998, utilizando el APT

Emisora Diferencias
MODERNA -0.21034/
CEMEX -0,16987
BANACCI -0.08948
GFNORTE -0.04503
COMERC! 0.00777
GCARSO 0.02674
CIFRA 0.04033
APASCO 0.04942
CIFRA 0.06722
TELMEX 0.07836
ELEKTRA 0.09834
GFB 0.10287
KIMBER 0.114538
TELECOM 0.11699
GFB 0.12398]
GCC 0.15162
BBVPRO 0.16955
TLEVISA 017044
GCORVI 0.17210|
CEMEX 0.17582
VITRO 0.18542
GMODELO 0.19364
GMEXICO 0.19884
AHMSA 0.20276
ICA " 0.20489
DESC 0.21098,
MASECA 0.22194
TRIBASA 0.24836
HYLSAMX 0.25087
FEMSA 0.2572¢
SORIANA 0.28278
ALFA 0.30861
CINTRA 0.31301
CIE 0.35032
TAMSA 0.45626
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Tabla # 12a Diferencias entre los Rendimientos DIARIOS reales y
teodricos al 2 de enero de 1998,
utilizando el APT

Emisora |  APT
| Ahmsa ' -0.0032174
Gfnorte B | 0.0096852)
Bbvpro 0.0337722
Soriana B 0.0388099
Cifrac 0.0524273|

| Modemaa | 0.0529871)
Tamsa |, 0.0549253
| “Cifrav | 0.0553137
Comerciu 0.0555785
| Alfa ~0.0585718
| GfbA 0.0594250
| Telmext | 0.0647694
| lca* | 0.0663172
GearsoA1 | 0.0678967

Desch 7 0.46891762
| CemexCpo j 0.0693535

Tlevisa | 0.0694608
Banaccib 0.0732582

GfbB 0.0753428

| Apasco__| 0.0788826.
|~ Telecom | 0.0797633
Femsab 0.0818463

Cemexb | 0.0882617

Vitro | 0.0917583

Kimbera ;. 00955776
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Tabla # 13 Diferencias entre los rendimientos reales y tedricos al mes
de enero de 1998, utilizando el CAPM

[ Emisora | Diferencias
GFNORTE 0.05318
BANACCI 0.06439
SORIANA 0.13361
COMERCI 0.14906
CIFRA 0.17359
APASCO 017593
TELMEX 0.19393
ClE 0.20524
MODERNA 0.21220
CIFRA 0.21514
KIMBER 0,22584
TELECOM 0.24548
GMEXICO 0.25600
AHMSA 0.2617%
ELEKTRA 0.26208
GMODELO 0.27408
TLEVISA 0.28862
TAMSA 0.29056

VITRO 0.29359
CEMEX 0.30030
GFB 0.31198
GCC 0.32096
CEMEX 0.33358
GFB 0.337117

BBVPRO 0.34159
MASECA 0.34439
DESC 0.35402
ICA 0.36208
GCARSO 0.36383
HYLSAMX 0.38069
CINTRA 0.40778
ALFA 0.40789
FEMSA 0.41031
TRIBASA 0.45534
GCORWVI 0.49496
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Tabla # 13a Diferencias entre los Rendimientos DIARIOS reales y
tedricos al 2 de enero de 1998,
utilizando el CAPM

Emisora = CAPM

SorianaB :  0.0056587

Gfnorte B | 0.0119800)
Bbvpro 0.0142921

Cifrac__ | 0,0143503]

Cifrav. | 0.0158206]
Comerciu 0.0191523

_Alfa_ ' 0.0249228
_Ahmsa | 0.0267434
Tamsa = 0.0270545
Femsab ~ '0.0285372
__GtbA | 0.0280790]
Telmex] =~ 0.0306710
Tlevisa 00311982
lca® | 0.0312234

CemexCpo = 0.0322227
Banaccib . 0.0325091

" GcarsoAl | 0.0347956
Apasco  © 0.0359432}
_Telecom  0.0363251]
~ GmB | 0.0369267
| Descb 0.0375344
Cemexb | 0.0385457
Modernaa [ 70.0408245
| Vitro | 0.0419130)
" Kimbera ~  0.0628641

172



4.2.4.1 Prueba de significancia de la diferencia de medias

Con Ia finalidad de establecer si la diferencia entre los rendimientos calculados a través
del Medelo APT y el CAPM se considera significativa, se aplicé Ja prueba de

significancia para medias muestrales, tomando como base la siguiente metodologia:

4.2.4.1.1 Prueba de hipétesis para la diferencia de medias

Hipotesis Nula: Ho: {py- u3) - D = 0, o su equivalente: (p;- pp) = 0, cuando D=0
Hipdtesis Alterna Ha: (43- pa) — D # 0. 0 su equivalente: (u;- gz) # 0, cuando D=0

(x1_ —xz)
o

[F XN

Estadistico de Prueba: r =

Region de Rechazo: Rechazar Ho, si t>ten

En la Tablas #14 y #14a se presentan los resultados de las prucbas estadisticas para
determinar la significancia de los promedios de los rendimientos. En el cuadro Paired
Samples Test, columna “t” se observan los valores de —6.39 y -9.203 para datos
mensuales y diarios respectivamente, que comparado con los valores de “t” criticos 1.69 y
1.71 para una alfa igual a .025 con 34 y 24 grados de libertad respectivamente (ver anexo
#2 tablas estadisticas), se rechaza la hipdtesis nula y se establece que “Hay diferencias
significativas entre los rendimientos tedricos de las emisoras calculados con los métodos

de APTy CAPM"
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Tabla # 14 Resultados de la Prueba de Significancia
para la Diferencia de Medias

Paired Samples Statistics
Std. Std. Error
Mean N Dewation Mean
Pair 1 Rendimientos APT 1850836 35 1106217 | 1.870E-02
Rendimientes CAPM | 3342033 35 | 514BE-02 | 8 703E-03
Palred Sampies Correlations
N Correlation Sig.
Pair 1 Rendimientos APT &
Rendimientos CAPM 35 - 149 392
Paired Samplea Test
Paired Ditferences
95% Confidence
interval of the
Std. Std. Error Difference
Mean Deviation Mean Lower Upper t
Pair 1 Rendimientos APT -
. Rendimientos CAPM - 1391196 1287969 | 2.177E-02 (-1833629 | -9.49E-02 6.350

Paired Samples Test

Sig.
df (2-tailed)

Pair 1 Rendimientos APT -
Rendimientos CAPM

34

.000
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Tabla # t4a Resultados de la Prueba de Significancia para la
Diferencia de Medias (datos diarios)

Paired Samples Statistics

Std. Std. Error
Mean N Deviation Mean
Pair1  CAPM |2 358E-02 25 | 4.028E-03 | 8.056E-04
APT 5 583E-02 25 | 2 083E-02 [ 4.166E-03
Paired Samples Correlations
N Correlation Sig.
Pair 1 CAPM & APT 25 a7 000
Paired Samples Test
Paired Differences
95% Confidence
interval of the
Std. Std. Error Difference
Mean Deviation Mean Lower Upper t
Pair 1 CAPM-APT | 5 1002 | 1.736E-02 | 3471E-03 |-391E02 | 248602 |  -9.203

Paired Samples Test

df

Sig.

(2-tailed)

Pair 1

CAPM - APT

24

000
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De lo anterior se concluye que los rendimientos estimados por cualquiera de los métodos
comparados en esta seccion y con datos mensuales o diarios, son significativamente
diferentes desde el punto de vista estadistico, por lo que ¢! usuario deberd de tomar en

consideracion que las diferencias entre los modelos de valuacion no son aleatorias.

Con la informacién de la tabla anterior, se identifico gue el rendimiento promedio,
estimado con el modelo de precios de arbitraje, para la cartera de emisoras que conforman
el indice de precios y cotizaciones fue de 19.5%, con un error estandar muestral de .0187.
Por su parte, el resultado obtenido, para la misma cartera, a través del modelo de

valuacion de activos de capital fue de 33.42%, con un error estandar muestral de .0087.

Como se puede apreciar, la diferencia media de los rendimientos tomando ¢como base el
par APT- CAPM, es de —0.13.91 y puede oscilar, con un 95% de confianza, dentro del

intervalo de —0.1834 a -0.0949

Por lo que se refiere al riesgo, en esta investigacion se encontré que el modelo de APT,
aplicado en México para estimar el rendimiento de las emisoras que integran el IPyC, es
maés riesgoso que ef obtenido con el CAPM. El sefialamiento se hace en virtud de que el
error estandar muestral, para la media, obtenido para el primero fue de 0.0187; en tanto

que a través del CAPM se obtuvo un error estindar muestral de 0.0087.

Aunado a lo anterior, es importante sefialar que al utilizar el modelo de APT e! riesgo

sistematico también se incrementa, como consecuencia de una varianza mayor en los
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rendimientos, ya que si se¢ parte de la formula simplificada para la varianza de un
portafolio en el modelo de un solo factor (ecuacion 12)g’ (r) = B’ (r, ) + o7 (£). se
encuentra que el riesgo total se divide en dos partes: el riesgo sistematico, producto de

dos términos, ia beta y la varianza de] mercado; y la varianza de los residuales.

Por consiguiente, si una empresa se encuenira ante la disyuntiva de seleccionar uno de los
dos métodos para determinar una tasa de descuento o de rendimiento, deberd considerar el
efecto sefialado en los parrafos previos y seleccionar aquél que le arroje mayor beneficio,

en funcién de la circunstancia particular de cada una.

177



5 Conclusiones y sugerencias

Las conclusiones de este trabajo serin presentadas en tres apartados. En el primero, se
describiran las correspondientes a la investigacion sobre el modelo de APT, en el segundo
las relacionadas con las hipdtesis y por ultimo, se detallaran las conclusiones generales

relacionadas con la teoria financiera.

5.1 Conclusiones de la Investigacién

Las conclusiones sobre la investigacion se presentaran siguiendo un esquema que vincule
a los objetivos, preguntas de la investigacion y a las hipétesis, con los hallazgos y logros

obtenidos.

Objetival. 1.1.1. Demostrar que e] modelo de Valuacién de Precios de Arbitraje (APT) se
aplica en el contexto mexicanc con mayor eficiencia que el Modelo de Valuacién de

Activos de Capital. (CAPM)

Hallazgos: Para alcanzar el primer objetivo de la investigacion se calcularen, utilizando
modelos de regresién midltiple, las estimaciones puntuales de los rendimientos para cada
emisora y se compararon con los rendimientos reales al mes de enero de 1998, reportados
por las emisoras. Con datos mensuales se encontré que el modelo de APT sobrevalaa, en

el 89% de las ocasiones, el rendimiento de los valores; mientras que el 11% restante
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presentd un resultade subvaluatorio. La sobrevaluacion va desde el 1% hasta el 45.63%.
Hay que resaltar que la subvaluacion oscild entre el -21.03% y el —4.90% y se presentd

equitativamente en emisoras del sector financiero y comercial.

Al utilizar la informacién diaria se observo que la sobrevaluacidn se presento en el 100%
de las emisoras; es decir, se hace mas evidente que el APT, utilizando datos diarios,
sobrevalua las estimaciones puntuales de los rendimientes en relacion con los

rendimientos reales —0.0032 hasta 0.09557.

Por su parte, las estimaciones obtenidas a través del CAPM, con datos mensuales,
revelaron una sobrevaluacion para todas las emisoras, ubicando el rango entre 5.31% y
49.49%. Sin embargo, con informacion diaria las diferencias entre los rendimientos reales
y estimados se ubico entre el .56% y el 6.28%. Como puede observarse la informacién
diaria tiende a eliminar las variaciones entre las estimaciones y los rendimientos reales de

una manera muy £vidente.

Por lo anterior se concluye que el andlisis de los rendimientos de las emisoras es mas
eficiente cuando se utiliza informacién diaria que cuando se usan datos mensuales;
Asimismo, se puede apreciar la poca confiabilidad de la aplicacién de ambos métodos, en

los mercados financieros mexicanos.
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Logros: Con la informacion utilizada fue posible demostrar que el APT se aplica con
mayor eficiencia que el modelo CAPM en el contexto mexicano, no obstante que ambos

presentan deficiencias para estimar Jos rendimientos de los actives financieros.

Objetivo 1.1 1 2: Cuantificar el tamafio de la diferencia, si la hubiera, entre los resuliados
que arroja el Modelo de Precios de Arbitraje y el Modelo de Valuacion de Activos de

Capital, cuando se desea estimar e] rendimiento de un activo financiero.

Hallazgos: La prueba de significancia de diferencia de medias aplicada a los rendimientos
tedricos, obtenidos a través de los modelos de APT y CAPM, indicéd que existe diferencia
significativa entre ambos rendimientos; es decir, las variaciones observadas no son
aleatorias y se deben al tipo de método utilizado. Cuando se utilizd informaciéon mensual,
el tamafio de la diferencia fue de -13.91% pudiendo oscilar en un intervalo que va desde
el —18.3% hasta e! -9.49%, con lo que se ratifica que el APT subvalia el calculo de los
rendimientos con respecto al CAPM.

Con la informacion diaria, la diferencia continda siendoe significativa y el tamafio de la
diferencia se reduce contundentemente al ubicarse en —-3.19% y puede establecerse un

rango entre el -3.91% y el -2.48%

Logros: A lo largo de esta investigacion pudo demostrarse que si hay diferencia entre los
rendimientos estimados, segun ¢l método empleado y la frecuencia de la informacién;
también fue posible establecer, en magnitud, el tamafio de la diferencia. Con ello, se

cubre en su totalidad el segundo objetivo; Igualmente se encontrd evidencia suficiente
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para rechazar la hipdtesis 2, es decir, si existe diferencia significativa entre los

rendimientos de las emisoras estimados con los métodes APT y CAPM.

También se confirmo la hipétesis 3 relativa con el supuesto de que el APT subvaliia el
rendimiento en relacion con el CAPM. Es importante sefialar que cuando se realizé el
analisis con la informacion diaria no se encuentra evidencia suficiente para aceptar la

hipétesis 3, por lo que también se rechaza bajo estas condiciones.

Objetivol 1.1 3. Conocer cudl es el impacto financiero de las diferencias, si las hubiera,
para las empresas de cualquier sector de la produccion que cotizan en la Bolsa Mexicana

de Valores.

Hallazgos: La diferencia en el rendimiento promedio muestral calculado tomando como
base el APT fue de 13.91% para datos mensuales y de 3.19% para datos diarios. Si
consideramos que un inversionista individual o institucional desea encontrar una tasa de
referencia para evaluar su inversion y aplica cualquiera de los métodos sefialados, puede

ubicarse en cualquiera las dos situaciones siguientes:

Primera: Si se desea evaluar una inversion y se utiliza el APT para calcular la tasa de
descuento, entonces el valor presente de los flujos futuros que generard la inversion estara
subvaluado y corre el riesgo de tomar la decision de realizar la inversién cuando la tasa

tiene un sobrevalor de casi 14 puntos. Lo anterior representa un castigo al descontar Jos
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flyjos a una tasa mayor, con lo cual podria rechazar una oportunidad de inversién

rentable.

Segunda: Si la tasa de rendimiento estimada, con las caracteristicas anteriores, se aplica
en la determinacion del valor de los activos sustantivos de una empresa, se estaria
subvaluando cl valor de éstos, con la consecuencia de tomar una decisién erronea, si se
desean vender los bienes o tomar como referencia el precio de los activos para realizar
cualquier transaccion.

El efecto de sobrevaluacion y subvaluacidn se reduce al utilizar la informacién diaria.
Como podra observarse, el uso de una tasa de referencia con las caracteristicas de
sobrevaluacion de una tasa real, representa un riesgo latente para el tomador de decisiones

que desconoce la precision de la estimacion.

Logros: Con la informacién presentada es este apariado, se advierte ¢l peligro de tomar
una decisién equivocada y se cuantifica la diferencia de sobrevaluacién de la tasa de
rendimiento en [4 puntos con relacion al rendimiento real de las emisoras, si utiliza

informacidn mensual y de un poco mas del 3% si se utiliza informacion diaria.

Objetivo 1.1.1.4: ldentificar cuales indicadores macroeconémicos, incorporados al
modelo de Teoria de Precios de Arbitraje, determinan con precision los rendimientos de

un activo financiero o de un portafolio de valores en México.
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Hallazgos . Se desarrollo la propuesta inicial de diez variables macroecon6émicas a
considerar en el modelo multifactorial, se procesé la informacién histdrica a partir de
enero de 1992 hasta diciembre de 1997 y se aplicaron técnicas estadisticas multivariadas,
tales como el andlisis de correlacion y regresién, asi coma con et analisis de varianza.
Como resultado se encontrd que seis de ellas presentaban problemas de correlacion y sélo
cualro tuvieron las caracteristicas estadisticamente ideates para continuar su estudio.
A continuacién se relacionan dichas variables:

¢ Indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores.

¢ Diferencia de Tasas entre CEDES 91 dias y CETES 28 dias,

¢ Precios del Petroleo y

¢ Producto Interno Bruto.
Por otro lado, las seis variables que se eliminaron por presentar correlacion significante
entre ellas fueron:

¢ Indice Nacicnal de Precios al Consumidor.

» Tasa de Cambio Peso/Délar.

¢ Tasa PRIME.

¢ Variacién del Saldo de la Balanza Comercial.

¢ Indice del Volumen de la Produccién Industrial y

» Tasa LIBOR.

El primer modelo multifactor de regresion se construy6 con las cuatro variables no
correlacionadas y se representd como se indica en la ecuacidn 59. Bajo el supuesto de que

el mercado mexicano no es eficiente, en su forma fuerte, se desarrollaron modelos de
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regresion, adicionales, con rezagos de 1 a 3 meses, para observar si las emisoras
(variables dependientes) reaccionaban extemporaneamente al efecto de los factores.
Apoyados con los modelos de regresion normales y rezagados, se obtuvieron los
principales estimadores de los coeficientes para cada factor, asi como los estimadores de
los modelos de regresion. Tanto para los estimadores como para los modelos, se aplicaron
las pruebas de hipdtesis de significancia ¥ una vez comprobada su validez estadistica, se
seleccionaron aguellos que mejor cxplicaban las variaciones de los rendimientos de las
emisoras.

No obstante que se probé la validez estadistica de os modelos de regresién, se encontré
que en solo [7 de las 24 ecuaciones, el modelo explicaba menos del 50% de las
variaciones de los rendimientos. Asimismo se observé que 4 modelos explicaron las
variaciones entre el 50y 60%; finalmente los modelos para Cemex, Telmex y Telecom
explicaren el 66. 67 y 78% respectivamente.

También se encontrd que el IPyC es el factor que mostrd mayor influencia en los modelos
de regresion, por lo que se concluye que los modelos multifactoriales no son funcionales
el mercado mexicano, concluyendo que el IPyC es el factor representativo del mercado

de valores en México.

Logros: Como se pudo observar, con la identificacién previa de factores
macroeconomicos se satisfizo el cuarto objetivo planteado y se probd también la cuarta
hipétesis de trabajo. Sin embargo, por los bajos coeficientes de determinacién y la amplia
dispersion de las variaciones, no se pudo concluir que en Méxice, el modelo de APT

determina con precision los rendimientos de un activo financiero.
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5.2 Conclusiones generales

De acuerdo con los resultados mostrados en las secciones anteriores se observé que el
modelo de APT es poco confiable, ya que con datos mensuales y diarios se observé una
sobrevaluacion en el rendimiento real de las emisoras del 89% y 100% respectivamente y
un rango cn las diferencias entre los rendimientos reales y tedricos de las emisoras que va
desde el -2}.03% hasta el 45.62% y aunque presenta mayores bondades que el CAPM,
dado que este Gitimo modelo sobrevalué al 100% los rendimientos y generd diferencias
entre los rendimientos reales y tedricos con un rango de 5.31% al 49.49%, no se pudo
generalizar un modelo multifactorial Gnico aplicable en el Mercado Mexicano de Valores,
a partir de las variables macroeconémicas utilizadas: [PyC, Diferencia de tasas, Precios

del petréleo y Producto Interno Bruto.

El 62.5% de los modelos de regresion, significativos generados en esta investigacion
fueron unifactoriales y se construyeron exclusivamente con el IPyC el 58% y otro modelo

unifactorial se integrd con el Precio del Petroleo y tuvo un peso ponderado con 4.5%.

También Andrew Clare, Richard Priestley y Stephen Thomas en 1997, en su estudio sobre
la robustez de la teoria de precios de arbitraje en la Bolsa de Valores de Inglaterra,
concluyeron que el modelo empirico de APT, no era valido para estimar los rendimientos
de las acciones en la Bolsa de Valores de Inglaterra. En el estudio utilizaron informacién

diaria entre el periodo de enero de 1978 a diciembre de 1990, para construir 56
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portafolios, de 15 emisoras cada uno {aproximadamente 201,600 observaciones), sin

incluir la informacion sobre 18 variables macroecondmicas.

Por el contrario, en 1983 Chen, Roll y Ross con informacidén diaria sobre los
rendimientos de las acciones que cotizan en el NYSE y AMEX, durante ¢l periodo del 3
de julio de 1962 al 31 de diciembre de 1972, en el caso de estudio “Las Fuerzas
Econémicas y el Mercado de Valores™ presentado en la UCLA. prebaron que al menos
tres 0 cuatro factores macroeconomicos basicos (Indice de la Produccion Industrial,
Cambios en la prima de riesgo, Cambios en la curva de rendimiento e [nflacidén no
anticipada) si explican el comportamiento del precio de las acciones. En tal estudio se
incluyeron 1260 emisoras divididas alfabéticamente en grupos de 30. (aproximadamente

3,024,000 observaciones)

De los parrafos anteriores se desprende que a medida que las investigaciones contemplan
mayor numero de observaciones o mayor cantidad de emisoras, es posible conformar el
modelo APT y aplicarlo con eficiencia para estimar los rendimientos teoricos de las

emisoras.

Por los resultados presentados previamente, se concluye que en México el modelo de

Teoria de Precios de Arbitraje utilizado con informacidn historica, mensual (2,520 datos)

y diaria (50,400 datos), desde enero de 1992 hasta diciembre de 1997 de las 35 emisoras

que integran el IPyC, no es eficiente en la determinacion de los rendimientos de activos

financieros.
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Anexos

A1.- Resumen de los resultados de las corridas de regresion
A2.- Tablas estadisticas

A3.- Glosario de términos
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ANEXO 1
Resumen de las corridas
de regresion



Tabla # 1a Resumen de los principales estimadores de los Coeficientes de Regresi6n por

Emisora
! Factor
B Coeficientes
Emisora | Tipo de R IPyC Diftasas [Precios Ped PIB  |E.Estandar| " Significancisg
o Nermal 0.44] 0.127 3476 0.001
|Rezagol | T T o063y | T 0004 1668 | 01 |
Abmsa  |Resago2 | 0381 | D04 | 1863 | 0067 |
1 w0212 0.004 3077 | 000
| |Rezage3 0702 0212 3316 | 000]
L Datos diarid  0.313 = 7 004 788 | 0
-8 6JE08 0 -2.647 0.008
. __ |Normal 0.561 0.138 4.053 0
| |Rezagol 0298 _ 015~ | 188 11_ 005 |
L 1 ~ [4079E-07 0 1823 1 0073
[Alfa Rezago 2 5.03E07 0 219 0032
| [Remage3s | 0277 - 0.149 -1.858 0.068
| 6.948E07 0 1111 0.003
Datos diarid 0671 — 0.025 27.359 0
1.638E-08 0 20%9 £.036
— t
i Normat | 0769 ] 0.125 6.134 ¢ 0]
_____ Rezage 1 033 . [ o154 214 0036
[Apasco  |Rezago 2 0 0 0 B
Rezage 3 0 0 0 0
Rezage 3 1.122 0.03 37.388 0
Norial 1245 - ] D183 7643 0
-0.005348 T T oc0s -1.806 0.075
-748E-07 0 31 7 omm
Banacci  |Rezago | 0.453 0.22] 2022 | 0047
| |Rezage2 0007396 0.004 1946 | 0.056
Rezago 3 0007458 0.004 -1955 1 0055
[ Datos diari]  1.065 0.033 32.337 0
Nermal 0.795 0.228 3.495 6.001
Rezage 1 0.488 0.246 198 | 0051 |
[Bbvpro  |Rezago? 0 [ 0 0 -
Rezago 3 4] 0 0 0 1. ]
B Datos diarid  0.50% 0.048 10.557 0
Normal 0.946 . —0.138 5.861 0
[ [Rezago 1 0.668 0.157 4246 0
Cemex B |Rezago 2 0 0 0 0
Rezago 3 0 0 0 0
Datos diari 1.299 0.024 53.864 0
Normal 0.818 _u_ 0.139 5.827 0
" |Rezagon 0624 _ 0.155 4.141 0|
[Cemex Cpo|Rezago2 |~ 0 i 0 0 ]
Rezago 3 0 0 0 0 o
Datos diarid  0.997 | 0032 3132 | 0
I




Tabla # 1a Resumen de los principales estimadores de los Coeficientes de Regresién por

Emisora
] Factor
Coeficientes
Emisora | Tipode R IPyC Diftasas ]]?cios Ped PIB _ |E.Estindar| "t" Significancia
\
| JNormal | 0 | 0 0 0
| |Rezagol . 17-006365 | 0.024 2611 0016
Cle . I 0.03185 | £.009 3 581 0.002
__ IRezage? | 0932 I ‘ 0532 1,751 0.094
Rezago 3 0 0 l Q0 0
\
[ _ INormal | 0781 ; 0.143 5476 0
| ngol ) | ()_: 0 '0_ ]
CifraC_ "|Rezago2 | 0 o T p Tty o
. ) Rezago 3 0 o R o
Datos diari 0995 | | 0024 41716 [
[ INormal 0671 0.136 4938 0
| _ |Rezagol o | o T o 0 ]
Cifra V Rezago 2 0 o0 Q 0
::7 ~_ IRezago 3 0 ! 7ﬁ(_)_ - o | o
Datos diarid 1032 i ] 170023 | 44105 0
| i
| j
__ |Normat 0.144 [ ' 0.077 | 1859 0.067
[ ] [0.003844 | 0.002 1897 0062 |
CintraA__ |Rezagal 0 R ]
[Rezago 2 0863 {-__ L 0343 [ 3512 0023 |
Rezago 3 3 445E-06 0 1.289 0.036
!
Normal 0.617 ) | i 0.147 4.189 [
| |Remagoy | O e | o | © i
Comerci B |Rezapo 2 0 4 ! 0 | 0
[ ngofi o [0 e 0 j
Datos diarid 0.952 0.034 28.032 0
Normal 0776 | - 016 4847 0
i;  |Rezagol 0513 _ 0177 181 0.05
Desc B |Rezago2 | IRELEEN 0.003 -2 141 0036
Rezago 3 o 0 ; 0 0
i Datos diarid 0827 i 0.033 25.106 0
Normal 0691 0.15 4637 0 ]
[ Rezago 1 0.776 _ 0.277 28 0.008
Elektra Cpo|Rezago 2 0 0 [
R Rezago 3 1 0009158 0.005 -1.987 0.054
T 0.0i36] o g 2358 0.024
Datos diarid  0.481 B : 0.043 11.261 0
T 0.0003373 A 0 2049 0.41
3
1




Tabla # 1a Resumen de los principales estimadores de los Coeficientes de Regresién por

Emisora
Factor
Coeficientes
Emisora | Tipe de R PyC Diftasas Precios Ped PIB  [E.Estandar "t |Significancis
Normal 0.907 0.135 6.72 0
Rezago 1 0.2%6 0.166 1.783 0.079
0.008363 0.004 2.106 0.039
Femsa B |Rezago 2 -0.005533 0.003 -1.872 0.066
Rezago 3 034 0.165 -2.055 0.044
001107 0.004 2616 0011
Datos diarig  1.364 0.3 44 87 0
-0.000199 0 -1.838 0.066
Normal 0.854 0.133 6436 Q0
-3.79E-07 0 -1.921 0.059
Gearso Al |Rezapo 1 0 0 0 9
Rezago 2 0 0 4] 0
Rezago 3 0 0 0 0
Datos diariq  0.863 0028 30.66 0
Normal 0.722 0173 4178 4]
Rezago 1 0417 0191 2.183 0.013
Gee B Rezago 2 0 ¢ 0 0
Rezago 3 0 0 0 0
Normal 0.297 0108 2.754 0.007
Rezago 1 0.998 0.493 -2 005 0061
Georvi UBL{Rczago 2 0 Q 0 0
Rezage 3 0 Q0 0 0
Normal 0.972 0.208 4.683 0
Rezago 1 0.887 0.224 3.956 0
0.007664 0.004 -1.961 0054
G A Rezago 2 001212 0.006 1.944 0056
Rezago 3 0008716 0.004 -2.071 0.042
[ : 001198 0.006 1926 0.059
Datos diarig 0793 | 004 19.647 0
Normal 1.078 6.214 5.041 0
Rezage 1 0.734 0.254 2.883 0005
Gib B Rezago 2 0 008034 0004 -1.806 0.075
Rezago 3 -1006 0.006 2057 0.044
001326 0.006 2057 0.044
Datos diario 001326 0.006 2.057 0044
Normal 06k7 ¢ 0.149 4417 0
Rezago | 0459 | 0198 232 0.024
Gfnorte B {Rezago 2 0 i 0 0 Q
Rezago 3 i 0.01015 0.004 2.346 0.022




Tabla # 1a Resumen de los principales estimadores de los Coeficientes de Regresion por

Emisora
L Factor
Coeficientes
Emisora | Tipode R IPyC Diftasas [Precios Ped PIB  |E.Estindar| "t"  |Significanci
Normal 0 0 [¢] ]
. |Rezagel | 0 0 @ 0 .
Gméxico B |Rezago 2 0 Q o 0
Rezago 3 0215 0113 -1.897 0.062
| |Normal 0.387 0.088 4.408 0
~ |Rezagol C | © ] 0 S
age_ ] - o ; _—
[Gmodelo C [Rezago2 | ©¢ | 0 | 0 8 AP I
Rezago 3 0004496 0.003 1696 0095
| INermal | 037 _ 0112 339 1
- Rezage 1 _ 0.008237 ] 0004 | 193 0061
[Hylsamx B{Rezago 2 IEEE ] o004 -1.789 0.082
B Rezago 3 033 [ ! 012 -2.762 0.007
0.006438 0003 | -2762 £.007
| |
| . |Normal 0986 | L ] 018 1f 668 0
) Rezago 1 0 0 0 0 o .
Tca* [Rezago? -0.006668 0.003 -1.997 0.05
| |Rezago3 0008332 [ "] 0003 ] 7514 0014
Datos diarid  0.907 0034 27313 0
4
_|Normal 0.533 Lo | 5003 0
| |Remgol | 0322 eyl bra g 2664 | 00
Kimber A |Rezage 2 | 0 0o 1_0 o | +
- Rezago 3 0 0 ! 0
SO
Datos diarig  0.855 0.023 368 i
MNormal 0.638 o 0132 4 831 0
I | 0009362 0.003 2703 0.009
Maseca B |Rezagol | 0571 10144 3.913 0
7 |Rezago2 0 0 0 0
Rezago 3 0 0 0 0
" |Normal 0.458 _ 0.165 2778 0.007
- ] —[e1EDI] -2.52 0014 |
Rezago 1 0357 1 e 0.174 2.055 0044
(Moderna A [ -5.713E07 0 -2.203 0.031
T |Rezago? B ; -749E-07 0 2824 0.006
_|Rezago 3 7 S94EDT] O <2304 0.024
Datos diariq  0.685 0.028 24579 0
T -2.89E08 0 -3.258 0.001
Normal 049 0.149 3.277 0.002
[ |Rezapot 0.431 1 0.149 2.387 0.005
1 T 545E07| O 2.44 0.017
Soriana B |Rezago 2 5.636E-07 0 2,155 0.02i
— [Rezage3 0.266 0.156 -1.704 0.093
T T47SE-07 0 -1.704 0.093




Tabta # 1a Resumen de los principales estimadores de los Coeficientes de Regresion por

Emisora
_ : Factor
! Coeficientes
Emisora | Tipode R IPyC Diftasas [Precios Pey PIB |E.Estandar| “t"  iSignificancin
Datos diarig  0.552 0.034 15.994 0
2471E-08 0 2152 0.024
| _ |Nermal 0005627 | 0003 | 1847 | 0057
3 N [ R Y T2 71 168 | 0097
| Rezago | | Do0629 { | | G003 | 227 0026
Tamsa | 1 4.388E-07 0 | LBO4 [ 007
[Rezago 2 T T 0008794 T T ooos | 2347 L 0022 |
| fRemps [ [ [ [sieEA7} 0 [ 2015 ] 0048
| |Datos diarid 0449 I ] oo s [0
| I T <0.0003001 o 0 2324 [ om
' 1.906E-08 1.652 0.099
L Normal 1241 L 0079 15681 1 0
~ |Rezago 1 0 0 o | o _‘ o _ ;,,77 B
Telecom Al]Rezago 2 [i} 0 o | o o ] ]
[ Rezago 3 0009242 T 2191 0.032
Datos diarid 1135 0025 | 45211 [
Normal 05% | m___ 0109 | 5136 | 0
B Rezago 1 O I A Vi”'i[* R
Telmex L |Rezago 2 0 0 0 0
-t e A e s 2 i P
Datos diarig,_ 0.891 0016 | 54.984 0
Normal_ 0.791 . 013 | 6062 0
Rezago 1 _ 0.008609 0.004 2.069 0042
Tlevisa CP(JRezago2 | 0383 [ 1 . 0159 | -1785 | 0079 |
| T T loowsme; T oooa | 2i08 | 0039 |
Rezago 3 0 0 v- ] o
- {Daros diaid 1 S 0028 | 3546371 "o |
Normal 1.06 0183 5657 0
Rezago } 0.561 0309 | 1816 0076 |
Tribasa * |Rezago 2 0 0 0 0
Rezago 3 0 0 0 0
Normal 062 ol 0.14 4481 0
[ Rezago | 0.381 0.151 2515 0.014
Vitro * . 3.B64E-07 0 1.707 0.092
Rezago 2 5 995E-07 0 2621 0.011
B Rezago 3 0.006759 0.004 1723 0.09
6.099E-07 0 2653 0
Datos diarid 1077 0.03 36.036 0
| [ 1.775E-08 4 1.865 0.062




Tabla # 2a Resumen de los principales estimadores de los Modelos de Regresion por Emisora

B Model(; PRESS 7
Emisora | Tipo de R R R’ f D.-W F [ Sig, (Min}
| |Normal 0381 0l I()]'_ RNt O.OUIJP -3.224]
B Rezago t LTI o_wT_ 1.841] 2782 1
[Ahmsa ~ [Rengo2 0408 0166 ”"”l e assi 99@1 “-1485
|7 T [Remagos | 03 T ool iemi 0 Ti09%]  Gool] 203
Datos diaridg (l ’35 0.063 1,522, 13 ()691 0

diarig - 132, | N
| L i
_ Normal {433 0188 2132 16421 0 -3224)
" |Rezagol L0313 0099 _ 1375 1662 0031 334l
AT T [Remgo2 ) 07 overl zmmT T oou] 2
| Rezago3d | . I ; ]
i _ i 0106 0165 218 407 Tpool 392
DE_I.II)S d_l:lriy 0 5'.’_8 0334 | 9 l4 “375 88 _ (j_ L
. :
_ . |permal 0389 0346 ,Zﬁﬁ _..n 629l 9 324
oo JRezagol | 0251 0063 2164, 4578, 0036 -3.187)
Apasco  |Remago2 | 1 1_7,L U S S
. _|Rerago3 S I S S
Rezago 3 U694 0482 2204 1397826 0
i ]
Normal 071 0.504 2 346 21 127+ 0 -2.657
. |Normal U 23l akrn__ 0 2657
L - .1 U e e B A
Banacci _ [Rezagol | L 138 T2, 004y 3s7
B _ |Rezage2 # E: N e } 788] 0.056 2.062
__[Rezsgo3 | 0234 0035 2008, ﬂ’_f _ DOS5 2044
Datos diari 0641 0411 i 416" 1045 709 !
: I ; |
] Norma! B o7 202«: EEHE o001, -3.224]
Rezago | 0234 0035l 2191 00s1] 3187
—_ . -1 —_— - _‘
Bbpro Rezago 2 i ; - 1|_ -
| |Rexago3 | . .
Datos diariq 0263  0.069 | 6 L 452] T
I
[Narmal_ 0631 0399 2397 47 067 0] 3224
_ Rezago 1 0458, __(Eli___ 2281, 13029 _ o a9
Cemex B |Rezago 2 :
o B RCIB 037 l B B 7' B ]7 T _T T 1_
oo JRerages | | [ S B
Datos diari 0812 0,659 1.376 2901 32
1 |
~ [Normal 0572 0327 _ 2204, 344847 0| 322
| Remagol | 0449, 0201 2193 1715, 0 3w
9"!‘1‘_(,"“' [Rezago 2 - [ S, e B P
| JRezago 3 4 - Y S SR
Datos diarin 064 0409 Tana] " 993 903 0
' |




Tabla # 2a Resumen de los principales estimadores de los Modelos de Regresién por Emisora

. — —
Madelo PRESS |
Emisora | Tipode R R F D-W F . Sig (Min)
—— ST — —
N 1 ofm 03T T Tesi 0005 2020
Cie L ) o o T I
. ol o] a3u[ 7 306s] oowl 20
> ‘;
Normal | 0.545 0297 2361, ] 9@1 0 -3.224]
L Rezmagol | el e
Cifra C Rezago2 | I . N
Rezage3 | ) Y Y S
Datos diari 0.733 0.537 1689# 1740.221 of
" 1
1
B Normal | 0306 0236 2611, 24385 O -3124
| Rewagol | ]
|Cifra V Rezago2 3 [ o ‘i_ o
N Rezage 3 e S
Datos diari 0751 0.564 1623 1945 24 0
o e —T o l._. ,7 T-__ 7‘1 U U
Normal | 0309 _ 00%] 2093, ~ 36% = 003 -2
-— - S - —----l—- e e —m 1 -—- — = —— —4
ICintra A |Rezagol | | | _ I R S
B |Rezage2 T 0332 0.283 zzza T3 ob23) 1999
Rezago 3 0497 0247 2098\ 5238 0036  -15%2
T [Rormal Taas 0198 238y 1755 _ 0 3278
. _ |Remger 1 . L. T T 4
Eom_e_rcl B ReraL ] L L o . s B
| _|Rezaged | | N D L |
Datos diarig 0386 0.344 1.765: 785 7841 [+3
R I E B L ]
| ; i
I Normal | 0499 0249 228 2349 07 324
Rezago 1 M U_I_Q‘J_i PRV 8361 0005 Aty
Desc B Rerago 2 0253 0064 791 _As8 ou}() 2062
' Rezago 3 R R
I Datos diarid 0 544 0.296 13551, 630.329; 0]
! ) [ i
T [ Y R D R
— |Normal 0482 0232 1819, 21505 o -3224]
I [Rezago1 | 0409  ole?[ 243l 7842]  ooos| 3164
Elcktra CpulRezaL [ S T R ]
Rezagod | 0476 0227, 185} 5375

Buvsdiardd 038 ous | 1go)”




Tabla # 2a Resumen de los principales estimadores de los Modelos de Regresion por Emisora

i ] ‘
! Modelo PRESS
Emisora | TipedeR| R | R | Dw F Sig, {Min)
| _|Normat 0624 0389 __ 2445 45157 01 -3.224
Rezago 1 0326] Uﬂ"[,,,,, 25| 3973 ﬂ??—?L.. 2021
Femsa B [Rezago2 | 0223 'E i' 2783 3504 o086 2063
Rezago 3 Q374 L 2 ]BB 5 264 0.008] -1.664]
_ L , e ‘_ __
Datos diarid 0757 0.573 20_‘?_()_ o070l 0, o
l ;
B Normal ..g,_ 3 1_61
Gearso Al Rezagol | ]
_|Rezaga2 | N
[|Rezage3 | S S SN
Datos dlarmi? 62} 0383 1 4?2_ ?49_(_)19%__ _ OT o
| H
Normal 0.444 0197 2.245!1 17454 i -3.224
— Normal | o PR
S Rezago 1 ___0_7*56\__0.-%5F___ 2402,  4764) 0033  -3.187)
GeeB  |Rezago2 } S SRR
Rezago 3 I , i
_ Normal__ Al 0097, 2419 7}8_5:’_ 0007 -3.324
T |Remagal [ 0437 v191 187 4019] 0081 1599
Georvi UBL] Rezage 2 | o ] B o
Rezage 3
|
- [Normal ] e I
Rezago 1 0491 0.241 2 5221 1014 Q -2.058
eragol 1 04591 22l Wl — 4
Gha  [Remgez | o023 0o:| 209 37| Gessl  -1e7]]
i Rezago 3 0372) 013® 203 3212 0.008)  -1.986
" |Datos diarid  0.459 032L rasl 360l o T
= il
[ Normal 0513 0253 _2406] 25409, 0] -3224
) Rezagol | 0339]  ons ~ 248 B34 0005] 3147
Gb B |Rezago2 0215 006] 2271, T 336 0075|2062
Rezagod | 0401 016§ 2,,2,35. . ea7 00031 -1998
i ;
| e ——— _— —_— JE— __|.__ —_—
Datos diario Q.539 0,29 .
B N U . I
erma 1w a3 PN AT T
[ |Rezago1l | 02511 o08s) _ 230% 5383 0.024 333
(_:I'ngrlr B Rcugo 2 I R __= o
Rezago 3 0277 0077 2.009, 5306 0022 1.654




Tabla # 2a Resumen de los principales estimadores de los Modelos de Regresion por Emisora

| ) | i
Modelo PRfESS_
Emisora | Tipode R R , R | pw F | Sig {Min)
Normal B ; ! _
| . |Rezago1 i ,__ ‘7 - R
GmésicoB [Rezago2 | S R U
Rezago 3 0217 0052 208 398 0062] 2025
‘ i
| |Noemal ] 0464 0215 2213 13431] Y
_ JRezagal | L i
Gmodelo C [Rezago2 | [ — i | | .
Rezago 3 02041 o4z 2336 IRTE D09 -1 6ds
| T !
_ Normal 0373 0139, 1833  \L3Rg]  acel 3224l
Rezagol |  0307] 00941 1884 3748 9%.11;..--21'
Hylsamx B({Rezago 2 _ 0.286 oos2, ¢ +_ b
T TRemgod | 03 o1s  im| sl ooos] iew|
| : ; E
Normal | 062! 0377 2447 44 622 . UJ( -3.224]
Rasger | | [ o _ L ]
leat Reago? | 07197 0056) 2257, 3988l 005 206
[ [Rezago3 | 0296] o0BT 2225 (632 0014 -2044]
Datos diarig 0585 . 0,343 1.514: 745973 0
’ i
i . . | ;
| ... |Normal [ G511 0261 _ 2443, _ 23084 0, 33
| |Rezagol 0306, 0094 2400 7042 01y -3.137
Kimber A {Rezago2 | | I R
[ |Reaago3 | ! | IR
Datos diarity 0689 . - D43 1775 1354355 0
| |
Normal | 0544 0296 10631 14748 0Ol 2875
Mascea B |Rezago 1 0434 0@]“}@ T o[ T Tol 3
Rezago 2 _ I .
Rezago 3
i Normal G 408 0166 _ 2074] _ 6977 0002  -2364]
S 7Y R NI S ST P s 1
(Moderra A - SRS Y ) S D
T |Remgoz | 0336 o0106] _ 2131 T Toemal - 0066[ 1329
| |Remges | 0273 0074 _1i02 531 0024 -L.035
Datos diarid 054 0291 1798 08295] o T
| 1
! ]
[ _ INormal | 0.362 0130 2332r 10739 0002 3224
| Rezago 1 _b42 037 2487 0 T074) 0 0002; -3
Soriana B |Remago2 |  0.276 0076 2287, 5544, 0021]  -2855
| Reiago 3 0406] _ oles| 2324 6418 0003 - 32




Tabla # 2a Resumen de los principales estimadores de los Modelos de Regresién por Emisora

l T T i
— — L .
Modela PRESS
Emisora | TipodeR| R | R 'Dw | F Sig, (Min)
Datos diarid 192 130.06 0] i
1
___|Nermal | ¢ 2582 4394 00I8] 2191
T R TR P TU CAR BEE
Tamsa | — | S S _
_ Rezago 2 L L : . L
_ Rezago 3 03d1] 00 2311 4081 oos] 3Es:
77 Datesdiarid G323 0106 _ 18791 58134 0 ]
Normal 088 0.776 i‘f4 245 903] 0 34
) Rezago 1 o _1. o ; R o o
Telecom A1|Rezago 2 777 wt o ]
. Rezago 3 0261 0,06{# 2.261] 0032]  -1645]
Datos diarid 0.759 0.577 ! 538
Normal D 32 027 2761 261281 0 1224
= i S =4 =
Rezago 1 B ] L :
Telmex L {Rezago 2 S N S B
L Rezago 3 i R [ | |
Datos diarid 0817 GGE8 18] 3023228 0]
[ Normal 058 0341 242 367520 0] 3234
- |Rezagod 0243 0059  2087; _ 4281 _ 0042] 1687
Tlevisa CPQRezago 2 ] 036, ol 2Tz~ Tien] 0031 166]
R T A S s S |
Duatos diarid 0675, 0.4% 1363 1257.55 0;
! [
Normal 0557 03It 2.83] 11998
R ] 0.254) 0063 2276 3,298
Tribasa * ngoz 't o ﬁj{ o
Tribasa® |Rezago2 | = T
Rezago 3 | j_
1 :
[ Normal 0.464 0.2!6 2176l 19516]
_ _ IRezagor | 03435] 0122 a3 4638
Yitro
Rezago 2 0305] 0093 226 6872
| __|Rezago3 033] 0152 2241 5829 :
U U W [ 4
_|Datos diarid 068} 0464 1958 650369 IR
] I i i




Cuadro # 3 Rendimientos reales y tedricos al mes de enero de 1998,

utilizando el APT

Farémetro AHMSA ALFA, APASCO | BANACCI | BBVPRO | GCEMEX CEMEX CIE CIFRA CIFRA
. A . “B" e g~ "CPO" "B~ i A
——

APT
Tasa Libre de Riesgo 0.18370 0.18370 0.16370 0.16370 0.18370 0.16370 0.16370 0.16370 0.16370 0.18370
|Beta e 0.38100 0.66100 0.76900 1.24500 0.75500 0.94600 0.81800 0.78100 0.67100
WPYC (Factor 1) 0.05100 0.05100 0.05100 0.05100 0.05100 0.05100 0.05100 0.05100 0.08100
[T y— 0.00835 D.00635 2.06370
DIFTASAS (Factor 2] 468000 4.68000 2.53000
[ y— 0.03186
Prepetrdleo { Factor 3 ) 16.20000
Bata pg -0,00270
Producto Interno Bruto (Factor 4) . _ _ - 118.60000
Rendumientc esmado 0.21286 0.18231 0.20292 0.26222 0.20425]  0.10827 0.20542 048182 0.20083 0.19792]

Diferencias en los rendimientos:

Rendimiento real de la emisora 0.01090] 6.11630 0.15360 0.341T0 0.03470 0.06160 0.02960 0.11150 0,16320 0.13070
Rendimiento estimado (APT) 0.21288 0.19231 0.20252 0.26222 0.20425] 0.10827 0.20542 0.46182 0.20353 0.39782
Diferencia 0.20278 030881 0.04542 0.08548 0.16955 -0,16987 0.17582 0.35032 0.04033 0.08722




Cuadro # 3 Rendimientos reales y tedricos al mes de enero de 1998,
utilizando el APT

EMISORA y SERIE _
Parametro CINTRA COMERCI DESC ELEKTRA FEMSA GCARSO GCC GCORVI GFB GFB
- A" “B* N “CPO” e “A1" "B~ “uBsL" A B
APT
Tasa Libre de Rlesgo 0.16370 0.16370 0.18370 0.16370 0.18370 0,16370 0,18370 0.16370 0.16370 0.16370
|Beta e 0.86300 0.81700 0.77600 0.69100 0.90700 0.85400 0.72200 -0.98800 0.88700 1.07800
1IPyC (Factor 1) 0.06100 0.05100 0.05100 0.05100 0.06100 ¢.08100 0.05100 0,06400 006100 0.05100
[BELD cmpnne 0.00766
DIFTASAS (Faclor 2) - 458000
Beta prpat '
Prepetrolec ( Factor 3 )
[Beta v -0.000000379
Producio interno Bruto (Factor 4) 486053.64300 )
Rendimiento estimado 0.20771 0.19517 0.20328 0.15894 0.20998 0.02304 0.20062 0.11280 0.17307 0.21868
Diferencias en los rendimientos:
|Rendimiento real de |a emisora -0.10830 0.18740 000770 0.10060 £0.04730 L0030 0.04890 -0.05530 0.07020 0.09470
Rendimiento estimado (APT) 0.20771 0.19517 0.20328 0.19894 0.20996 0.02304 0.20052 0.11280 0.17307 0.21868
Diferencia 0.31301 0.00777 0.21088 009834 0.25726 0.02674 0.15182 0.17210 0.10287 0.12388




Cuadro # 3 Rendimientos reales y teéricos al mes de enero de 1998,

utilizando el APT
Pariumetro GFNORTE GMEXJCO | GMODELO | HYLSAMX ICA KTMBER MASECA MODERNA SORIANA TAMSA
5 o o “5CP” = “p e A et :
APT

Tasa Libre de Riesgo 0.16370 0.18370 0,16370 0,16370 0.16370 0.16370 0.16370 0.163T0 0,18370 0.16370
Beta wyc 0.61700 £.21500 0.38700 0.33000 0.98800 0.83300 0.63800 0.45800 0.43100

IPyC (Factor 1} 0.05100 2.65100 0.06100 0.05100 0.05100 0.0§100 0,05100 0.05100 0.06100

ot puanse £.00830
‘DGFTASAS {Factor 2} -4.88000
Beta propu 0.00644 0.00936

Prepetrileo { Factor 3 ) 16.36000 1630000

Bata pg -0.000000817| 0.000000545| 0.000000438
Producto Intermo Bruto (Factor 4) - — _ 486053.64300 | 4860563.54300 488063.“3_32
Rendimiento estimado 0.19517 0.18274 0.18 0.14887 0.21388 0.15088 0.18824 0.11284 0.45088 0.408686

Diferencias en los rendimientos:

Rendimiento real de la emisora 0.24420 0.04610 -0.01020 0.10380 0.00930 0.07630 0.02870 0.09780 0.18780 0.04970
Rendimiento estimado (APT) 0,19517 0.15274 0.18344 0.14687 0.213!2 0.19038 0.196_1_4 £0.11284 0.4505_5 0.40858
IDilenncla 004503 0.19884 0.19364 0.26087 0.20488 0.11458 0.22134 021034 0.28278 0.45626




Cuadro # 3 Rendimientos reales y tedricos al mes de enero de 1998,
utilizando el APT

Parametro TELECOM | TELMEX TLEVISA TRIBASA VITRO
At L "CPO” * *
APT

Tasa Libre de Rlesgo 0.16370 0.16370 0.16370 0.16370 0.16370
Beta pyc 1.24100 0.65600 0.79100 1.06000 0.62000
IPyC (Factor 1) 0.05100 0.05100 0.05100 0.05100 0.05100|
Beta pmasas N
DIFTASAS (Factor 2) ]
Beta proget N
Prepetréleo { Factor 3) B
Beta pg

Producto Interno Bruto (Factor 4) |
Rendimiento estimado 0.22699 0.15206 0.20404 0.21776 0.19532

Diferencias en los rendimientos:

Rendimiento real de la emisora 0.11000 0.11370 0.03360 -0.03060 0.0099@
Rendimiento estimado (APT) 0.22639 0.19206 0.20404 0.21776 0.19532
Diferencia 0.11698 0.07336 0.17044 0.24836 0.18542




Cuadro # 3a Rendimientos DIARIOS reales y tedricos al mes de enero de 1998,

utilizando el APT

-  Parametro iPyC " " AHMSA T "ALFA | APASCO | BANACCI | BBVPRO = CEMEX | CEMEX

) ) * A" . "B" “B" | 8" [ "CPO"

APT : 1

Tasa Libre de Riesgo . 0.01273 0.01273 0.01273 0.01273 0.01273 0.01273i 0.01273j 001273
Betape ] ‘ 0.31300 0.67100 1.12200 1.06500 0.50900 1.29900)  0.97700
IPyC (Factor1) [ 005100 0.05100]  0.05100]  0.05100]  0.05100! 0.05100] _ 0.05100]
Beta pinasas | P 41,7”777
|DIFTASAS (Factor 2) . . ]
l%u_____,__,. o | N e T _ o ]
Prepetréleo ( Factor3) i i L 7" N ]
[Beta 5 - 1 _-0.0000000862|0.0000000164] :'E';f o 777!7 _Im N
Producto Interno Bruto {Factor 4) 1 486053.64300| 486053.64300

Rendimiento de la emisora ! -0.01322 0.05491 0.06995 0.06705 0.03869 0.07898 0.06256

| !

Diferencias entre APT y la Emisora; - T — - — -
Rendimiento de la Emisora _ _\‘ -0.01000! -0.00366 -0.00893] -0.00621! _boo4s2) 000928 -0.00679|
Rendimiento utilizando APT ; -0.01322 0.05491 0.06985 0.06705) 0.03869 0.07898 0.06256
Diferencia [ -0.00322 0.05857 0.07883 - :0i05328 0.03377 0.08826 0.06935




Cuadro # 3a Rendimientos DIARIOS reales y tedricos al mes de enero de 1998,
utilizando et APT

- - EMISORAYSERE - ]
| CIFRA | CIFRA COMERCI DESC FEMSA GCARSO GFB | GFB_ | GFNORTE ICA | KIMBER |
"cn 1§ nvn uUBcu uBu uBu -|A1u i ‘ uBu - --An-
| 0.01273 0.01273 0.01273 0.01273 0.01273 0.01273 0.01273 0.01273 0.01273 0.01273 0.01273

0.99500 1.03200 0.95200 0.82700 1.36340 0.86500 0.79300 1.00400 -0.06000 0.91700 0.85500
0.05100 0.05100 0.05100 0.05100 0.05100 0.05100 "0.05100]  0.05100]  0.05100 0.05100 0.05100
o o -0.00020
4.68000 ' ' :
B e I ST L e e R
| e e ]
0.06348 0.06536 0.06128 0.05491 0.08320 0.05685 0.05318 0.06394] 0.00967 0.05950 0.05634
| T0.01105 0.01005 0.00570]  -0.01427 0.00165]  -0.01105 -0.00625 0.01741] -0.00001 -0.00682 -0.03924
0.06348 0.06536 0.06128 0.05431 0.08320 0.05685 0.05318 0.06394 0.00967 0.05950 0.05634
0.05243 0.06531 : 05558 0.06918 0.08165 0.06790 0.05943 0.07534 ;.. (00958 0.06632 0.09558




Cuadro # 3a Rendimientos DIARIOS reales y teéricos al mes de enero de 1998,

utilizando el APT

- R S . . S
MODERNA | SORIANA TAMSA | TELECOM ; TELMEX | TLEVISA | VITRO |
nAn llBu " [ A1 ".L" l o-cpon [ M
!
0.01273 0.01273 0.01273 0.01273] 0.01273 0.01273 0.01273
| 0.68500 0.55200 0.44300 1.13500 0.89100 1.00000 1.07700
| 0.05100! ~ 0.05100 0.05100]  0.05100]  0.05700]  0.05100]  0.05100|
e n 0.00030]
I ‘ 4.68000 T R ]
S S N S —
I . . e
-0.000000029] 0.000000025] 0,000000019 N ‘ I o.ooonnoowﬂ
486053.64300| 486053.64300] 486053.64300 | : __ 1486053.64300
0.03362 0.05289 0.04630] 0.07062) 0.05817 0,06373) 0.07629
:
0.01936 0.01408] -0.00863 -0.00915 -0.00660 -0.00573 0.01547
0.03352 0.05289] 0.04630 0.07062 0.05817 0.06373 0.07629
0.05299 I8kl 0.05493 0.07976 0.06477 0.06946 0.09176




ANEXO 2
Tablas estadisticas



TABLA 1 Funcion de distribucion acumuiada de 1a distribucion normal estiindar

!

i

»
»

La tabla muestra la probabiiidad, Fiz), de que una varable aleatony normal eatindar sea meawr gue el ndnero 7 Pur egeinplo, o probabilidid Je gue una vanable skeatina
normal estindar sea menor gue 1,96, e U,975

r A z Az z Ao < Ao H Az z Az
0 0,5000 030 06179 0,60 10,7257 0.9 08159 1,20 iR 550 1.50 09332
0.0 0,5040 0.3 0.6217 0,61 0,729t 0,91 DH18 12 [{R .10 1.51 09348
002 (. 5080 032 0,6255 062 0,7324 092 08212 1.22 (.H88Y 1.52 0.9357
0.03 05120 133 0.6293 thod 0,7357 1A 0.8238 123 {18907 1.5% (L4370
O.04 05160 0.3 06331 0.4 0.7389 0,94 10,8264 1.24 0.54925 1,54 HLU3R2
0.5 05199 0.as 0.6368 10,65 0422 {195 .8289 1.25 (L8944 156 1.9394
0.6 0,523y U386 0.6406 0.66 0,7454 V.94 04315 1.6 (.8962 1.56 1).9306
nuy 05279 0,17 0,644 3 0.67 0.7486 10y7? 0,834} 1.7 0 B 1.57 09414
0.8 0,533y 0,34 1.6480 u.68 0.7517 (.98 1.5365 1,24 087 L.5% N9429
uie 0.5359 0.39 0.6517 0,69 0,7549 1,99 0.4389 129 1,905 1,59 1,931
040 (1,539 04a0n 01,6554 0.3 17580 1,00 (L8413 1.30 [EEUVEN | .40 452
001 0,543% 041 0.6591 071 0611 1421 0.8438 1. LAY 101 Y46
03,12 0,547% 042 0,6628 0,72 0.7642 12 08461 1.1 R ¢ 162 04474
0,13 05517 043 10,6664 0.7} 07671 L3 (), B85 1,13 (SR 1 1.6} 0 Y454
14 0.5557 044 0,6700 0.4 077K 104 0,8508 P34 D9 1.64 11,9495
015 01,5596 045 06734 0.75 0773 1.5 0453 1.5 0&g1Ls 165 1.4505
0,16 10,5636 .46 064772 1.76 07164 () 1).8554 (R IR b.ot 09515
w17 0.5675 .47 0,6803 0,77 07794 o 08577 1.37 0Y147 1.67 0.4952%
0,18 0.5714 0,48 0,6844 0,78 07823 108 0.8599 (IR ] RN |.6K Nn9515
0.19 05753 0.49 0.6879 0.19 D,7852 109 U862 1.3¢ 0y177? 1649 11,9545
0,20 0.5793 0.50 06915 0,80 0.7581 .10 GA643 140 4142 1.7} L8554
0,21 0.5832 0,51 0.6950 08l 0.7910 1.11 8663 14! BRI 1.71 OUS64
0,22 0.5871 0,52 6585 u.82 0743 112 11,8680 [A42 0y 1.72 09573
0,23 05810 0.53 a.7019 043 0.7v67 1,13 8708 143 1.9236 1.73 1,9582
.24 05548 0.52 2.7054 0.84 0,7995 114 5129 1,44 n.Y2s1 )74 nasey
0,15 0,5987 0.55 0,7088 0,85 (.3023 1% 0,37449 1.45 [HOR 3 1.75 1LY5949
0.26 0.6026 0,56 07123 0.86 08051 116 08770 .46 0927y 1.76 Y608
027 0,6064 0.57 0,7157 0.87 0,807H 11? 0,879 1.47 192492 1.77 L
0,28 06103 0,58 0,7190 048 08106 i.l8 05810 148 {193 1.7% {19625
0,29 06141 0.59 07224 0,89 02133 1.19 (LE830 149 2,93y 1.79 0Ya3d
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TABLA 1 Funcion de distsibucidn acumutada de Ta distribucion normal estindar feont.)

: a5 N Al 2 A H Aoy N Ao N Ldl)
1.80 G964l 2 19850 254 19945 291 0.9082 V2 THAY9S 365 099499
1,81 (LORSY bl NY854 288 15946 192 (1.99%3 A I 366 0.9999
1.82 0,9656 hN L] 0.9857 2,56 119048 2, n.Yug3 LW nugys 367 0.5494
1.83 0.9664 220 0.9861 157 hy9dy ) 0.949%4 LAY 0.9995 168 0.99949
1.84 Nhe71 kg 0.9864 158 Y951 245 11,9954 LR (1490 KX 0.99499
1,85 v967y4 mm ) YHOH 254 09952 296 B.9YRS 1 0.49406 A 9999
1.86 {.9686 K] NY871 2.6t 04451 2497 (0.Y985 14 [T i7 1,99
1 .87 11,9641 224 09878 161 09455 294 [ s 11,9940 3 (IR 0
1.88 1,969 2125 09878 e 0.9956 199 1.44986 1 [IUTT ARA 1,9
1.89 049706 226 09881 163 0.9957 RX1 1] 119986 RARY) 19996 ER X N9y
1.90 09713 iy 0.9384 264 0.9959 3l 0.9987 1.3% 090 174 G.9999
191 0971y 228 19887 .65 0.996( 2 09987 1y 997 376 (L4999
1.92 09726 2.29 10,9390 266 049961 03 1.9933 A4 (.9947 v IR
1.93 (9732 2,30 0.9891 267 0.9962 104 1) 9YRH i n.oyg7 k)] 9499
1.94 09738 2.3 (L9396 168 09963 LRTA] 10,9989 342 naa7 v 1.9
1.95 09TH N N.9898 269 0.9964 e 0.9989 43 09997 380 0.94999
1.56 0.9750 13 1,990 2,70 ©.9965 07 11,9989 144 0.9947 341 0.9999
1.97 0.9756 34 09904 271 (L9966 Vi 1LO9) 48 1.5447 AR 1,95459
.98 04761 215 (L9 mm n9ys? LR (994K 346 w7 RR X Y954
1.99 09767 236 0,599 L7 U.6Y 31 U9 347 By LES uYy
2IH) 19772 237 U] M 0.996%9 3 G999 At 19T 155 (L999y
201 09778 234 UATIR) 278 0.9970 LR 099 14 0.9998 386 (LYY
20 047K R 9916 27h 0897 313 (IR sy 0.9998 387 (.9999
203 (LYTXK 240 FLCTEY 277 1.9972 14 09992 381 [T 3RR Nty
2m 09793 241 (19920 2,78 09973 115 10,9992 352 IRV R 1NN
205 09798 242 [5422 27 09974 1lb 10,9997 151 1,518 REF T} 1000
2406 usuy 4 1.94925 280 19974 117 0.4uy2 .54 0,405 1ui L)
iy (LYK 244 11,9927 281 (LYYT5 ENE 193 155 04905 yz 1000
hiz ] 19812 235 09929 182 09976 ERL] 19991 156 [ Ul [RLLLY]
209 09817 246 09931 183 0.9477 1 YR 157 [ 1ud 1LIXNN)
RATH (L9821 247 119932 2,84 09977 32 £2.9993 KR 19994 195 1.CHKX)
2,11 0.9826 2.48 02,9934 2.85 0.9978 3 19994 159 DYNYK ue 1LINKK)
212 0.983¢ kR 9936 286 .9979 LK) 10,9994 Al L9998 w7 INLTLT)
R R 09834 2.50 19938 247 0.9979 s 994 161 a9y 3ud {LKUHY
Il (.9838 251 09940 2,88 {1.99805 325 01,9994 in? [T RD] 1LIMNNY
2,15 09842 T 282 0,9941 289 09945 3.26 (199493 LX) (.49

216 04846 153 0.9943 2,90 H9U8 1 27 (1L.Y995 Ied 11,9999

Reproducido con permiso de los directores de Biometrika, de Biometrika Tublex tor Statisucaans, vol, | {1966,




TABLA 2 Punos de corte de la funcion de distribucion chi-cuadrado

—»

Far las profabididades o seleosiadas, By able muesira os vabores v wles que o= Py > v 0 donde ¥ . o una sanahle
aleatoria dy vuadrado van varados de dibeniad. Por ejempla. L probabdidid de que una canable aleatoria chi-citadrade con 10 wra-
o de liberad sea mayor que 1399 e (LT

1 n
! 05395 11,9441 D475 1,951 11900 1310 (030 12 0ol 115
] ' R N O I T A VN FI S S A X 1 e {5 1158 m a4 .02 Hni TNE
2 H LERYTY 81 0Nl ANEATE 0103 0211 4.61 sS4y T3 4,21 11,60
3 i N7z L1113 216 .352 1.584 6.25 1.81 9.33 [ 12.84
4 0207 297 4R LT 1.4 7.7% 9349 1.4 1128 1486
5 0.412 n.554 FRX]] [ I.61 g2 a7 1283 1508 1675
[ 676 0472 1.24 1.6 120 [EIN:St 1239 14.45 1681 18.55
7 0.989 1.24 1.69 247 2143 1 a7 & th 1848 20,28
% [ 165 38 X 149 1134 13 31 £r53 NI 2196
4 .73 ] 270 LR 417 14.68 1hyl et AT 59
L] L6 156 .25 194 187 15.9¢ 183 MR 237 2519
1 180 105 142 157 5.38 17.28 19.68 7 473 26.76
12 107 157 4.4 523 LY 1845 MR iy n22 2830
& RN 407 s s.ay 1M 1381 hadh ] M 2769 .82
14 407 166 Sl 657 1. .06 1168 26,12 M4 .32
15 160 2 6.26 124 855 i 2500 7.9 kS8 250
16 S SNl Xl 796 w1 84 600 A 2 WY
17 50 hd] 136 H67 1009 2477 2159 R 1341 572
18 h.26 740 B.23 939 10,36 2599 28.87 3153 3481 6
19 0,34 763 LR Hh12 11,65 1.0 RARY EAR.L] 16,19 18.58
o 743 120 U5y )88 1244 2841 4 17 757 40,00
M K03 LR ] 14228 115y 131.24 2062 347 3548 3393 4140
2 864 0.54 16498 128 14464 30.81 3192 16,78 41,29 4280
ik 926 16,20 11.69 IREY) 14.8% lm 37 15.08 4164 +4.18
pE ] v.89 10,18 12,4} 13RS 15.66 LRI 6,42 W3 1298 45.56
25 s 1182 13,12 1461 16.47 3408 3765 oS H3E 4693
26 1116 12204 13,84 1528 17.29 3556 i3 8¢ 41,92 45.64 48,29
27 1181 1188 14.57 16,15 18,1t 674 00 19 1696 4964
% 1246 1156 15.4 1693 18,94 1742 413 .46 48.28 5099
9 [ I 14.26 16,045 17.71 19.77 w09 42.56 457 49.59 5234
30 1179 1495 16,79 1%.49 .60 $0.26. 4177 16,98 50.89 53.67
30 T EaNT.} 2443 20510 .05 51.8¢ 5578 5.4 63.69 66,77
s 2199 )T v RN} ey 6117 67.50 T142 T6.15 TY.49
&l 1551 1734 40,48 ERNL] 4646 7440 Mng £330 8838 91.93
" 43,28 45.44 1876 1.4 3513 85.53 90.53 95.02 LI 104.2
5 SLIT S3sd S5 AW s 958 1012 66 1123 (163
W) 5.0 hI.75 6565 LUNR] T12¢ LX) [AEN] itR.1 124.1 1283
3] 6731 Teue 7422 7143 4236 118.5 113 1N6 115.8 1401,

Keprinduyido con permevo de C M. Thompron, “Tables of peecentage points ot the chi-sguare disdribution.” Buomretrkar, ¥2 01941,

3-9



TABLA 3 Punios de corte de la distribucion ¢ de Student

Para las probabihdades a seleceionadas, la tabla muestra los valores £, tales que o = 1L > 1. ) donde 1, e5 una v,
rrable aleaton.s 1 de Student von v grados de libertad. Por e jemplo. la probabitsdad de que una vanable alestoria £ de Se.
dent von HO grados de fibertad sea mavor que 1372 e 110,

¥ a
0,100 n.050 0.025 0.010 0.005
i inmg 6314 12.706 31821 63.657
2 1.886 2,920 4.303 6,965 949125
i 1.638 2.5} 3.182 4.541 5.841
) 1.533 R 2776 RN 4,604
5 1.476 2UtSs 2,571 3,365 40312
4 430 1943 2447 143 EN L
7 1415 1,895 2368 2998 3499
L] 1.7 1.360 2.306 2.896 3.15%
4 1.383 1.833 2.262 2821 3.250
14 1.372 1312 2.228 2,764 Lies
1 1.363 1.796 2.201 1118 3.i06
12 1.356 1,782 2.179 2,68} 3.055
t3 1.350 1771 2,160 2,650 3012
4 1.345 1.761 2145 2,624 2977
15 1.34% 1.752 2,13 2,602 2947
LB 1.337 1746 2120 2,583 2921
17 1.333 1.730 2,110 2,567 2,898
18 1.330 1734 2,141 2,552 2,878
19 1128 L3729 2.093 2539 2.861
X 1.325 1.725 2,086 2528 2,845
M 1.323 1721 2,080 2518 2,831
2z 1,32t 1.717 20M1 1.508 1B19
1A 1.319 1714 2,069 2,500 2,807
i 1.318 171t 2,064 2.492 2,797
15 1.316 1.708 2.060 2485 2,187
6 LM5 1.706 2.056 2479 2,779
A 1.4 1.701 2.052 2473 2771
he.} 1.313 1.701 2.043 2,467 2,761
X4 13 1.699 1.045 12.462 2,756
Rl 1,310 1,697 2,042 2457 2,150
i) 1.303 1.684 2,021 1423 170
it 1.296 1,671 2.000 1390 2,660
F 1.282 1,645 1.960 1,326 2.576

Reproducido con permiso de Jos directores Je Biometrika. de Biomerrika Tubles for Statichciars, vol. | (1966),




TABLA 3A
Puntos de porcentaje de ia distribucion t

Ejemplo
Para ¢ = 10 grados
de libertad:
Pt > 1.812]
= 0.05
P [t < —1.812)
-1 ° a2 ] = 0.05
N .15 20 i5 10 os | .oz a1 005 | 0005

1] 1.000 1.376 1.963 3.078 6.314 [ 12.706 | 3).821 | 63.657 | 636.619
2 al6 1.061 1.386 1.886 2.920 4.303 | 6965 9.925 | 3).598
3 753 978 1.250 i.638 2.353 3182 4.541 5.841 | 294!
4 741 941 1.190 1.533 2.132 2776 | 347 4.604 8.610
5 7 920 1.156 1.476 2.015 2.571 3.365 | 4.032 6.859
[} 718 906 1134 1.440 1.943 2.447 | 3.143 3.707 5.959
7 71l 896 1119 1.415 1.895 2.365 | 2.998 3.499 3.4035
a T06 B89 1.108 1.397 1.860 2.306 | 2.896 3,935 5.041
9 703 .883 1.100 1.383 1.833 2.262 2.821 3.250 4.781
10 .700 879 1.093 1.372 1.812 2.228 | 2.764 3.169 4.587
n 597 876 1.088 1.363 1.796 2.101 2.718 3.106 4.437
12 695 873 1.083 1.356 1.782 2.179 | 2.681 3.055 4.318
13 694 870 1.079 1.350 1721 2,160 | 2.650 3.012 4.22)
14 592 868 1.076 1.345 1.761 2,145 | 2624 | 2,977 +140
15 691 866 1.074 1.341 1753 .13l 2.602 | 2.547 4.073

16 690 863 1.071 1.337 1.746 2.120 | 2583 | 2.821 4.015
589 863 1.069 1,333 1.740 2110 | 2567 | 2.898 3.963

18 688 862 1.067 1,330 1.734 2.101 2.552 2.878 1922
668

19 L 861 1.066 1.328 1.729 2093 | 2.53% | 2.861 1.683
0 687 860 1.064 1.325 1725 2086 | 2.528 | 2.845 1.850
11 686 859 1.063 1.323 1.721 2080 | 2518 | 2831 1819
n 686 858 1.06¢ 1.321 1.717 2074 1 2.508 2.819 1y92
13 685 .858 1.060 1.319 1.714 2069 | 2500 | 2.807 3.767
24 685 857 1.059 1.318 L7 2064 | 2492 1,397 3.745
25 684 856 1.058 1.316 1.708 2.060 | 2.485 | 2,787 3.725
26 604 .856 1.058 L3115 1.706 2.056 | 2470 | 2.779 3.707
7 684 855 1.057 1314 1.703 2.052 | 2.473 7 3.690
18 .683 855 1.056 1.313 1.701 2,048 | 2.467 2.763 1674
19 1633 B854 1.053 1.311 1.699 2043 | 2462 2.756 3.659
30 683 854 1.055 1310 1.697 2.042 | 2457 2,750 3.646
40 681 .85l 1.030 1.303 1.684 2.021 2.423 2.704 3,551
60 579 848 1.046 1.296 1.671 2,000 ; 2.390 2.650 3.460
120 677 B435 1.041 1.289 1.658 1.980 | 2.358 2617 m
@ 574 842 1.036 1.282 1.645 1.960 { 2,326 | 2.576 3291

Fuente: Estatabla es recopilacion de Fisher & Yates: Statistical Tables for Biolo-
gical, Agricultural and Msdical Research publicads por Olivar & Boyd Lid., Edinburgh,
y con permiso de autores ¥ editores.
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TABLA 4 Puntos de corte de fa distribucidn £

7 >
Paru dus probabilidiades o = G.05 y u = 001, Ly tablas muestran oy yaiores Foooutulesguea - POF L > Fooabdonde B es ot vanable aleatons Feon v, grados
de hibertud en el numerador y v grados de hibertad en el denominados. Por ejemplo, L probubilidad de gue vna vinable aleatoria £, sea mayor que 4,25 es 0,05,
a =08
BENOMINADOR 1y NUMERAIMOR ¢,
| 3 A L] 5 6 T .4 L] [1H] [ 15 20 23 kit 40 60 120 o

1 Iatd pvws THS7? 2246 [ 302 |20 (2368 (29 [M4os |24y [y s |51 12823 2801 (184
2 TESUL 19001 toas. 1925 1930 [ 19330 1uss| 9371 193] 940 teh P | 1947 | 19dR | 1A ] v s
i LA R Y5 9o %12 LX) B.% LK1 B85 A3l L) K14 B2 L] L% 855 KA
4 T 684 659 S39L 6261 616 G| a4 | sOU) 96| 591 375 | 831 569 Ssa| Sy
] 6.61 S S4 S.09 ] S5058| 495 dx8| K2 4T 44 68 450 dd4e | 443 140 f 4
[ SA90 5S4 476 4530 el 4 40 4S5 410 4!l S VHI VIT| W /1 I N
7 LRI RO B 5 N BT o B K B & N S L B B B S WY I | 357 LW LKH LI IT 307 i
|3 AR 446 107 EE-R) a8y L%t} 150 A4 iy 385 1.2¥ 108 AL i 297 19
] S0 426 3E6) Jed| JIK| AIT] 3 123 Lk 3| 3w A6 XEY| 279 275 17
n 496 400 1T I 31 in L4 o7 in? 298 14t 2 2.nh Y4z 258 154
1 4B 3K As9 | ada| 2o Jam ] Al | 2w, 2wo| 2E% IATLO2SR] Xde s
1} 475 39 34y 126 it LX) 291 285 TR 275 247 243 238 234 1]
11 467 1.8) 34 LN} 3.03 2,92 28 7 27 267 pat) M hRY) 225 o
1+ B A7) ) 31| 296 285|276 rva| e8] 260 S T S b e S BT A AR
15 454 .68 3y 106 pa 1] bl an 264 1.59 154 pd.} hni) RRT:] 2 107
L 449 ia a2 1o 2.85 274 2.66 259 254 T RAL] s 21l T il
17 4.45 154 120] 296 281 L0 261 53| 2| 245 s o Toa o 2 [
18 441 355) e P ] 37 166 258 251 136 241 2 2.6 o 157 1,42
L] 438 332 33| 2900 M| 263 254] 48| 2| 2w i lozad oL 1.93 1.RE
24 4,35 349 3L 247 2,71 2650 2.51 245 2.3% 235 2 14 1495 H0) 154
21 432 347 307 284 2.68 247 249 21 o 22 2 1.6t 193 187 1.51
b 4.4 14 1 252 266 2.5% 246 2. ] 20 (R 1w 1.8Y 184 1.
pa] 428 342 1w 280 2.64 .53 143 LY LR 227 196 15 1 Rt 1.81 178
24 4,26 340 3.m 2.78 2,62 .51 242 136 L 128 194 LNy 144 179 1.7%
25 4.24 9 2.9 175 2,60 2.9 T4n ) 228 ps} 1w I.h? 1.8 1.77 1.71
bl ] 4.13 1w 298 i 259 247 .4 i 227 222 I I.8s i3 175 Oy
n +4 335 246 ERE ] 157 h ) 237 in 115 2. 1R 144 (R 1.7 1.h7
28 A A es 2,71 2.56 245 236 pJe L] et | 119 .87 182 .77 1.71 I.t3
L 418 in ) .70 155 243 .35 1.8 i 1% i.45 i Xl 1.75 1.0 Lo
0 407 3A29p( 2ewt 233 2420 233 227 22| 2 154 [P LN R P (R O B
40 a08]  323] 2sal 26l 2450 234 225 28| 2,012| 208 182 14} 1319 L3 ree) ey 153|181

{4



TABLA 4 Pumus de corte de b distribucion £ {eont. )

DENOMINADOR 1

NUMERADOR

T
| 2l ap s sl r el faofazps ] T s a0 e | ] e
)] 410 LIS X7a n 117 1] 1id | -;-;) 142 i .54 H vl ik |54 ! 1 «xT 147 11w
130 LA a7 264 h) hRt ) rn2 1.9 () |.N.l‘ 1,74 2 [ ’ I.tl 13~ [ i 1.5 128
- ikAf v len 22 2 1 (L 1.B§ 178 | in? 1.57 X 146 ‘ 1w [ 2o 14K
i %11}
DENOMINADOR 1 NUMERADOR «,
1 2 3 4 5 [+] ? ] v 10 £} 15 2} 24 ] 40 o) 12 »
| OS2 [ES S0 (K0S ISTed ISasy [Se2s ek o2t jase nlon (6157 frov o [ozas fhont Dild (AW [alos
2 SES0 G w1 a2 wwanl wwxdl ewde| wr| weau| ewgn| wwar| g wugs YYdh| LT WAKD we s wese
3 M2 Wl sl 2T 2 2701 2767 2r4u| 2Tas| 270y 27| cam?| eew| caanl taso A2 w23
4 22 (BINN reBY| 1598 IS2H[ 98 1akol ddee| 1455 1437 1420 40 jaea| g 1368 13sel 1v4e
5 1626 1320 1206] 113y Wia?[ jed6| 1029 1006 s 9T NS5 w47 EALY Wl ol vl
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TABLA S Puntos de corte para fa distribucion del estadistico del contraste de Durbin-Watson

Sean o, Jon numeros Liles que Pid € d.) = o donde Ty distrihucion de ta variable aleatoria o eos Ta dei estadistico
Durhin-Waison bajo la hipolesis nula de que ao hay astocorrelacion en dos errores Jde la regresidn. Para Tas probabili-
dudes = DS 3 22 = L0, tas tablas muesiran. para un agmero K de vanables independientes. jos valores d, y i tales

que o s dd, 5o pars un ndmero de ohserviones i

w = 105

”
o o A o oy i ih o o, A
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22 1.24 143 1.15 1.54 t.us L6 .96 1.80 0.86 194
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TABLA 5 Puntos de corte para la distribucidn del estadistico del contraste de Durbin-Watson {cont.)
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15 081 1.07 0,74 1.25 .59 1.6 1,49 1.7 03y 1.96
16 .84 1.9 SR 21 1.25 .63 1.+ .53 .66 0.4 1.9
17 {(L87 1.1 077 1.25 067 143 .87 1.6 0.48 i85
18 1,90 1.12 (1,80 1.26 0.71 1.42 .61 1.8 .52 180
9 0.93 113 083 1.26 014 1.41 .65 L34 nse 1n
n .95 1.15 0.86 1.27 77 131 1,68 1.57 .60 174
M| 097 i.le 0.89 1.27 .80 131 072 1.5% n63 A
pad 1.00 1i? 0.91 1.28 0.83 1,40 n.75 1.54 0.66 169
A3l 102 119 094  1.29 (86 1.40 077 1.53 070 1.67
24 L4 1.20 .96 130 (L§8 1.41 1.8 .53 0.72 .66
2% 1.05 1.2 0.v8 1.30 1RV I IO} 0.83 1.52 0.75 1.65
26 107 122 1y 131 093 141 .85 1.52 0.78 1.64
27 (K1 1.23 102 1.32 095 141 0,88 1.51 081 1.63
8 116 1.24 104 1.32 .97 141 nose 1,51 0.83 1.62
29 112 1.15 £ 415 1.33 Y9 142 0.92 1.51 0.85 1.61
in 113 1.2 [Kiz) 1.34 1.0 142 094 151 0.88 1.61
K| 115 127 108 1.34 162 1.42 nes 151 090 1.60
kM 116 1.28 110 1.35 (Kt 1.43 0.98 1.51 0.92 1.60
i3 ta? 1.29 [NE] 1.36 105 1.43 Lo 151 0.94 1.59
LY 118 1.30 .13 1.36 107 143 L 1.51 0,95 1.59
RA] 119 1.31 114 1.37 108 144 143 1.51 097 1.59
6 1.21 132 LIS 1.38 LI e L4 L5 0.99 1.59
37 1.22 1.32 116 138 1.11 1.35 1.06  1.51 1.00 1.59
iR 1.23 1.33 .18 .39 112 1.45 .07 1.52 1.02 1.58
39 1.24 1.33 119 1.39 114 135 1.9 1.52 1o3 1.58
40N 1.25 1.34 1.20 1A} 115 1.46 110G 1.52 105 .58
43 1.29 1.38 124 142 120 148 L6 1,53 L1 1.58
S0 1.32 1,40 .28 1,45 1.24 1.49 120 1.54 1.16 1.59
hA] 1.36 1.43 1.32 1.47 1.28 .51 1.25 1.55 1.21 L5%
ol 1.38 1.45 135 148 1.32 1.52 1.28 156 1.25 160
[ 141 1.47 1.38 1,50 1.3% [.53 131 1.57 1.28 161
70 143 1.39 140 1.52 1.37 1.55 1.34 1.58 131 161
75 145 1.50) 142 1.53 139 1.56 1.37 1.59 1.34 162
80 147 1.52 I+ 1.54 142 {.587 1.39 160 136 162
B3 148 1.53 146 1.55 143 £.58 1.4 1.60 139 163
H) 1.50 1.54 147 1.56 1435 .59 1,43 1.61 141 1.64
9% 1.51 1.55 1,49 1.57 147 L.60 1,45 1.62 142 1.64
160 1,52 1.56 150 1.58 1.8 [.60) 146 163 143 1.65
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ANEXO 3
Glosario de términos



Glosario

Accién

Andlisis de correlacion

Andlisis de covarianza

Andlisis de factores

Andlisis de varianza

Andlisis de varianza para
la regresion

Andlisis exploratorio de
datos

Andlisis multivariado

APT

Arbitraje

Autocorrelacion

Beta

CAPM

Cartera

Titulo-valor que representa una de las partes iguales en que
se divide el capital social de una empresa.

Técnica para determinar el grado hasta el cual las variables
estén relacionadas linealmente,

Prueba estadistica que analiza la relacion entre una variable
dependiente y dos o més independientes, eliminando y
controlando el efecto de al menos una de estas
independientes.

Método estadistico multivariado para determinar el nimero
y naturaleza de un grupo de constructos subyacentes en un
conjunto de mediciones.

Técnica estadistica utilizada para probar la equidad de tres
o méis medias de muestra y de este modo, hacer inferencias
sobre si las muestras provienen de poblaciones de que
tienen la misma media.

Procedimiento para calcular el coeficiente F utilizado para
probar la significacion de la regresion como un todo.

Método para analizar datos que requieren de muy pocas
suposiciones principales.

Métodos en que se analiza la relacién entre varias variables
independientes y al menos una dependiente.

Teoria de valuacidn de precios de arbitraje
Compra de un activo en un mercado a un precio bajo y
venta simultinea de un activo idéntico a un precio alto en

otro mercado. Esto se hace sin costo y sin riesgo.

Correlacidn de una vanable consigo misma sobre intervalos
sucesivos de tiempo.

Una medida de riesgo sistematico de un activo o de una
cartera.

Modelo de valuacion de activos de capital.

Una coleccion de valores en poder de un inversionista.
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Cartera de mercado

Cartera de varianza
minima
Coeficiente beta

Coeficiente de correlacion
Coeficiente de

determinacion (R°)

Coeficiente de variacion

Coeficiente F

Coeficientes rho de
Spearmen y tau de Kendall

Confiabilidad de un
instrumento de medicion

Conjunto de oportunidades

Correlacion

Costo de oportunidad

Covarianza

Indice de valor ponderado de todos los titulos.

La cartera de los activos riesgosos con la varianza minima
posible.

Medida de sensibilidad de la rentabilidad de un titulo a los
movimientos en un factor subyacente. Riesgo sistematica.

Raiz cuadrada del coeficiente de determinacion. Su signo
indica la direccién de la relacién entre dos variables,
directa o inversa.

El cuadrado de la proporcion del coeficiente de correlacion
de la variabilidad explicada por el modelo lineal.

Medida relativa de la dispersién, comparable por medic de
distribuciones diferentes, que expresa la desviacion
estandar como porcentaje de la media.

Coeficiente utilizado en el analisis de varianza, entre otras
pruebas, para comparar la magnitud de dos estimaciones de
la varianza de la poblacion para determinar si las dos
estimaciones son aproximadamente iguales.

Medidas de correlacion para variables en un nivel de
medicion ordinal, de tal modo que los individuos u objetos
puedan ordenarse por rangos.

El grado en que su aplicacién repetida al mismo sujeto u
objeto produce iguales resultados.

Las parejas de rentabilidad esperada y desviacion estandar
de todas las carteras que pueden construirse de un conjunto
determinado de activos.

Medida estadistica estandarizada de la dependencia de dos
variables aleatorias. Se define come la covarianza dividida
entre las desviaciones estandar de las dos variables.

Alternativa mas valiosa que se sacrifica. La tasa de
rentabilidad que se emplea en el calculo del valor presente
neto es una tasa de interés de oportunidad.

Medida estadistica del grado en que las variables aleatorias
se unen,

2/12



Curva de indiferencia

Definicion conceptual

Definicion gperacional

Dependencia estadistica

Desviacidn estdndar

Diseito de investigacion

Distribucion contintua de
probabilidad

Distribucion de muestreo
de una estadistica

Distribucion F

Distribucion ji cuadrada

Distribucion normal

Una grafica de oportunidades igualmente atractivas en
forma tal que quién toma la decisién siente indiferencia por
todas las oportunidades que se encuentran sobre una
determinada curva.

Una definicién conceptual define el término o variable con
otros términos.

Constituye el conjunto de procedimientos que describe las
actividades que un observador debe realizar para recibir las
impresiones sensoriales, las cuales indican la existencia de
un concepto tedrico en mayor o menor grado. Que
actividades u operaciones deben de realizarse para medir
una variable.

Condicidn en la que la probabilidad del presentacién de un
evento depende de la presentacion de algin otro evento, o
se ve afectada por esta.

Raiz cuadrada positiva de la varianza. Medida estadistica
estandar de la dispersion de una muestra.

El plan o estrategia concebida para responder a las
preguntas de la investigacion.

Distribucién de probabilidad en la que la variable tiene
permitido tomar cualquier valor dentro de un intervalo
dado.

Para una poblacién dada, distribucion de probabilidad de
todos los valores posibies que puede tomar una estadistica,
da un tamafic de muestra.

Familia de distribuciones diferenciadas por dos parametros
(grados de libertad del numerador, grados de libertad del
denominador), utilizada principalmente para probar
hipotesis con respecto a las varianzas.

Familia de distribuciones de probabilidad, diferenciadas
por sus grados de libertad, que se utiliza para probar un
cierto namero de hip6tesis diferentes acerca de varianzas,
proporciones y bondad de ajuste de las distribuciones.

Distribucién de frecuencia simétrica en forma de campana
que puede definirse por su media y desviacién estandar.
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Distribucion normal
estandarizada

Distribucion t de student

Diversificacion

Diversificacion de
Markowitz

Ecuacion de estimacion

Eficiencia forma deébil de

Eficiencia forma fuerte de

5ﬁci encia forma semifuerte
(o

Emisora

Error de muestreo

Error estdndar

Error estdndar de lo
estimacion

Una distribucién normal con un valor esperado de cero y
una desviacién estandar de uno.

Familia de distribuciones de probabilidad que se distinguen
por sus grados de libertad individuales; es parecida, en
forma, a la distribucién normal; y se utiliza cuando se
desconoce la desviacidn estandar de la poblacién y el
tamafio de la muestra es relativamente pequeiio (n<30).

Asignacién de fondos a una variedad de inversiones con
diferentes caracteristicas de riesgo - rendimiento.

La diversificacion mediante la seleccion de aquellos
valores que darin el nivel minimo de resgo para un nivel
especificado de rendimiento.

Férmula matematica que relaciona la variable dependiente
con las variables independientes en el andlisis de regresion.

Teoria que defiende que el mercado es eficiente con
respecto a la informacién histérica del precio.

Teoria que defiende que el mercado es eficiente con
respecto a toda la informacion publica o privada disponible.

Teoria que defiende que el mercado es eficiente con
respecto a toda la informacién pablica disponible.

Nombre genérico que reciben guienes emiten titulos de
propiedad, de crédito o certificados de participacion.

Error o variacion entre estadisticas de muestra debido al
azar; es decir, diferencias entre cada muestra y la poblacion
y entre varias muestras que se deben {nicamente a los
elementos que elegimos para la muestra,

La desviacion estandar de la distribucién de muestreo de
una estadistica.

Medida de la confiabilidad de la ecuacién de estimacion,
que indica la variabilidad de los puntos observados
alrededor de la linea de regresion, esto es, hasta que punto
los valores observados difieren de sus valores predichos
sobre !a linea de regresion.
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Error estandar de la media.

Error estandar de!
coeficiente de regresion

Estimacion

Estimador eficiente

Estudio descriptivo

Estudio exploratorio

Estudios correlacionales

FEstudios explicativos

Experimento

Experimento factorial

Factores macroeconomicos

Frontera eficiente

La desviacion estindar de la distribucién de muestreo de la
media. Medida del grado en que se espera que varien las
medias de las diferentes muestras de la media de la
poblacién, debido al error aleatorio den el proceso de
muestreo.

Medida de variabilidad del coeficiente de regresion de la
muestra alrededor del verdadero coeficiente de regresion
poblacional.

Valor especifico observado de un estimador,

Estimador con un menor error estindar que algun otro
estimador del parametro de la poblacién, esto es, cuanto
mis pequeiio sea el error estindar de un estimador, mas
eficiente sera ese estimador.

Tipo de estudio que husca especificar las propiedades
importantes de personas, grupos, comunidades o cualquier
otro fendmeno que sea sometido a anélisis,

Tipo de estudio que se caracteriza por su utilidad para
preparar el terreno para otros estudios mas avanzados. Se
utiliza cuando el objetivo es examinar un tema o un
problema de investigacion poco estudiado o que no ha sido
abordado antes,

Estudios que tienen como propdsito medir el grado de
relacion que exista entre dos o més conceptos o variables.

Estudios que van méas alld de la descripcitn de los
conceptos o fenomenos o del establecimiento de relaciones
entre conceptos; estan dirigidos a responder a las causas de
los eventos fisicos o sociales.

Actividad que tiene como resuitado o que produce un
evento.

Experimento en el que cada factor involucrado se usa una
vez con cada uno de los otros factores.

Elementos del entorno de grandes agregados que afectan el
desarrollo econémico y a las politicas fiscales y financieras
de un pais.

Representacion grafica del portafolio eficiente.
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Grados de fibertad

Heterocedasticidad

Hipotesis

Hipotesis alterna
Hipdtesis de mercado
eficiente

Hipdtesis estadisticas
Hipdiesis nula
Homocedasticidad
Independencia estadistica

Indice de precios

Inferencia estadistica

Inflacidn

Informacidn privilegiada

Instrumentos financieros

Nimero de wvalores de una muestra que podemos
especificar libremente, después de que ya sabemos algo
sobre dicha muestra.

Dispersién desigual o varianza desigual.

Suposicion o especulacion que hacemos con respecto a un
parametro de la poblacion. Proposiciones tentativas acerca
de las relaciones entre dos o mas variables y que se apoyan
en conocimientos organizados y sistematizados.

Conclusion que aceptamos cuando los datos no respaldan la
hipatesis nula. Hipotesis de trabajo.

Los precios de los titulos reflejan plenamente la
informacion disponible.

Son la transformacién de las hipdtesis de investigacion,
nulas y alternativas en simbolos estadisticos.

Suposicidn con respecto a un parametro de poblacién que
deseamos probar.,

Igual dispersion o igual varianza.

Condicién en la que la presentacion de algin evento no
tiene efecto sobre la probabilidad de presentacion de otro
evento.

Son nimeros indices en los cuales se expresan las
proporciones de las variaciones relativas de los precios

calculados sobre un afio base.

Proceso de hacer inferencias sobre poblaciones, a partir de
la informacién contenida en muestras.

Incremento de la cantidad de dinero en circulacion que
tiene como consecuencia la caida de su valor y el alza de

precios.

Conocimiento no publico a acerca de una corporacion que
poseen personas con una posicion especial en la empresa.

Titulos que se negocian en los mercados financieros.
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Intervalo de confianza

Inversion

LIBOR

Linea caracteristica

Linea del mercado de
capitales

Linea del mercado de
titulos

Liquidez

Moarco tedrico

Medicidn

Mercado informativamente
eficiente

Mercado operacionalmente
eficiente
Mercados de capital

Mercados de dinero

Mercados financieros

Intervalo de valores que tiene designada una probabilidad
de que incluya el valor real del pardmetro de la poblacién.

Erogaciones que se realizan con la esperanza de obtener
posteriormente una utilidad.

Tipo de interés del mercado interbancario de oferta de
Londres.

Aquella que relaciona la rentabilidad esperada de un titulo
con los distintos tipos de rentabilidad en el mercado.

El conjunto eficiente de todos los activos, riesgosos y no
riesgosos, que ofrece al inversionista, las mejores
oportunidades posibles.

Linea recta que demuestra la relacion de equilibrio entre el
riesgo sistemético y las tasas de rentabilidad esperadas de
los titulos.

La facilidad y rapidez con que se pueden convertir los
activos en efectivo.

Analizar y exponer las teorias, los enfoques tetricos, las
investigaciones y los antecedentes en general que se
consideren validos para el correcto encuadre de un estudio.

Proceso de vincular conceptos abstractos con indicadores
empiricos.

Aquél mercado en que los precios responden con rapidez a
la nueva informacion.

Es aquel mercado que trabaja con fluidez en el
procesamiento de las érdenes de compra y venta.

Mercados financieros de deuda a largo plazo y acciones de
capital,

Mercados financieros de titulos de deuda que se compensan
a corto plazo, por lo regular a menos de un afio.

Mercados que negocian con los flujos de caja a futuro y

donde los ahorros de los prestamistas se destinan al
financiamiento de las necesidades de los prestatarios.
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Mercados financieros de
competencia perfecta

Método de minimos
cuadrados

Modelo de facior

Modelo de rezagos
distribuidos

Modeio de valuacion de
activos de capital

Muestras dependientes

fapareadas)

Multicolinealidad

Nivel de confianza

Nivel de significancia

No sistemdtico

Mercados en los que ningtn agente puede cambiar el precio
de los bienes o servicios. Los mercados perfectos se
caracterizan por las siguientes condiciones: 1) Las
negociaciones estan exentas de costo y el acceso a los
mercados financieros es libre. 2} La informacion acerca de
las oportunidades de solicitud y otorgamiento de préstamos
esta disponible en forma libre. 3} Existen muchos agentes
pero ninguno puede tener un impacto significativo sobre
los precios de mercado.

Técnica para ajustar una linea recta a través de un conjunto
de puntos de tal manera que la suma de las distancias
verticales cuadradas desde los n puntos a la linea se
minimiza.

Aquel en que la rentabilidad de cada accion se genera por
factores comunes, llamados fuentes sistematicas de riesgo.

Modelo en el que el efecto de la causa se distribuye en un
nitmero de periodos de tiempo.

Teoria de la valoracién en equilibrio de activos que
demuestra que las tasas de equilibrio de la rentabilidad
esperada de todos los activos riesgosos son una funcién de
su covariacion con la cartera del mercado.

Muestras extraidas de dos poblaciones de tal manera que
los elementos de una muestra se equiparen o aparee con los
elementos de la otra muestra, con el fin de permitir un
analisis mas preciso al controlar los factores externos.

Problema estadistico que se presenta en el anilisis de
regresion multiple, en el que la confiabilidad de los
coeficientes de regresion se ve reducida, debido a un alto
nivel de correlacion entre las variables independientes,

Probabilidad que los estadisticos asocian con una
estimacion de intervalo de un parametro de poblacién, ésta
indica qué tan seguros estin de que la estimacion de
intervalo incluira al parametro de la poblacién.

Valor que indica el porcentaje de valores de la muestra que
estan fuera de ciertos limites, suponiendo que la hipotesis
nula es correcta, es decir, se trata de la probabilidad de
rechazar la hipotesis nula cuando es cierta.

Lo que es especifico de una empresa.
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Operacion de arbitraje
Pardmetros

Pendiente

Precision

Prima de riesgo

Producto interno bruto
(PIB}

Promedio aritmético

Promedio ponderado del
cosio de capital

Prueba de diferencia de
medias

Pruebas no paramétricas

Puntuaciones z

Regresion miiltiple

Rendimiento

Rentabilidad

Una operacion que ofrece cierta utilidad sin inversion.
Valores que describen las caracteristicas de una poblacion.

Constante para cualquier linea recta dada cuyo valor
representa qué tanto el cambio de unidad de la variable
independiente cambia la variable dependiente.

E! grado de exactitud con el que la media de la muestra
puede estimar la media de la poblacion, segin revela el
error estandar de la media.

Rentabilidad en exceso de los activos riesgosos que es la
diferencia entre la rentabilidad esperada de los activos
riesgosos y la de los activos libres de riesgo.

Es el valor a precios de mercado de los bienes y servicios
finales que produce un pais en un afio.

La suma de los valores observados dividida entre el namero
total de observaciones. Media aritmética.

Promedio del costo del capital de los proyectos y
actividades existentes de una empresa. Se calcula
ponderando ¢l costo de cada fuente de fondos de acuerdo
con su proporcion del valor toral de mercado de la empresa.

Prueba de hipotesis de la diferencia entre dos medias de
poblacién basada en las medias de dos muestras
dependientes.

Técnicas estadisticas que no hacen suposiciones restrictivas
respecto a la forma de la distribucién de poblacién al
realizar una prueba de hipotesis.

Son transformaciones que se pueden hacer a los valores o
puntuaciones obtenidas, con el proposito de analizar su
distancia respecto a la media, en unidades de observacion
estandar.

Proceso estadistico mediante el cual varias variables se
utilizan para predecir otra variable,

Ganancia o utilidad que produce una inversion.

Beneficio de la inversién de capital o de los titulos.
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Rentabilidad de los activos El beneficio dividido entre el total de activos.

(ROA)

Rentabilidad esperada

Rezago

Riesgo

Riesgo de mercado

Riesgo diversificable

Riesgo sistemdtico

SPSS

Supuesto de normalidad
t calculado

Tasa de descuento

Tasa de inflacion (IPC)
Tasa interna de retorno

(TIR)

Técnicas de modelado

Promedio de las posibles rentabilidades ponderadas por su
probabilidad de ocurrencia.

Cuando la dependencia de la variable Y con respecto a
otras variables X no es instantanea.

Es la posibilidad de perder en una inversién determinada.

Aquél que es sistematico. Este término enfatiza el hecho de
que ¢l riesgo sistematico influye hasta cierto punto en todos
los activos del mercado.

Aquél que afecta especificamente un activo determinado o
aun pequefio grupo de activos. También se le llama riesgo
unico o no sistematico.

Cualquier riesgo que afecta en mayor o menor medida un
gran nimero de activos. Se conoce también como riesgo de
mercado.

Pagquete estadistico para las ciencias sociales.
La regresion normal clasica supone que cada residual estd
distribuido normalmente. Los residuales no sélo no estin

correlacionados sino independientemente distribuidos.

Estadistica que se utiliza para probar la significacién de una
variable explicativa individual.

Aquella que se emplea para calcular el valor actual de los
flujos futuros de efectivo.

Mide la variacidn porcentual del indice de precios entre dos
fechas determinadas.

Tasa de descuento en la que el valor actual neto de una
inversion es cero.

Meétodos que se utilizan para decidir que variables incluir

en el modelo de regresion y los diferentes modos en que
pueden ser incluidos.
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Teoria

Teoria de valuacion de
precios de arbitraje (APT)

Tipo de cambio

Transformacion de datos

Validez de constructo

Validez de contenido

Validez de criterio

Validez de un instrumento
de medicion

Validez externa

Validez interna

Valor critico

Conjunto de constructos (conceptos) o definiciones y
proposiciones relactonadas entre si, que representan un
punto de vista sistémico de fenomenos especificando
relaciones entre variables, con el objeto de explicar y
predecir los fendmenos.

Teorda de valuacién en equilibrio de los activos que se
deriva de un modelo de factor usando la diversificacion y el
arbitraje. Muestra que la rentabilidad esperada de cualquier
activo riesgoso es una combinacion lineal de varios
factores.

Es el precio de la moneda extranjera expresada en moneda
nacional.

Manipulaciones matematicas para convertir una variable a
una forma diferente, de modo que podamos ajustar curvas
asi como lineas mediante regresion.

Grado en que una medicién se relaciona consistentemente
con otras mediciones de acuerdo con hipotesis derivadas
tedricamente y que conciernen a los  conceptos
(constructos) que estan siendo medidos.

Grado en que un instrumento refleja un dominio especifico
de contenido de lo que mide.

Establece la validez de un instrumento de medicion
comparédndola con algin criterio externo.

Se refiere al grado en que un instrumento realmente mide la
variable que pretende medir,

Se refiere a qué tan generalizables son los resultados de un
experimento a situaciones no experimentales vy a otros
sujetos y/o poblaciones.

La confianza que se tiene en que los resultados del
experimento sea posible interpretarlos y éstos sean validos.
Se relaciona con la calidad del experimento y se logra
cuando hay control.

Valor de la estadistica estandar (z o t) mas alla del cual

rechazamos Ja hipotesis nula; el limite entre las regiones de
aceptacion y rechazo.
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Valor esperado de una
variable aleatoria

Variable

Variable aleatoria

Variable aleatoria continua

Variable aleatoria discreta

Variable dependiente

Variable ficticia (dummy)

Variable independiente

Varianza de la cartera

Varianza de la Distribucion
de la probabilidad

La suma de los productos de cada valor de la vanable
aleatoria por la correspondiente probabilidad de
presentacion de dicho valor.

Es una propiedad que puede variar y cuya variacion es
susceptible de medirse.

Variable que toma diferentes valores como resultado de un
experimento aleatorio.

Variable aleatoria que puede tomar cualquier valor dentro
de un intervalo dado de valores.

Variable aleatoria que puede tomar sélo un nimero
limitado de valores.

La variable que tratamos de predecir en e} analisis de
regresion.

Variable que toma el valor 0 6 1 y que permite inciuir
factores cualitativos,

Variables conocidas en el anélisis de regresion.

Suma ponderadz de las covarianzas y varianzas de las
acciones de una cartera.

El valor esperado de la desviacién al cuadrado de la
rentabilidad esperada.
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