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I n  tliih rcsearch a rnultiiactur modcl was dcvvloprd in rirdcr lo tcsl the Arbitrage Pricing 

I heory (APT) in ihc hlcxlcan financial rnarkcts. 

I h e  lcst consistcJ in analbr~ng the daily and monthly behavior of macrocconomic factors 

fur a bix )em psr~od. Wlth thc analysis. it war dctcrminated that relevant factors such as 

blcxican Stock Exchange index. differcnccs hetwecn long and short range intercst ratcs, 

oil prices and thc gross national product uerc  to be included in thc model in ordcr to 

prcdict tht sccurit). returns in the blcxican Stock Exchange. 

The study starts describing a theoretical framework uscd to dcfine the problem. Ten 

factors (independent variables) ucre included in the initial multifactor modcl. After that, 

a rnulticorrelation statistical analysis was developed in ordcr to remove those highly 

correlated factors. 

She rnultiplc regression model (rnultifactorinl rnodcl) was us~.d to estimate thc security 

rciurns, ncverthclcss thc modcl cffic~cncy could not hc tcstcd. 

On the other hand it was found that both the Arbitrage Pricing Model (APT) and the 

Capital Asset Pricing blodel (CAPbI) overvalue the security returns. Also, it could be 

tested that the differences between averagc returns computed with APT and CAPM were 

significantly difkrcnt. 



iii Resumen 

1% la invc~ti~acion se desar~ll ls  un modclo multii~ctorinl p x a  probar la eficiencia dcl 

modelo de valuacicin dc prcciirs dc arbitrajc (APT1 en el mcrcado financier0 mexicano. 1.2 

pmcba consistio cn ana l~wr  el cornportmicntn mcnsual de 10s factorcs macrocconbmicos 

durantc un pcriodo de seis ailus e identificar y \clccc~onar aqucllos que son relcvantcs 

para forrnar pmc  dcl modulo utilirsdo para rhtimar lus rcndimicntos dc 35 emisoras quc 

integran el indicu dc prccios y cotiraciones dc la Bolba \lerricana de Valorcs. 

El estudio inicia con la descripcibn gencrai dcl marco tcorico que siwe de rcferencia para 

cnmarcar y delimitar el problema. Con base cn los antecedentes, se proponcn diez 

factores rnacroeconomicos para integrar el rnodelo multifactorial y posteriomente se 

desarrollan las pmcbas cstadisticas para scleccionar 10s factorcs, estadisticamentc 

rclevantes. quc sc incluyeron cn el modclo. 

El modelo general multifactorial qucdb intcgrndo por 10s factores: 1) lndice de precios y 

cotizacionrs, 2)  Diferencias dc Tasas. 3) Prccios del Petrolco y 4) Producto lnfcmo Bmfo. 

De la aplicaciun del modelo rnultifactorial se desprendio que el rcndirnicnto de 33 dc las 

35 emisoras Im solo lo esplica el I h C ,  del cual no se cncontr6 suficicntc evidcncia 

empirica para aplicarse en el contcxto mcxicano. 

No obstante. se pudo demostrar que el APT sobrc\allia cl rendimiento de las cmisoras y 

que cornparado con el mitodo fijac~on de precios de 10s actlvos de capital (CAPM), 2ste 



liltimo tiende a sobrevaluarlo con mayor intensidad. Asimismo. pudo demostrase que 10s 

rendimientos de las emisoras son estadisticamente diferentcs si se calculan ya sea 

ut l l imdo cl APT o con el ('AI'LI 



1 lntroduccion 

Llunmtc cl ejercicio de la prolesion y la practica de la docencia, en cl k e a  dc las finanzas, 

sc han tenido quc utili7ar conceptos y modelos financieros, tales corno el rnodelo de 

valuacilin dc activos dc capital (CAPM), cl costo de oportunidad. la tasa intema dc 

rrndimiento (TIR) y el costo promedio pondcrado de capital (WACC) para calcular el 

ricsgo y rcndimicnto de activos financieros quc sinan de b s c  para tomar decisioncs 

sobre altemativas de inversion, financiamiento y tambien para estimar el valor de las 

empresas. Si bien han sido definidos teoricamente y probados, se han tenido que aceptar 

porque son de uso comun generalizado, con plcno conocirniento de que presentan 

debilidades tecnicas que provocan desviaciones en 10s resultados esperados, o que 

funcionan bajo supuestos irreales en 10s rnercados financieros. 

No obstante lo anterior, se considera totalrnente factible aplicar, con Cxito, un rnodelo de 

\aluaciun para el context0 mexicano y probar sus bondadcs, corno el que se propone en la 

prrsente investigation: Modelo de Valuation de Precios de Arbitraje. 

El Modelo dc Valuac16n de Activos de Capital (CAPM), fue utilivdo por primera vez 

por sharpel en 1964, para rnedir la rentabilidad de un activo financicro en funcibn de 10s 

rendimicntos prornedios del rnetcado. Este modelo se ha cuestionado a lo largo dcl 

tiempo, sin embargo, no ha logrado ser desplazado. 



1.a critica principal quc sc lc hacc nl modelo, es que para cstimar 10s rcndimicntos de un 

valor, solo se tomn como rcfcrencia un factor quc cs el rcndimicnto promcdio del 

portafolio dcl mercado. 

Ilcsdc la publicaci6n dc la in\cstigacion dcl CAPM el tcma hn sido muy controvcrtido. 

hasta el punto de quc cicntos de investigadorcs sc han dado a la tarea dc dernostrx lac 

fallas dcl modelo, puro no han sido cnp~ccs dc su~tituirlo. Unn dc las propuestas que sc 

han presentado para cncontrar el rendirniento de un valor ha sido la Teoria de Precios de 

Arbitrajc, por sus siglas en inglCs (APT), siendo su promotor inicial ROSS' , quien 

asevera que cn la medida dc quc se considcren otros factores macrocconomicos en el 

modelo para estimar 10s rcndimicntos, el resultado sera mas robusto y se eliminara gran 

cantidad dc ricsgo en la estimation. 

El problcma que no ha sido rcsuelto es la identificacion univcrsal de 10s factores que 

intcgran cl modclo. 

klessuti. Alvarer y (iraffi' oplnan que SI el APT no supera una determinada pmeba 

empirica podria deberse simpiemcnte a la incorrccta cleccion dcl conjunto de factorcs y 

no necesariamente a que el modclo sea inadecuado. 

Es por ello que la cstruclura de esta investigacion sc integro de la siguiente forma: en el 

capitulo I se plantea el problema, describiendo 10s objetivos y las preguntas de 

invcstigaci60. Asimismo, se desarrollan la justification y viabilidad del proyecto. En el 



capitulo :! sc prtscnts cl mwco teorico ubicando en primcr terrnino la sustcntacion del 

rnodelo C:,\Pi\.I los supuestos quu subyaccn en GI, dcbido a que es cl quc dio origen a 

tadas la\ dcrnis postulacioncs cicntificas sobrc ul misrno tcma; cnseguida, sc describen 

los rnodclos rnultifactor, el cuil incluye al APT y sus c\.idcncias cmpiricas. Finalmmte. 

en cstc apartado sc prcscnta la teoria cstadistica relacionada con cl andisis de corrclaciOn 

!. reprcsinn. 

En el capitulo 3 sc detalla la mctodologia utilizada en la investigacion e incluye: la 

dcfinicion del tipo de investigacion; la forrnulacibn de las hipolesis; el disefio de la 

investigacion: Ias utapas estadisticas que van desdc la seluccion de la muestra. recolcccion 

de datos, hasta el procesamiento y el anilisis de la informaci6n. 

En el capitulo 4 sr: presentan 10s resultados generados con 10s modelos estadlsticos y se 

hace la validation de las pmebas e hipotesis estadisticas. 

Por tiltimo cn el capitulo 5 se escribcn las conclusiones de la investigacion y de la tesis, 

asi como las rccomendaciones pertinmtes. 

Con la finalidad de facilitar la lcctura y comprension de la tesis, se enumeraron todas las 

ecuaciones utilizadas a lo largo dcl documento y en 10s anexos se incluyen los cuadros 

estadisticos que resumen 10s resultados de los procedimientor estadisticos, la base dr 

datos, las tablas estadisticas y un glosario de los terrninos m6s comunes las ecuacioncs 



1.1 Planteamiento del problerna 

En csta in\estigaci6n se plantea u l  rctu dc ~ndagar st el modclo dc vaiuaci6n dc precios de 

arbitraje se aplica en cl cnntexto mcxicann. p a a  cstimar lo5 rundimicntos de los activos 

finmcicros y contrastar 10s rcsultados con Ins que sc ohtcndrisn a travis dcl modulo de 

valuation dc acti\.os dc capital. Asimiamo se busca idunlificar ) cuantificar las difercncias 

entrc los resultados quu arroja cada metodo con la finalidad dc obtcncr information para 

la torna dc decisiones en matcria dc tinanciamiento e inversion de las empresas. 



1.1.1 Objet ivos d e  la investigation 

1.1.1.1 1)ernostrar que el mode10 de Valuacion de Precios de Arbitraje (APT) es aplicabie 

L.n cl runtexto rncxicano con major elicicncia quc el Modelo de Valuacion de 

,\ct,\-os dc ('apital (('i\iJhI). 

1.1.1.2 Cuantificnr cl tamairo dc In diferencia. si la hubiera, entre 10s resultados que 

arroja cI llodclo dc leoria do Precios de Arbitraje (APT) y el Modelo de 

Valuacion dc Activos de Capital (CAPM), cuando se  dcsea estimar el rendirniento 

de un activo financiero. 

1.1.1.3 Conoccr cuil es el irnpacto financier0 dc las diferencias entre 10s rnodelos. si las 

hubicra, para las empresas de cualquicr sector de la producci6n que cotizan en la 

Bolra Mexicana de Vnlores .(BMV) 

1.1.1.4 Identific~r cuiles indicadorcs macroecon6micos, incorporados al modelo de 

1-coria dr  Prccios de Arbitrajc, dctcrminan con mayor precision 10s rcndirnientos 

do un activo financiero o de un portafolio de valores en M~~xico.  



1.1.2 Preguntas de investigacion 

1.1.2.1 i.Habr.4 difcrencias cn las 35 empress  quc integran el lndicr de Prccios y 

('oti/acioncs (IPyC) d ~ .  la Bolsa hlcxicana de Valores en cuanto ai rcnd~micnto dc 

los nctivos financicros, si se calculan u t i l i~mdu Ix Tcoria dc Prccios dc Arbitrajc 

(AP.1.) ylo ul Modclo de Valuaciljn de Activos de Capital ICAPM)? 

1.1.2.2 'En cuanto r s  significativa la difcrencia entrt: 10s rendimientos, en caso de quc la 

hubicra? 

1.1.2.3 'Corno impacta a las 35  cmpresas que forman el IPyC de la BMV la utilization 

del modclo APT? 

1.1.2.4;Cuales variables macroeconomicas determ~nan con mayor precision el 

rcndimicnto de 10s activos financieros dc las 3 5  emprcsas quc intcgran el lPyC de 

la BMV? 



1.1.3 Justiticacion 

l.odos 10s agentes econ6micos quc participan u n  las actividades dc una comunidnd, o un 

pais, requirren tncvilahlcrnente, dc rccursos pxa  cl desarrollo de su actividad. El origen 

de 10s rccursos pucdc provcnir dc los propietarins. socios, o de unn reinversion dc las 

uflidadcs o b in .  dc I J  aportacion dc terccror, de acrcedorcs, etc., quc buscan colocar 

partc de sus rccursos cxccdcntcs en opcioncs de inversion que genercn rcndimicntos 

atractivos. 

I.as entidndes dcrnandantes dc rccursos. gencralmcntc, tienen proyectos de desarrollo que 

les ayudarin a lograr sus objcti\os estratigicos o tacticos, por la1 razon, una cvaluacion 

racional y objetiva dc la tasa de descurnto u rcndimicnto a rrrilizar les dara infomaci6n 

para la toma dc dccisioncs, ya sea en la adquisicion, sustitucion o venta de aclivos. 

Durante el prucrso de scleccidn de altcmativas de inversion se requiere hacer un 

planteamlento del bcncficio csperado sobrc la inversion, para lo cual cs indispensable 

contar con una tam de rcndirniento o de descuento, quc satisfaga las cxpectativas dc 10s 

invcrsionistas. Es muy comhn cscuchar y lccr en la bibiiografia sobrc cstos temas que, 

una buena aprorimacion a la tam dc referencia cs cl costo promedio ponderado de capital 

actual dcl negocio; otro instrumento mencionado con relativa frecuencia es el costo de 

oportunidad de la in\crsion; hay quienes sugrercn que sc dcbcria utilizar como referencia 

el rcndimiento dcl mercado; otros rnh proponcn una tasa ncta dc rendimiento que 



garanticc el pntrimonio dc 10s invcrsionistas y quc adem& cubra las contingcncias 

macroeconomicas. 

Una vez quc sc ha definido la tasa dc rendimicnto para valuar la inversion, k t a  se 

convertir6, en algunos casos, en un elcmcntn para dcscontar 10s flujos futuros que 

gcnerarh la invcrsi6n: en ow= ocasion~.~ se utili7arb para comparar las opcioncs de 

rentab~lidad quc le ofrccc el mcrcado contra el bcncticio que lc gcncrari la invcrsibn. 

Por otro lado, la cntidad economica tambiCn dcbe de idcntificar las altcrnativas de 

financiamiento y seleccionar aquellas quc lc ofrezcan mcjores condiciones tales como: 

tasa de interr's, plazo, costos relacionados con la comision por la apertura de contratos, 

costos de colocacion, etc., elementos que cn su conjunto integran el costo de 

financiamiento de cada alternativa. Sin embargo, dcbido a que 10s recurs05 provienen de 

multiples fuentcs externas se dcbe seleccionar el portafolio de fuentcs que minimice el 

cost0 total. 

AdcmAs, 10s propictarios del capital quiencs promovieron la actividad economica buscan 

generar mayor valor economico para su negocio y consecucntemcntc obtener mayor valor 

sobre su inversion. Requiercn tambien fijar politicas adecuadas sobre dividcndos y 

reinversion de utilidades; en este proceso juega un papcl muy importante el costo de 

oportunidad de cada altemativa. 



1.a cstructura tinmcicra de ins emprcssr tambicn sc \ c  influidn por 10s COStO!, de las 

fuentes de financiam~ento y por 01 impauto que Ilene el apalancamicnto en 10s multiples 

financit-ros. 1.0s costus dc financianisn~u ! las 13sab dc rcnlab~lidad espcnldas por los 

accioniSas jucgan un papcl prcpondcrantc en la dcfinlclnn de la estmctura. 

1 .3  por lo anterior, quc el coslo promcd~u pnndcrado du capital (WAC('), cs ulra 

altrmativa para la toma de dccisioncs iinmcieras ! cste indicador cs el resultado dc la 

proporciGn dc r~.cursos propios y cxlcmos ) sus rclatlvos costos. 

Denno dcl context0 scfialado mtcriomente. el mode10 dc valuacibn dc activos de capital 

(CAPM) ha servido como base para determinar la tasa de rendimiento que sirve de 

refercncia para la toma de decisioncs. Como sc explici, tambiin, el modelo ha sido 

sevcramcnte cuestionado por considcrar un s6lo factor cn el cilculo. llna de las 

altemativas a1 modclo de un solo factor, cs el modelo de valuation de la teoria de precios 

de arbitraje (APT), cl cual considera varios factores macroeconomicos para cxplicar el 

rcndimicnto de 11)s vnlorus. 

Con la constmccion del modelo de precios de arbitraje para el mercado mcxicmo se 

medira el cfccto de las dcsviaciones cconnmicas de los modelos tradicionales, asi como 

su impact0 cn 10s difcrentcs sectores de la production. Esta implicita la identificacion de 

factores detcrminantcs que influyen en las variaciones de 10s rendimientos de las 

emprcsas. 



Ilna vez conocida la subvaluaci6n o sobrevaluacibn dcl modelo APT con relacibn al 

CAPM. se podra csiimar, con mayor prccisi6n. la kolatilidad de 10s rendimientos debida 

al modclo que sc utilin, asi corno asignar In probabiiidad dc gencrar resultados cn cl 

ticmpo y valumlos con mayor objctividad. 

Dcsde cl punto d ~ .  vista tcorico, a la fecha, ha qucdado pcndicntc la gencralimcion dc 10s 

factores quc se dcben incluirse en el modclo multifactorial, ya que la mayoria dc los 

investigadorcs quc han abordado cste tema han tratado de ajustar el modclo con las 

variables macroecon6micas locales respectivas. Por consiguicnte, csta investigation se 

enfoc6 a la busqueda de ksas variables significativas quo respalden la evidencia empirica 

encontrnda en otros paiscs. 



1.1.4 Viabilidad del proyecto 

El Proyecto se rcalizo tomando como basu la informacion sobrc 10s rcndimientos dc las 

cmprcsm quc sc utili~im para calcular el indice de R e c ~ o s  y Cotimcioncs dc la Holsa 

Mexicma dc Valures y dcbido a quc la ,nlorm;lcinn de rxis emprcss, cs dcl dominio 

piiblico, no cxiac restricciljn alsuna para c~lnsultnr las fucntes de informacirin. Adrrnis. 

la informaci6n cconomica rclacionada con los factorc\. lambiin cs dc caracter piiblico, lo 

cujl pcrmitio su acccso. Asi mismo, cxistc una &ran cantidad de documentos quc soportan 

la teoria asi como evidencias rmpiricas que haccn factiblc la documentaciOn del apoyo 

tuorico. 



2 Marco Teorico 

Ikbido a quc In Tcorin de P~rc ios  dc Zrhitrajc fuc propuc\ta cumn consccucncla de la\ 

aplicaciones y criticas del Modelo de Fijacihn dc Precios dc 10s activos dc capital, cstc 

capitulo sc cstructum siguicndu In cvolucion liisthrica dc 10s niodclus y sc complerncnta. 

cuando cs necesario. con otras tcorias y esiudios rclevantcs para la prescntc invcst~gacilin 

2.1 Modelo de fijacion de precios de 10s activos de capital (CAPM) 

2.1.1 Derivacion del rnodelo de fijacion de precios de 10s activos de capital 
(CAPM)' 

El CAPM se desarrolla en un rnundo hipot6tico. donde se hacen 10s siguientes supuestos 

acerca de 10s inversionistas y del conjunto de oportunidades de la cartera: 

1. Los inversionistas son individuos que ticnen aversion por cl riesgo y que rnaxirnizan la 

utilidad esperada de su riqueza de fin de periodo. 

2.  Los inversionistas son tornadores dc precios y tiencn expectativas homogeneas acerca 

de 10s rendimientos de activos que tiencn una distribution normal conjunta. 

3. Existe un activo libre de riesgo tal, quc lor invcrsionistas pucden pedir cn prestamo o 

prestar rnontos ilirnitados a la tasa libre de riesgo. 

4. Las cantidades de todos 10s activos riesgosos son fijas. Adem&, todos 10s activos son 

negociables y perfectamente divisiblcs. 



5. Los mcrcados de activos e s t b  libres de friccioncs, la informaci6n no tiene costo 

olpuno y esta al alcancc dc todos 10s invcrsionistns. 

6. No cxisten imperi~ccioncs dc mcrcado como impuestos, lcycs o restriccioncs sobrc 

ventas en corto. 

4unquc todos cstos supucsto~ son pricticamcntc irrcdcs, c u i  la totolidad se h a  nceptado 

sin cambiar las propicdadcs importantes del CAPM. 

Sabemos que si existe un cquilibrio, 10s precios de todos 10s activos dcben ajustarse hasta 

quc todos scan sostenidos por 10s ~nversionistas. No puede habcr una demanda en exceso. 

En otras palabras, 10s precios deben establecerse de modo que la oferta de todos los 

activos sea igual a la demanda por obtenerlos. 

Asi en equilibrio, la cartera de mercado se formars de todos los activos mantenidor en 

proporcibn con el peso de su valor con: 

Valor de mercado del activo individual "i" 
W, --. . . - - -- - - - .. ...-- - - -- - - -- - -- -- - -. - -. ---- -- -- - - -- - ccuacion ( I )  

Valor de mercado de todos 10s activos 

llna cartera quc consista de "a" %, invertido en el activo ricsgoso "i" y (I-a)% en la 

cartera de mercado, tendri la siguiente media y desviaci6n cstindar: 

E(R,) = aE(R.) + (I  - o)E(Rm, ccuncion (2) 

u(&) = [a'u,! + 241  - a)mu + (I  -a) 'u,  1' ' ccuacibn (3) 



Es importante scfialar que la cartcra de mercado ya contiene vl activo "in, mantcnido dc 

acuerdo con cI peso de su valor en el rnercado. 1:) cmhio  cn la mcdis y u n  la dcsviaciun 

estbdar con respecto a1 porcentaje de la caflcra. "a". invcrtidu cn cl activo "i"  nu 

dctermina tomando las drrivadas pllrc~alcs dc las ccwclones con ruspecto ;I "a": 

El elemento que nos permite usar 10s hechos anteriorcs para detcrminar un prccio del 

mercado cn equilibrio para cl riesgo, es que, en equilibrio, la cartera de mercado ya ticnc 

el peso, w, por cicnto, invertido en el activo riesgoso "i". Por consiguientc, el porcentajc 

"a" en las ecuacioncs anteriores puede interpretuse como la demanda en exceso de un 

activo individual riesgoso. Pero sabemos que en equilibrio, la demanda en cxccso para 

cualquier activo dcbc de scr cero (cs decir, a -* 0 en cquilihrio). Los precios se ajustarin 

hasta que todos 10s activos sean mantcnidos de acuerdo con el valor de mercado de sus 

pesos. Por consiguiente. podemos evaluar las ecuacioncs 4 y 5 donde la dcmanda en 

exceso, "a", es igual a cero. El resultado sera la relacion de fijacion del prccio en 

equilibrio: 

I,, = E(R.1- U R , )  



1.a pcndientc dc la intercompensacion riesgo - rcndimiento, cvaluada en el punto IL1, en 

cqu~librio d r  mcrcado es: 

ecuacion ( 6 )  

1<1 indicio final consiste cn darsc cuenta de que la pcndiente dcl conjunto dc oportunidad 

IMI' en la grafica I, en el punto M, debc scr igual a la pendiente de la linea recta del 

mercado dc capitalcs (CML). 

La linea dc mercado de capitales cs tambiCn una descripcibn dei mismo equilibria de 

mercado. 

E(R ) -  R 
Pcndiente del CML = -"--"- ecuaci6n (7) 

O h !  

l.as ecuaciones 6 y 7 son difcrentes, aunque tambiPn constituyen dcfiniciones 

equivalentes de la pendiente de la .  lineas tangentcs al conjunto de oportunidad IMI' en el 

Al igualarlas, tencmos: 

y si dcspcjamos E(Ri) de la siguicntc manera, se obticne el modelo de fijacion dc  precios 

de los activos dc capital: 

0 , ~  E(R, ) = R, + [E(R,, - R, 1, ecuacion (8 = CAPM) 
uc, 

Rcndimiento esperado = Tasa libre de riesgo + Prima de riesgo de mercado x Beta 



Grafica # 1: Conjunto de oportunidades proporcionadas por el activo riesgoso 
e ineficaz "I" v la cartera del mercado "M" 
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Esta cs la lasa dc rcndimicnto en cquilibrio rcqucrida sobre cualquicr activo yes igual a la 

lasa lihrc dc ricsgo (RI) miis una prima de ricsgo [F(RM - Rs)]. la cual es una funcion de 

la co\xianza (u scnstbilldad) del i i s l m c  activo respecto dc las variaciones cn los indiccs 

dc la cancra dc mcrcado ( Heta). 



2.1.2 Una prueba del modelo  d e  equilibrio d e  ac t ivos  f inancieros5 

Urcslcy & llyerr hscrn una rrcornendaci6n para tudos aqucllos quc cslin ~ntcrcsados cn 

In integraci~in dc ponafolios de inversion y sugicren la revision de cuatro principios 

hisicos Dara Is scleccion de cartcras 

I. 1.0s inversionistas preficren una rcntabilidad csperada alto y una desviacion tipica 

baja. L,xs cartcras de accioncs ordinarias quc ofrccen la rcntilbilidad cspcrada mas alta 

para una desviac~bn tipica dada, son conocidas como carteras eficientes. 

2. Si quiere conoccr el impact0 marginal dc una accion sobrc el riesgo de una cartcra, no 

dcbe evaluar el ricsgo dc la accion dc forma aislada, sino su contribuci6n al riesgo de 

la cartera. Esta contribucion dependc de la sensibilidad de las acciones a las 

variaciones cn el valor dc cartera. 

3. La sensibilidad de una cartera a las variac~oncs en el valor de la cartcra de mercado cs 

conocida como bcta Beta, por tanto, mide lo contribucion marginal de una accion a1 

ricsgo dc la canera de mcrcado. 

4. Si los invers~onistas pueden endeudarsc y prestar al tipo dc intcres libre dc ricsgo, 

dcberian mantencr siempre una combination de la inversion librc de riesgo y dc una 

cartera dctemiinada de acciones ordinarias. 1.a composicih de esta cartera de 

acciones depcnde ~inicamentc de las expectativas de 10s inversionistas respccto a las 

perspcctivas de cada accion y no de su actitud ante el riesgo. Si no existiese 



informac~on confidcncid todos 10s inversionistas deberian tcner la misma cartcra de 

accioncc. en otr.ls palabras. dehcrian tcner la cartcra dc mrrcado. 

Si Illdo C I  mundzs hcnc una cartcrn dcl mcrcad~i. ! si la b~.ta rnidc la contribucihn dc cadd 

lllulo al ricsgo del mcrcado, no es una sorprcsa que la prima por ricsgo dcmandada por 

1,)s i~l\cr*ion;st.~, <r.~ prop~lrcional 3 bctn. 

{.as primas par r~esgo sicmpre rcflcjan la contribucion al ricsgo de la cartcra. Por cjcmplo, 

a1 construir unn cartera, algunas accioncs ariadirin ricsgo a la cartera y. por tanto, 

unicamcnte se comprari si aumenta tambiin la rentab~lidad esperada. Con otras accionrs 

se rcducira el ricsgo dc la cartera y sc estara, por tanto, dispuesto a adquirirlas aunque 

rcduzcan tambicn la rentabilidad esperada de la cartera. Si la cartera elegida es eficiente. 

cada urn de sus ln\crsioncs debera significar lo mismo. Asi, si una acci6n ticne un cfecto 

niarginal sobrc cl riesgo de la cartera mayor que otra, tendrh que tener tambiCn una 

rentabilidad espernda proporcionalmente mayor. Esto significa que si s e  rcpresenta 

graficamentc La rentabilidad esperada de cada accion frentc a su contribucion marginal al 

riesgo dc su carlcra eficientc, descubriria que las acciones se situm sobrc una linea recta, 

como en la grafica 2. 

Esta es siemprc la conclusihn: si una cartcra cs eficiente, ha de cxistir una rclacion lineal 

entrc la rentab~l~dad esperada de cnda accion ). su contribucion marginal al riesgo de la 

cartcra. Lu in\crso es cicrto tamb~en:  si no cxiste una relacion lineal, la cartcra no cs 

efic~entc. 



Crafica # 2 El CAPM establece que la prima esperada de  riesgo 
proportional a su beta. 
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Grafica # 3 Si la cartera es eficiente, cada acci6n deberia estar sobre la linea 
recta enlazando la rentabilidad esperada de la acci6n con su contribuci6n mar 
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Ahora pucdc vcr quc ILS graficas 2 ) 3 son id2nticas hi  la carter3 cficiente cn 12 gritica 3 

cs la cartcra de rnercado. (la beta dc un titulo rnidu su conlrihuciirn marginal al ricsgn dc 

la cartera d ~ .  rncrcad~].  Por tanto, L.n el rncrdclu dc equilibr~o du actives financicros 

subyace la liip6tcsis dc quc la cartcra de rner~xdo es eficicnte. Cumo ) a  hemos visto, csto 

sera asj si cada inversionisla ricnc la rnisrna inlurrnaciirn y disponc dc 12s rnismas 

oportunidndcs quc todos 10s dcrnh.  t n  r ~ t a s  c~rcunstancias, cada ~nvcrstunista debicra 

tcner la misrno canera qur lo. dcrnbs, L.n otrns palabras, todos 10s in\.crs~onibtas 

invertirian en la cartcra de rnercado. 

iQu2 ocul~iria con un titulo que no sigu~cse la linea del mcrcado? 

La accion A en la grafica 4, iSe  compraria? Esperamos que no; si se quisiera una 

inversion con una beta de 0.5, podria conscguir una rentabilidad esperada mayor 

invirtiendo la mitad del capital m instrurncntos que ofrezcan tasas libres de riesgo y la 

otra mitad en la cartcra del mcrcado. Si todo el mundo comparte las rnismas expectativas 

para la accivn. el prccio dc A tcndra que bajar hasta quc la rentabilidad cspcrada igualc a 

lo quc puedc conseguir en cualqutcr otra partc. 



Gratica # 4 En equilibrio, ninguna acci6n puede estar bajo la linea de mercado 
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;,Our: sucudc la acciun B dc la grafica 4.'. ~Tendra alta rcntabilidad?; por supucsto 

quc no U)I X I ,  dado L ~ U C  \lilo sc conxguiiia una rentahilidad espcradd mayor por la mismn 

beta. enduudsndo~~. 50 ucntavos dc cada pcso dcl capital c invirtiundo en la cartera dcl 

mercado. 1)c nuevo, si todo el mundo csti du ncucrdo con su valoracion, el prccio dc la 

acci6n H no sc podri mantencr. tcndra quc hajar hasta que la rcntabilidad espcrada de R 

sea lgual a I A  rcntxhilidad cspcradn dc la combinau~nn dc cndeudarse c invcrtir un la 

cartcra dc mc~cndo. 

Sc ha dernostrado tci>ricmentc que un in~crsiunista puedc obtcner sicmprc una prima por 

ricsgo csperado dc p(m-rf) mantcnicndo una mczcla de cartera de mercado y un 

prtstamo librc de ricsgo. Asi, en 10s mcrcados eficicntcs nadic mantienc una acci6n que 

ofrcce una prima pnr ricsgo csperado menor quc P (rm-rf). Pero i q u t  pasa con la otra 

probabilidad? ,,tiny accioncs quc ofrcccn una prima pur riesgo rsperada mayor?. En 

otras palabras, hay algunas que e s t h  encima de la Iinea de  mcrcado en la grAfica 4. Si 

tomamos todas las acciones juntas, tenemos la cartera de mercado. Por tanto, sabcmos 

quc las accioncs en promcdio c s t h  en In Iinea. Ya que ninguna acci6n esta bajo la linea, 

rumpoco purdc, hohrr ninxuna qur csre cncima de la rnisma. Asi, todas y cada una de las 

accioncs deben r..srur en 10 linru dc mcrcudo y ofrecer una prima por riesgo espcrada de: 

r , = r , , ,  - r ,  ) ccuacivn (9) 



2.1.3 Validez y papel  de l  m o d e l o  d e  equil ibrio d e  ac t i vos  f inancieros6  

Cualquier modclo cconlimico r s  unrr r~.prescntaci"n slrnplilicada dc la realidad 

Scccsilamos slmpliticar con el fin d~ intcrprctar quC es lo quc ocurre il nucstro alredcdor. 

Pero tambih nccesitamos sabcr q d  confian~a podcmos tencr en nuestro modelo. 

Comcnccmos con algunas cucstioncs s~ihre Ins quc existc un amplio acuerdo. Fn primer 

lugar, poca genle pone en duda la idea dc quc los invenionistas exigcn cierta rcntabilidad 

extra por ~ u r n i r  ricsgo. Esta cs In nz6n par la que las accrones ordmarias proporcionan 

por tL:rmino mcdio una rcntabiiidad mis  eluvada que lor Ccrtificados de la Tesoreria o 

que las lcuas del Tcsoro de los tstados Unidos. iQuien desearia invenir en acciones 

ordinarias arriesgadas si ofrecieran (micammte la misma rcntabilidad esperada quc los 

CETES?. 

En scgundo Iugar, pacce  que a 10s inversionistas les preocupa fundamentalmente 

aqucllos ricsgos quc no puedcn eliminarsc via divcrsificacion. Si no iuera asi, podriamos 

deducir quo 10s precios dc las acciones debcrian aumcntar siempre quc dos empresas se 

fusionasen para diiuir sus ricsgos. Y deduciriamos tambien que las sociedades de 

invcrsi6n que invierten en acciones de otras cmpresas debieran ser mas valoradas que las 

acciones que ticnen en cartera. Pero no se observa ninguno de estos fcnomenos. [.as 

fusiones dc divcrsificacion no incremmlm los precios de las acciones y las sociedades de 

inversibn no e s t h  valoradas mis  alto que las acciones que poseen. 



El modclo dc cqollthrio de activos financicros intcgra estas ideas dc forma scncilla. Esta 

cs la ruirn por 13 qur murhos dircclito, 1 in ; i nc~~~ro~  ions~dcran quc dtcho modclo es la 

herramicnta mi> ccinvcnicntc a la l~ora de lustificdrsc mtc la rushaladira nocibn dc riesgu. 

Y cs tambien In r ~ z 0 n  por la quc 10s ~.conomlstas utll~ziln a mcnudo ul modclo dc 

cquilibrio dc activos financicros para dcmostrar las ideas imporinntcs en el campo de la 

tinanza?, aun cuando haya otros caminos para justlficar cstas ideas. 

i'cro lo anterior no significa quc el modelo de cquilibrio dc  activos financieros sca dogma 

de fe. Obscmaremos posteriormcntc quc ttcne varias caracteristicas insatisfactorias y 

vercmos algunas tcorias alternattvas. liasta el presente no han sido probadas, lo 

suficientc, las tcorias altemativas ni si \an a tener cxito; o si 10s nucvos modelos dc 

riesgo y rentabilidad sean mejores. 

2.1.4 Cont ras tac ion  de l  mode lo  d e  equilibrio d e  a c t i v o s  f i nanc i e ros  

El ~iltimo contrastc de cualquier modclo cstriba en  si explica o no 10s hechos. 

Dcsaforiunadamcntc sc presentan dos problcmas a la hora de contrastar cl modclo dc 

cquilibrio dc activos financieros. Prirnero, el relntivo a Ins rentabilidades csperadas, ya 

que unicamcnte podemos observar rentabilidades reales. 1,as rentabilidades de la accion 

reflejan expectati\.as, pero tambiin incluyen muchas penurbaciones: un cumulo de 

sorpresas que llcva a algunas acciones a desviacloncs tipicas dc 30 o 40 por ciento a1 d o .  



Scgundo, la cartera de mercado debcrin de incluir todas las invcrsiones con riesgo, 

incluidas acciones, obligacionec. mercancias, inmueblcs, incluso capital humano. 1.a 

mayoria dc lor indices dc mercado contienen ~inicamcnte una mucstra dc las accioncs 

ordinarias7. 

Ningun estudiu ha abordado ad~.cuadmcnte ul scgundo problcma. Sin embargo, un 

trahajo de Fama y ~ a c ~ c t h '  soslaya los principales errores que se cometcn al tencr quc 

trabajar con rentabilidadcs rcales en lugar dc esperadas. 

Fama y MacBeth agruparon todas las acciones de la Bolsa de Nucva York cn 20 carteras. 

Lucgo representaron graficamente la beta cstimada de cada cartera por periodo de cinco 

aiios, entre 1935 y 1968 y la rcntabilidad mcdia de la cartera para el periodo dr 10s 

siguientes cinco aiios. Los resultados arrnjaron que la beta estimada de cada cartera es 

suficientemcnte indicativa para 10s invcrsionistas acerca de su rentabilidad futura. 

Si cl rnodelo dc equilibria de activos financieros es correcto, 10s invcrsionistas no 

deberian esperar que alguna de estas carteras proporcionase mejores o peores resultados 

quc una combinacibn comparable de CETES o letras dcl tesoro Norteamcricano con 13. 

cartera del mercado. Por tanto, la rentabilidad espcrada de cada cartera. dada la 

rentabilidad del mercado, deberia encontrarse sobre las lineas de mercado de cada 

portafolio. 



Sc pudo cibsunar quc lo5 rcnd~mlentos rcalcs dc las carieras du Fama ) XlacHcth se 

colocnron aproxirnadamcnte a lo largo de cstas lincas. per0 i's intcrcsantu ounnccr pur ,,ue 

Ins caricrds nu sc culocan cxactam~.ntc sohre 12% lini'as ; I s  csto dchidu J quc L.I modclo 

dc cquil~brio dc a~.tivos financicros es solo una aproxirnacihn a lor mcrcados rcalc.;" , O  

es porquc 10s contrastcs nu 5,111 ;~prupiado<? (Fama ). LlacHuth trabajan cun 

rcntahilidades realcs, micntras quc el rnudclo dc cquilibrio dc activos tinancieros csta 

hasadcl en exp~ctati\.as; adurnis. Fama ) &lacHuth no incluian todos los activos ricsgo\os 

en su indicc dc mcrcado). 

Las betas calculadas utilizando un indice del mercado dc accioncs pareccn sugerir algo 

sobre la rcntabilidad csperada, pero no se puedc estar seguro dc lo que se encontraria si se 

calculan las bctas utilizando la cartcra completa dcl mcrcado con todos 10s activos 

ricsgosos. 

Hay otros caminos para comprobar el modelo de cquilibrio dc  activos financicros. Si se 

considrra quc el modclo cs equi\alentc a decir que la canera dcl mcrcado es eficiente. 

Las carteras eficientes ofrecen una rentabilidad esperada mayor para sus riesgos. Esto no 

significa que siempre suministraran a sabiendas la mayor rcntabilidad, pero al menos 

alcrta si alguna perdida podria deberse tan solo a la mala suerte. Esto da lugar a que los 

indiccs de Ins acciunes ordinarias drl mcrcado no scan cmcras eficientc.;. 

El modelo de cquilibrio de activos financieros tambi6n predice que In beta 5610 es la 

raz6n por 13 que la rentabilidad esperada dificre. Pero se tiencn algunas cvidencias de 

que la rentabilidad media de las acciones de pcqucAas empresas ha sido sustancialrnente 

mayor que la predicha por cl modelo dc cquilibr~o de activos financicros. 



2.1.5 Hip6tesis d e  partida del  modelo  d e  equilibrio de act ivos  f inancierosg 

t\l introducir ti modelo dc equilibrio dc activos linnncicros se asumcn una scrie dc 

hipotesis quc no se han discutido suficientcmente. Por cjemplo, sc partio del supucsto dc 

quc la inversion en Certificados de la Tcsorcria (CE1'L;S) estin libres de ricsgo. t s  

wdad  que hay una pequeiia prc~babilidad de insohencia con cstos instrumcntos, pcru 

i'slas no garimti~an una rcntahilidnd real. S~empre csta prcsente el riesgo dc inflacibn. 

Otro supuesto fue que 10s invcrsionistas puedcn tomm prestado dinero al rnismo t~po  dc 

intcres a1 que pucden prcstar. Generalrnentc 10s tipos dc interes sobre el endeudamiento 

son mayores que 10s de prestamo. 

Esto hace que muchos dc ios supucstos no Sean relcvantes y que con un ligero camhio, 

sea posible modificar el modelo de equilibrio de activos financieros para incluirlos. El 

supuesto realmente importante quc suhyace en el modelo, es la hipotesis dc que 10s 

in\rrsionistas estin satisfcchos con invcrtir su dinero en un niuncro limitado de caneras 

biicas. 

Con estas modificaciones del CAPM la rentabilidad esperada todzvia depcnde del riesgo 

del mercado, pero la definition del riesgo del rnercado depende de la naturaleza de las 

caneras basicas. En la practica ninguno de estos modelos alternntivos de equilibrio dc 

capital linmciero es tan usado como la version original. 



2.2 Los Mercados eficientes y el modelo de fijacMn de precios de 10s 
activos de capital (CAPM)" 

La hipAtcsi5 dc his rncrcndos utictcntcs cs una dc las idcns fundamentales en Ins finanzas. 

Uc\afbrtunadamcntc, el calilicativo "etictcntc" rrsulta cngdoso dcbido a que parecc 

irnplicnr quc un rnurcado es cticientc, del mismo rnodo que una rnequina cualquicra 

pudiera scrlo. Ilada esta posiblc confusion se debe hahlar de nlercudos yue soil 

np'rocto~~uln~ct~ti~ rjicientcs ) mercado.~ ylre .7on infirmorir~amente qficienres. 

L'n mercadu es operacionalmente eficiente si trabaja de mod0 fluido, con dernoras 

lirnttadas. Por cjernplo, si se pucde tmnsrnitir ripidamcnte las ordencs provenientcs dc 

todas partes del mundo con pocas posibiiidades de errores en la comunicaci6n y si esas 

ordcnes se pueden ejccutar y confirmar con rapidez. 

Sin embargo, u t ~  mercado puede ser operacionalmenre eficienre sin ser informativamenre 

ejiciente. En este tipo dc mercado 10s pedidos sc rnanejarian con gran fluidez, pero 10s 

prccios del mercado se ajustarian despacio n la nueva information. Para 10s fines dc esta 

tests. el concept0 bisico de cficicncia es la cficicncia informativa, y cl estudio de In 

eficien~ia sc relaciona solo con ella. Teniendo en mente csta restriction, se puede definir 

un mercndo informativamcnte eficientr corno: 

'1.n mercado es eficiente con relacion a la infurmacidn disponihle si en todo momento 

10,s precios del mr,rcodo rrflejon por cumpl~to toda ma informaridn "" 



En la dcfinici6n anterior, la frase "reflujan por completo" es de suma importancia !a quc 

si 10s prccin* dcl mcrcado realrncntc rcflejan por complc!n la infnrmac~irn dispi)nihlc. cllu 

sipnifira quc 10s prcclos > a  sc han ajustado tntnlmcnte o Ins nivcles congruenlcs con la 

nuuva informaciim. 

Si cl mcrcadu cs cficicnte con relacion 2 cicrta infor1nscil)n. csto tmb~L:n ~mplica quc csa 

informocion no se puedc usar para scguir unn cstrotegla dc ncgocios para "ganarle al 

mcrcado". dcbido a que si 10s prccios ya re han ajustado por complcto para reflcjar la 

informmion detcrminada disponiblc, cntonces no hay posibilidad de utilirarla m forma 

ventajosa cn la negociaci6n: es decir, cualquier pa t e  de csa informacion ya cstaria 

reflejada en 10s precios dcl mercado. 

En su articulo clasico Eugcne Fama distingue trcs formas de  eficiencia de 10s rncrcados". 

1 .- Forma debil de eficicncia 

2.- Forma semifuerte de cficicncia 

3.- Forma fuertc de eficicncia 

Cada una de estas tres versiones dc eficiencia es difcrcntc, dcbido n que cada una afirma 

quc el mercado es eficiente con relacion a un conjunto distinto de informacion disponiblc. 
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2.2.3 Forrna fuer te  d e  eticiencia, 

Un mmercado es /ut,rre eficienrcmenre x i  szts prccios reflejon por romplero rod" 

infurmocid~~ la dmel nrrrcudo, la  p~ ih l~cu .  oci coma lu privadu La inf~wrnac~on pn\ada 

la inlormac~bn que pruporcionm 10s luncion3nus dcl gobicmo o pcrsonal intcmo dc una 

empresa y que alin no se ha hecho publica. Por cjcmplo. 10s miembros dcl gabinetc 

economico decidcn la poiitica cconomica, fiscal y monetaria dcl pds. Estc tipo dc 

informaci6n o dcciriones no re rr\,el;m de inmedialo al puhlico. Hasta que sc hag3 un 

anuncio oficial, los miembros del gabinete ticnen "infbrmaci6n privilegiada". 

La version de la fonna luertc dc la hipotcsis del merc~do cficicntc, implica quc 6sta 

information privilegiada ya esth reflejada en 10s precios dc las acciones. La consecuencia 

mas importante dc esta afirmacion, si es cierta, es que este tipo de informaci6n no se 

podrla utilim para generar utiiidad de una negociacion que "ie gane a1 mercado". Como 

lo indica el nombre, la afirmacibn de la forma fucrte de eficiencia es realrnente muy 

fuerte. 



Griifica # 5 Relacicin entre las tres fnrrnas de eficiencia del rnercado 



2.2.4 La conex ion  e n t r e  el CAPM y la h ipo t e s i s  d e  10s m e r c a d o s  e f ic ien tes .  

tlxlste una rclacldn intima cntrc el ('APbl VI). la hipotesls dc 10s mcrcados i.1ic1cntr.s' 

Fundamcntalmcntc, el CAPM cspccifica la norma dei mcrcadu para la rcill1raci6n entre ul 

riesgo y el rcndimiento espcrado !. las prucbzs dc la hipbtcsis dc 10s mercados cficicntcs 

buscan situacioncs cn las quc sc viole la rclacibn sctialada. 

Como un ejcmplo. si a l y n a s  acciones se negocian por igual en las Rolsas dc Valores de 

MCxico y Nueva York y suponicndo que pur el rnorncnto no cxistcn coslos dc opcracion y 

ambas bolsas estan abienas durante la mayor pane de la jomada burdtil. En el caso 

particular de que una accion de TV AZTECA se cstuviera negociando cn % 105 cn 

Mexico y en $ I00 en Nueva York. 

Ante esta situation. un corredor pucde comprar en forma simultinea la accion en la l3olsa 

de Nueva York y vcnderla en bl6xico sin ricsgo aigunoy sin capital. 1.a operncion no 

tendria riesgos dcb~do a quc ambas operaciones se realizarian en forma sirnultbnen y no sc 

requeriria capital dcbido a quc las dos operaciones quedarian tcrminadas en el mismo 

momento. El resultado seria una utilidad dc $ 5 por accion en una opcracion quc no tuvu 

riesgo alguno y quc no requirio de capital. Este tipo de operaciljn sc conoce como una 

Operacidn de drhilrajr 



Kolb" se pregunta i Podria existir algune oponunidad de realizar operaciones dc arbitraje 

de acuerdo al ('APM'?. La respuesta la apoya en la linea caracteristica del rnercado. llna 

inversion sin ricsgos debcria de ganar la tasa librc de rimgo: sin embargo, la taw lihrc de 

riesgu es para inversioncs a lo largo de un pcriodo de ticmpo. Por lo anterior, dc ncuerdo 

al CAPM no dchcrian de cxistir las oportunidsdes dc arhitrajc. 

1.a cxistencla dc oportunidadcs de arbitrsje significaria quc hay oportunidades rcntablrs 

no explotadas en el mercado. En un sentido rn6s estricto, la prcsencia dc oportunidadcs de 

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



2.3 Modelos de f a ~ t o r ' ~  

I'ara calcular el coniunlo el iclent~ c nc~csII ;~ estjmar el iund~micnfo cspcradu > I2 

co\arianra cntrc los \alorcs d~spuniblcs m la pablaclon ilna m u e m  de obtcner c s t a  

cst~maciones es tomar mucstras dc rendimicntos pasados. Por cjemplo, la tasa mcnsual dc 

rendimicnto puedc scr estimada por el prornediu mcnsual dc una serir de rendimicnto, 

passdos. La co\uian,a ~.ntn: dos \.alores pucde cstimarsc n traves de la c o ~ a n m ~  

mucstral, sobre la misma scric mensual de rendimientos. 

Aunque esta es la manera mi s  comun de obtener cstos cstimadores, se ticncn algunos 

problemas. 1.a media muestral de 10s rendimientos dc las acciones son inestablcs e 

irreales como estimadores de la verdadera tasa de rendimiento. Con la finalidad de rcducir 

el error murstral, el estimador muestral tambien requlere dc una scrie historica grande dc 

rendimicntos. Dcsafortunadamcnte, entre m k  lejano sea el horizonte de tiempo que sc 

tome como referencia, hacia atras, los rendimientos de las acciones no reflcjaran las 

caracteristicas actualcs de la cmpresa. Por cjemplo. la rmprcsa pudo habcrse fusionado 

recicntementc o haber cambiado significati\.amente su cstructura de capital adicionando 

m8s deuda. Dado lo antenor, la cmpresd hoy tienu un caracter significativamcnte difcrcntc 

de su  asa ado. Es muy probable que la serie dc rendimientos fuluros sea significativamentc 

diferentc a la de su pasado. 



En adicion. la f6rmuln de le varianza del portafolio bajo cl enfoquc de Markowitr. utiliza 

la matri~ de covarianza de 10s rcndimicntos de las accioncs cunsidcradas en la pohlaci6n. 

Cuando la poblacion cs grand? la matrix tambien seri muy grande, y cl nlimero de 

calculos requcridos pucde convcrtirsc cn un problema con algunas complicaciones. 

Para proveer mcjores csbrnacinncs do co\.xian,.as ) rendimicntos cspcrados y rcducir la 

complejidad del calculo cn la cstimacion dc la volatilidad del portafolio. se pucdcn 

emplear 10s modclos dc factor. 

Los factores de covarianza son variables (tasa de inflacion, cl crecimicnto del PIB, ctc.) 

10s cuales inducen a1 precio de las accioncs (y a las tasas de rcndimiento de las accioncs) 

a subir y bajar de periodo en periodo. Divcrsas acciones responden a movimientos en 10s 

factores de covarianza de diferente manera. Las variaciones cn las respuestas finalmente 

detcnninan el difcrencial en las covarianzas de 10s rcndimientos entre diversas acciones. 

1.0s factores de rcndimiento espemdos son caracterlsticas dc la cmprcsa (tamaiio dc la 

empresa, liquidez, etc.), los cualcs pucden ser de utilidad en la cxplicaci6n (y finalmcntc 

en la prediccihn) dc porque sistcmbticamcnte algunas empresas generan mayorcs 

rmdimientos, cn promedio. que otras. 



2.3.1 Modelos d e  fac tor  para es t imar  la volatilidad d e  10s rendimientos. 

2 . 3 1  1 Modelo d e  un solo factot6.  

En esencia, el modelo de un solo factor suponc quc 10s rendimientos de un valor estin 

correlacionados por i~nicamente una razon. Cada valor se supone que responde, cn 

algunos casos mbs y en otros mcnos, al efecto de un solo factor, el cual normalmente es el 

portafolio del mercado. 

Cuando cl portafolio del mercado tiene un movimiento significante hacio aniba, casi 

todas las acciones suben con el. El precio de unas acciones sube mAs que el de otras, per0 

a medida que obsewamos el movimiento del precio de las acciones en el tiempo, se 

supone que la variabilidad en el portafolio del mercado cuenta por todos 10s co- 

movimientos que vemos entre las acciones. Esto es, de hecho, el supuesto del modelo de 

un solo factor El  modelo supone que fodos 10s numeros en lo marriz de covariunzo 

purden ser conradospor l a  razon de que rodos /as occiones esrdn respondiendo ol efecro 

de esro h i c a  fuerzo comlin. 

Para definir con mayor precision el supuesto de un solo factor, considere la grafica # 6 
I 

I donde se relacionon Ins rendimientos sobre una accion seleccionada arbitrariamente con 

I los rendimientos del portafolio del mercado. La linea punteada que ahaviesa la grifica es 

I la linea que mejor ajusta (minimizando la suma de las dcsviaciones al cuadrado de cada 

I observation con rcspecto a la linea), o hace una cstimaci6n de la linea caracteristica de las 



4 - 2 0  2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 

Rendimientos del mercado 

Crafica # 6 Relaci6n entre 10s rendimientos de una accion y 10s rendimientos 
del mercado 

Rendimientos de la 

20 

18 

16 

I4 

12 

10 

8 

@ 6 
0 

4 'J3 
0, 

0 ! ' 2 
! 

I !  I I 
I I I 

acqion 
-- 

@ Q 

-- 0 
0 

-- / 
0 

0 0 
-- 0 

0 
@ 

-- 0 

@0 ' @ 
-- @ 0 

0 
-- 0 
0 

j..y 
0 63 

> A 

I I I I  ! I I I  I I / 
I 



ncciones FI interccpto de 12 linea cuactcristica csti dado por A,  y la pcndientc por i.1 

Iictor be1a.P 

1.3 tasa de rcndim~cnto de la acilin en cual~luicr mcs pucde ser escrita como : 

r, = A + Pr,, , + 6, ccuacibn ( 10) 

dondc r, cs la tasa de rcnd~rniento dc un valor o portafolio . r ~ ,  es la tasa de rcndimiento 

del portafolio dcl mercado y k ,  son los rcsidualrs. 

El rnodelo de un solo factor supone implicitamente que dos tipos de eventos producen, 

periodo a periodo, la variabilidad de 10s rendimientos de las acciones. El primer tipo de 

eventos se definirh como rnacroevenfos Como cjemplos se pueden citar, un cambio 

inespcrado en la tasa de inflacion, un cambio cn la tasa de descuento de 10s CETES, o una 

vaiacion en la tasa iidcr dcl mercado. En cualquier caso, 10s rnacroevenlos son generalrs 

en su impacfo, aferfan a casi fodas /as empresas en un grado u otro y pueden fener un 

efecfo sohre el nhel gmerul de precios de /as accrones. Ellos produccn un cambio en la 

tasa de rcndimiento del portafolio del mercado e inducen cambios en las tasas de 

rendimiento de 10s valorcs individuales. 

IJn srgundo tipo dc evcntos que pmducen variabilidad en el rendimiento de un valor, en 

cl modelo de un solo factor, es dc naturaleza micro. Los microevenfos tienen un irnpocfo 

sobrr /as empresas individuales per0 no guneralizan su impaclo en olras ernpresas. 



('omo cjemplos dc cllos. se ticncn el dcscubrimicntu de un nuevo producto o la 0casion;ll 

obsolcscencia dr. uno czlstente. Sr  pueden incluir tambizn una hurlga, un inccndio o la 

muertc de una prr\ona clavc cn la empresa Estos cvcntos afectan a una cmpresa en lu 

particular Se suponc quc estus no ticncn impncto sobrc otras empress y que no tiencn 

cfccto sobrc el t d o r  del porwfnliu de mercado o sobre su tasa de rcndimiento. 

Los microcventos afectan la tasa dc rendimiento sobre un valor individual. Ellos 

provocan quc cl rendimicnto de una acci6n sea mayor o menor que lo normal, dada la tass 

dc rendimiento producida por el ponafolio del mercado en un periodo. Los microevenros, 

por lo ranto se prexume, son la cousa aparenre de 10s residuales o desviaciones en la 

linea carocrerisrica. 

Otros tipos de clentos han sido considerados por el modclo. Uno podria ser refcrido 

como un Evenlo Industrial, a un evento quc ticne un impacto generalizado sobre muchas 

dc las emprcsas en una industria determinada, pero no tiene un impacto significonre sobre 

lu rronomiu gr17rral u ~ o b r e  el valor del porrufolfo del mercado. Los eventos de esta 

naturalcza tamblen puedcn, conceptualmente, causar la aparici6n de un residual, pcro el 

modelo de un solo factor supone que lor residuales siempre son causados por 10s 

microeventos. 

El esccnario antcrior es consistentc con el supuesto de que 10s residuales o terminos dc 

shock para diferL.nles cmpresas no tlencn correlation con otro. 



I>~do cl supuesto del modelo de un solo factor. podcmos rcescrihir la fhrrnula dc 

covarianza cntre dos \,alores cualquiera, J y K como lo schala llaugen: 

( b v ( r , , r , ) - - b , P , a ' I r , , )  ccuacion ( I  1 )  

El lado derecho dc esta ccuacion es el producto de trcs t iminos.  El tcrcero, es la v a r i m  

dc la tasa de rendimiento del mercndo, que espccifica la magnitud dc 10s movimientos del 

mercado o la f u e m  de su impacto; los prlmeros dos son lor factores beta para lor dos 

valores, que cspecifican el @ado en el cual cada uno de 10s valores responde a1 impacto. 

2.3.1.2 La f6mula simplificada para la varianza del poftafolio en el modelo de un 
s610 factor. 

Sohre las bases de 10s supuestos y condiciones antcriorrs, podemos derivar una formula 

altemativa para la varianza de un portafolio que es mucho menos dcmandante en terminos 

de tiempo para la cstimacion y el calculo. Empezarnos por notar que despub dc pasar una 

Iinea que mcjor ajusta a travis de 10s puntos que representan pares de rendimicntos e n k  

valores o rendimicntos de portafolio y rendimientos de mercado, como cn la grifica # 6 ,  

siemprc podcmos dividir la varianza de 10s rendimientos de  un portafolio en dos partrs: 

) = u ,  ) + a )  ecuacion (12) 

Varianza total - Riesgo sistemdtico + Varianza residual (Riesgo no S )  
= Variana expl~cadn + Varian7a no explicada 



1-1 prirncr term~no sobrc el lado derccho de la ccuacibn ill2 cs llamado el &o 

s~hternitico d d a  brim Rajo 10s supuestos dcl modelo de un s6lo Pactor, explicu la 

P L I ~ I C  dc lu ,ariun:u di.1 rcrior yuc ,il l  pi~rde w r  diver.ri/icudo. I:sla pule dc la varianza cb 

asociada con lii varimil dc un ponafolio bicn divcrsificado de vuias acciones. El 

scgundo tcrmino es llamado varianza dcl rcsidual o ricsgono sistemzitico. Represenfa la 

yurrr dr lu vuriu,r-u d ~ ,  un vulor quc dc.sapurecc si diversijicamoi Esfo sc dcbc 

pnncipalrnente porquc la varianza del residual o la varianza dc un portafolio es menor 

quc cl promcdio pondcrado de las varianzas de 10s valores en el portafolio. 

Podemos vcr en la ecuacibn anterior, que la vmiabilidad en 10s rendimientos es calculada 

por dos elementos: cl riesxo sirterndtico calculado para una parte de la va~iabilidad total. 

Esta pane rcsulta cuando 10s rnovimientos del mercado atraen cl valor a lo largo de su 

linea caracteristica. Note que cl riesgo sistematico, por si mismo, cs product0 de dos 

terminos. El primer tkrmino involucra la beta del valor la cual indica el grado con cl cual 

el valor responde a las alms y bajas del mercado. El segundo t imino es la variama drl 

nir,rcado el cual nos indica el grado en quc el mercado esta empujando bacia arriba o 

hacia abajo. La srgunda parte de la varianza de un valor cs la varianza del residual o 

riexgo o,?u sistendrico. Esta cuantifica la pane de la variabilidad debida a las desviacioncs 

desde la linun caracteristica. 

Por lo tanto, cuando pcnsarnos cn la variacion total de lor rendimientos de un valor bajo 

el modclo dc un solo factor, pane dc esto, se debc a los movimicntos del valor a lo largo 



de su linca caractcristica y partc cs dcbido a las dcsviaclones de la linca caractcristica y 

cada valor. 

La ecuacirjn de la varianza total s ine  tanto para un valor individual como para un 

portafolio de la siguiente manera: 

En este punto, se requicren ccuacioncs para el factor beta y para la varianza residual de un 

portafolio, como funciones de las caractcristicas de lo, valorcs que incorporamos en el 

portafolio, para posteriotmcnte sustituirlos por la beta y la varlanza residual del portafolio 

y obtener una expresion altemativa m b  simple para obtcner 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, dondc 10s pesos son cantidades rclativas dcl monto 

invcrtido en cada valor. 

p, = C:;,X,P, ccuaci6n (14) 

La f6rmula para la vaian7a dc 10s residualcs dc un portafolio contempla cuil es la 

vari- de 10s rcsiduales de un portafolio y utilimndo el mismo proccdimiento previo 

para determinar la varianza dc lor rendimientos dcl portafolio en el modelo de 

Markowitz, sc emplea la matriz dc covarianza para Ins rcsidualcs dc varias acciones. 



I'ma un p<rrt;lfi,lic> dc Ire\ \.alor~.s, 13 matrir podria dcscribirsc como siguc: 

1.a covarianza cntre 10s rcsiduales dc cualesquiera dos valorcs se supone que cs iguai a 

crro. Dado cste supucsto. todas las covarianzas en la matriz que estin fuera de la diagonal 

principal son iguales a ccro. Lo anterior significa que para calcular las varianzas de 10s 

residuales de un portafolio, sc neccsita conocer ~inicamente la diagonal principal de la 

matriz, y tomar cada varianza de 10s rcsiduales de 10s valores y multiplicarlos por la 

ponderaci6n dcl portafolio quc se sefiala cn la pa t e  superior de cada columna y dc nucvo 

por la pondcrac~un dcl portafolio quc se sctiala en cl lado izquierdo del rcnglon. 

Ya quc ambas pondcrac~oncs son iguales tanto para la pondrracion del portafolio como la 

ponderaelon dc cada valor, se puede escr~bir la slgutente relacihn: 

1.a expresibn anlcriur se dcscnhe dc la siguientc mancra 



Varianza de los rcsiduales del portafolio promedio ponderado dc la suma dc las 

varianras dc los residuales multiplicados por 10s pesos de cada valor en cl portafolio 

elevado al cuadmdo. 

Por lo tanto, la varian-a dc 10s residuales dc un portafolio es tarnbiL'n cl prorncdio 

pondcrado dc las varianras dc 10s rcsidualcs dc los valorcs en el portafolio 

Dado el supuesto de ausencia dt. carrelacibn entre 10s rcsidualcs dc 10s \aloies, la 

varianza de 10s rcsiduales de un portafolio cmpieza a desapareccr en la medida que el 

nlimero de valores en el portafolio sc incrrmcnta. 



2.4 Modelos ~ultifactor". 

En el modulo d ~ .  un sol<, factor. ge~~cmln,cntc. 5c ntr~huy~.n lu covarian/.as cnlrc 10s 

rendimicntcw dc 1as a'cioncs a1 indicc dc! rn~ . r c~Jo  I n  un rnodclc~ mullifactor. se ahncian 

las covarian/as a dos i? m h  factorcs, inclu)cndu cl rncrcado. Por cjcmplo. suponcrnos 

quu las ncciones tlcndcn a movcrsc conjuntament~. hacia arriba o hacia abajo porquc c s t h  

respondicndo sirnultineamentu a dos factores. Fsos facturcs son movimicntos en la tasa 

de rendimicnto de un portafolio en el rncrcado ! entrc otros, el mov~rnicnto cn cl 

crecimiento gencral dc la cconomia dado por la tasa de crccimiento del product0 intcmo 

bmto. 1.a tasa de rendimicnto para cualquicr accion 1 en cualquier periodo "1" csta dado 

Par 

donde: p,,, , cs la beta del mercado, la cual midc. como ya lo sefialamos, la respuesta de 

las acciones a 10s cambios en la tasa de rendimicnto dcl rncrcado. El terminn g, cs la tasa 

de crecirniento incspcrada del PIB en cualquier pcriodo dado y ps,, mide la respuesta de 

las ncciones a 10s camhios incsperados dc la tasa dc crecimiento del PIR. Sc dice cambios 

inesperados porquc es probable quc el precio dc las acciones sean afectadas unicamcntc 

por cambios en la producciljn industrial no anticipada por 10s inversionistas y descontadas 

en el precio dc las acciones; finalmente. F,, rcprcscnta los rcsiduales del modclo. 



Justo como vn el contcxto del modelo dc un salo factor, la beta cs rstirnada relacionando 

10s rendimicntos dc las accioncs con el rendimiento dcl indice del rncrcado durantc un 

numcru previo dc periodos. de tal manera rjue c,n ii,i modi,lo mul t j f~crur ,  la., heru, pucdcn 

3t.r eslimodur rolucio,tando 10s rendimienros de la5 accioncs fonrr, con 10s rmdrmie~ttos 

del mercado como con el crecimiento inesperndo dc la t u ~ a  de crecimie~~fo dr.1 P I 8  

Una forma dc calcular valores para las bltimas series. es tomar la diferencia cntre las tasas 

dc crecimiento actual cn cl PIB y la tasa dc crccimicnto prorncdio pronosticada por algun 

organismo calificado o bien elaborar nuestro pronostico particular. 

En el context0 del modelo de un solo factor, buscamos una linea que mejor ajuste a 10s 

datos. Si el plano es dibujado para minirnizar la suma de las desviacioncs al cuadrado, 10s 

residuales o las desviaciones verticales del plano no es ta in  corrcl~cionadvs con ambos 

factorcs. 

Como en el modelo dc un solo factor, la varianza dcl portafolio puedc ser scparada en la 

suma del riesgo sistcmatico y la varianza de 10s residuales. El riesgo sistemdtico. sin 

embargo, es ahora mds complejo. Estard relacionado con 10s varionza.5 y covarianza.~ de 

10s furntes de rste riesgu - 10s factore5 - y Ias senribilidades del portofolio a 10s 

morimirn1o.s en 10s farturcs - 1o.v betus de 10s fuclores 



2.4.1 Derivaci6n de l  rnodelo d e  fijaci6n d e  prec ios  d e  arbi traje .  (APT)" 

I l  modclo dc fijaci6n de precios de arhitraje, pr~memmentc formulado por Ross (1976). 

cs un metodo mis general dc filacion de prccio de 10s activos dc capital, porquc permitc 

quc muchos factores puedan usarsc para cxpl~car 10s rcndimientos dc los activos. 

AdemL, u t ~ l ~ / a  rncnor numcro dc supucsto- quc cl CAPM 

1.a teoria dc fijaci6n dc lor precios de arbitraje (APT) cmpicza suponicndo que la tasa de 

rendimiento sobrc cualquier \alor es una funcion lineal de K factores, como se muestra a 

continuacion 

dunde: 

n, = I asa estocistica de rendimiento sobre el i-Csirno activo 

E(R, ) = La tasa csperada dc rendimiento sobre c l  i-Csimo activo 

6 ,  = La sensibilidad de 10s rcndimientos del i-esirno activo respecto a1 

k-;sirno factor. - 
I.; = El k-esimo factor con media de ccro, comun a 10s rcndimientos dc todos 10s 

activos tornados en consideration. 

< = Un termino alcatorio de ruido con media cero para el i-esimo 

activo 

El APT se deriva bajo 10s supucstos usuales de mcrcados dc capitales perfectamcnte 

competitivos y libres dc friction. AdemAs, se supone que 10s individuos tienen creencias 

homogCneas en rc.iaci"n con el hccho de quc 10s rcnd~mientos alcatorios para el conjunto 

dc activos quc e s t h  siendo considerados, estin gobemados por el modclo lineal de factor 

k dado en la ecuacion 17. La teoria requiere que el numero de activos sometidos a 



considcraci6n, "n", sea mucho mhs grandc quc el numero de factores, " K .  y quc el 

termino de ruido, 6 sea cl componcnte dc riesgo no sistemhtico para cl i-ksimo activo 

La caractcnstica mis importante dcl APT cs razonablc y logica. En errluilihrio, todu.~ /as 

carterus que puedon se1eccionar.s~ rnbe cl conjunto dr, octrros considerado3 y que 

.suti.sface~~ rodus 1u.i cundiciones de nu usor riqueza y no tener r i e s ~ o ,  no deben gunar 

rei~dimiento ul@no en promedio. Estas cartcras se denominan carteras de urbirruje. Para 

ver la forma cn quc deben construirse, sea w, el cambio en el monto invertido en el i- 

ksimo activo como un porcentaje del total dc la riqueza invertida por un individuo. Para 

formar una cnrtera de arbitraje que no requicra cambio en la riqueza, el curso de accion 

general scria vendcr algunos activos y I&% 10s fondos resultantes para comprar otros. Las 

cartcras de este tip0 se llaman outofinonciables. Matematicamentc, cl cambio de cero en 

la rique7a se cscribe como: 

tw. =o. ecuacion ( 1  8) 
I I 

Si cxiste un numero "n" de activos en la cartera de arbitraje, entonces el rendimiento 

adicional de cartera ganado cs: 

R, = x r,R, ccuacion (1 9) 
1-1 

CW.E(E) + x \ r . h . l K +  ....... + x w . b , $ i  + C>s. Z, 



Con uhjeto de ohtcncr "no cartcra dc arbitrajc libre dc riesgo, cs neccsario climinar el 

riesgo divvrsific~hlc (120 srstrmd~icu) y el no di\crsilicahlc (si.sremdr~co). 1-sto puedc 

hacersu si sc satisfaccn trcs condicioncs: 1 )  ~uluccic~nar cmhios purccntu~les L.n las 

razones de inversibn, w,, que scan pcqueiios; 2 )  divcrsificar varios activos y 3) clegir 

carnb~os, w,, de modo que para coda factor, k, la hums pondcrada dc 10s componcntrs de 

ricsgo sistcmatico, bk, sea dc cero. Matcmat~cmentc, estas condiciones son: 

u, ; lin. n elegido para ser un numero grandc. 

1 w,b.t = 0 para cada factor. ecuacion (19.1) 

Debido a quc 10s t iminos de emor, <son independientes, la Icy de 10s grandcs numeros 

garantila que un promedio ponderado de muchos de ellos, se aproximara a cero en el 

llmitc a medida que "n" se vuelva mis grande. En otras palabras, una divcrsificaci6n libre 

de costo elimina el ultimo tbmino (cl ricsgo no sistcmatico) en la ecuaci6n 19. Por 

consiguiente la ecuacion quedaria como: 

f f r  = x w.E(R. )  + x w ; ~ , ! P I  + ....... + w . b . z *  ccuacibn (20)  

A primera vista. cl rendimicnto sobrc nuestra cartcra parecc ser una variable aleatoria. 

pero hcmos elegido el promedio ponderado de 10s componentcs de riesgo sistem~tico, de 

modo que cada factor sea igual a cero (1 w.h,, = 0).  Esto rlimina todo el riesgo 

sistem8tico. Podria decirse que hcmos seleccionado una cartcra dc arbitraje con una beta 

de cero en cada i~ctor.  En consecuencla, el rcndimiento sobre nuestra cartera dc arhitraje 



sc vuelve una constante. 1.a correcta clcccion dc los pesos elimina toda inccrtidumbre. de 

modo que R, no sea una variable aleatoria. Por consiguirnle la ccuacion 20 se conviertc 

en: 

Wr = C w,E(K.) ccuacibn (20.1) 

Rccuerdese que la cartera de arbitraje, asi construida, no tiene riesgo (de ninglin tipo) y no 

requierc de nueva riquem Si cl rcndimiento sobre la cartcra dc arbitrajc no fuesc dr cero, 

entonccs scria posible alcan7ar una tasa infinita dc rendimiento sin requcrimientos dr 

capital y sin riesgo. Tal uportunidad no seria posible si el mercado ha dc estar en 

equilibrio. De hccho, si el Brbitro individual esti en equilibrio (y por consiguientc 

contento con su cartera actual), entonces el rendimicnto sob= cualquicra y sobre todas las 

carteras de arbitraje debe ser ccro. El1 otras palabras, 

19, - c WS(%) = 0 ecuaci6n (21) 

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

vector ortogonal con cl vector constante, es decir 

( 1 8 )  

y para cada uno de 10s vectores de coeficientc, es decir, 

x ~ u . h t  = 0 para cada k (19.1) 

d e k  tmbi in  ser ortogonal a1 vector de 10s rcndimientos csperados, es decir, 

CW.E(R. )=  o (21) 



I n >  consccucncia algchmica dc esta cxprcsihn, cs quu el vector de rundimicntos cspcrildu 

drhr scr una conlh11laci011 lineal dcl vector constantc y dc lus vcctorcs de coeficlcntc. 

Algcbra~camcnte, dube cxistir un conjunto de k t  1 cocfic~cntcs. Lo 21 A dc modo quc 

!.'(H,) = A  A 11h.t + .......... + .&bat ecuacibn (22) 

I.as b,i. representan la "scnsibilidadcs" d ~ .  10s rcndimientos sobre el i-bimo \.ajar para el 

k-esimo factor. Si cxiste un activo libre de ricsgo con una tasa de rendimiento libre de 

riesgo, KF, entonces b,, = 0 y KF = Lo 

Por consiguicnte. la ecuacion 22 puede escribirse en "rendimicntos cxcesivos 

provenientes de" como 

E ( R . )  - RI = l lbml+ ......... + ~ b , '  ( 23 ) 

La grafica # 7 ilustra la relacion de fijaci6n dc precios de arbitraje (ecuacion 23) 

supaniendo que solo existe un unico factor estoc&tico, k. En equilibrio, todos 10s activos 

dehcn cacr sobre la linea de fijacilin de precios dc arbitraje. llna interprctacibn natural 

para lambda k es que rcprescnta la prima de riesgo (cs decir, el prccio del ricsgo), en 

equilibrio, para el h-tsimo factor. 



Grafica # 7 Linea de fijaci6n de precios de arbitraje 
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Ilebido a que In rclacilin do fijacion de precios de arbitraje cs lineal, s r  pucde usar la 

dcfinicion dc interc~.pto dc la pendicnte de 13 line3 recta par3 vol\er 3 escnbir la ccuaciirn 

71 como: 

E(R.) = Ri + I &  - ~ / ] b r  

dundc delt3 k cs cl rendimicnto esperndo sobrc una carlcm con scnsibilidad de unidad 

con respecto dcl k-csimo factor y una sensibilidad de cero respecto de todos los dew& 

factorrs. Por consigulentc, la prima de riesgo lambda k, es igual a la difcrcncia entre: 1) la 

cxpectativa de una cartera qur tiene una respuesta dc unidad para el k-esimo factor y una 

respuesta dc cero para los d e m h  factores, y 2) la tasa libre de ricsgo RF. 

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

Si la ccuacion anterior sc intcrprcta como una ecuacion dc regresi6n lineal ( suponiendo 

que lor vectores de los rcndimientos ticnen una distribucibn normal conjuntn y que 10s 

factorcs han sido lincalmente transformados para quc sus vectores transformados sean 

ortogonales). entoncur 10s cocficicntes, b,r, se dcfincn exnctamrnte en la misma forma 

que beta en el modeio de fijacion de precios de activos de capital, es decir, 

C O ~ , ( R , , ~ ~ )  
h ,  = --- ecuacion (24. I )  

VAR(J, ) 



donde: 

C'ov(l7 .R, ) In c n v a r i m  cntic 10s rcndirnientus dcl i-i.simu activo 4 la trnnsformacibn 
l i n e d  dcl k-?sirno hctor. 

V.\R ( 6 ~ )  = la vnri~n7a de la transformncilin lincnl dcI k-Csimo factor. 

Pur cf~n.r lgr!irc~~~.  el i>lP.\I r:! v i r ~ o  run= , . r~cor r ,  r ~ . ~ ' ~ c i r r l  Jel ,lPT (dondc ills 

rendimicntos de 10s activos se suponcn conjuniamcnte normalcs) y por lo cual sc puede 

concluir que in teoria dc fijacion de precios dc arbitrajc es mucho mjs robusta quc cl 

rnodelo dc fijacion de lor prccios de 10s activos de capital por ins siguientes razones : 

1. t i  APT no hace supuestos de la distribucion cmpirica de 10s rendimicntos de 10s 

activos. 

2.  El APT no hace supuestos fuertes acerca de las funciones de utilidad de los individuos 

(por lo mcnos no tan fuertes como la aficion y la aversion por el riesgo). 

3. El APT pcrmitc que 10s rcndimientos dc equilibrio de 10s activos depcndan de muchos 

factorss, y no tan d l o  de uno mas (beta). 

4. El APT proporciona una afirmacion de la fijacion relativa de 10s precios de cualquicr 

subconjunto de activos; por consiguientc, no se necesita medir la totalidad del universo 

dc aciivos para probar la tcoria. 

5. No existe tarea espccial para la cartcra de mcrcado en el APT, rnientras que el CAPM 

requirre que la cartera dc mercado sea eficientc. 

6. El APT puede nmpliarse con facilidad a un marco conceptual de multiples periodos. 



2.5 Evidencia Empirica 

(Ins de las intcrrogantes quc 10s invcstigadores s r  formulan a1 abordar cstc tema es. ;Cuil 

es el bencficio quc sc ob t i~ne  a1 utilinr cl API  en lugar del CAPM?. 

Roll y Ross" desnrrollaron un estudio y afirmaron que CI APT proporciona mcjorcs 

rcsultados para estimar el costo dcl capital contable cn la industria el&ctrica. En estc 

mismo scntido, tambitn D. Bower, K. Bower ). 1.oguczn aplicaron cl metodo APT, para 

cstimar 10s rcndimientos dc las acciones del scctor el&ctrico y corroboraron cl hallazgo 

que Roll y Ross habian hccho un d o  antes. 

En 1983 Chen. Roll. y ROSS" prcsentaron el caso dc estudio "Las f u e m  econ6micas y el 

Mercado de Valores" en la Univrrsidad de California en Los Angeles (UCLA), en el cual 

contrastaban el CAPM y el APT, encontrando que cxistcn al menos trcs o cuatro factorcs 

macroeconomicos bbicos que explican el comportamiento de 10s precios cn las acciones. 

Unos mescs antes. cl mismo chenZ2 habia conducido una invcstigacibn a travis de  la cual 

encontr6 la influencia dcterminante de algunos factores macroeconomicos que explicaban 

la rclncion anterior. 

En 1997, un cstudio sobre la rohustez de la Teoria de Precios de Arbitraje en la Bolsa de 

Valorcs de lnglaterra rcalizado por Andrew Clare; Richard Priestley y Stephen ~ h o m a s ~ l  

cornparaon cl mctodo de Fama y MacBeth y un metodo altemativo dc un paso, 

incluyendo 10s Errores m las Variables dcl problema (EIV) y se obtuvo como conclusion 
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En I996 In Tcoria dc Prccios dc Arbitrajc fue utili~ada por George Koutoulas y L.nn~cnce 

Kn.~anowski'~ para invcstigar c6mo la variaci~in cn cl tiempo dc la prima por riesgo y 

10s rcndimicntos csperados de las acciones pucde scr afcctada por las voletilidarlcs 

condicionalcs dc 10s factorcs mncrocconomicor que siguen una especificacibn 

autorrcgresiva. Iil cstudio tambiin cxamina las volatilidades camhiantes dc ksos factores 

para determ~nar si tienc cfecto sobrc la cstacionalidad de encro y 10s crcctos sobrc las 

pequefias cmprcsas. El cstudio se rcalizb cn todas las accioncs negociadas en la Bolsa de 

Valores de Toronto entre encro de 1961 ) mar,.o de 1988. Enconbaron que 10s factores 

macroeconomicos que tienen vcacion en el tiempo y prima por ricsgo al precio fueron: 

1) El lndice Canadiense de 10s dicz indicadorcs lidcres; 2) El lndice Norteamericano 

compuesto de 10s diez indicadores lidercs; 3 )  El rezago del Volumen de la Produccibn 

Industrial; 4) El tipo dc cambio y 5) El factor residual dcl mercado. 

Por su partc en 1995 Kevin L. ~effun'' en su articulo "Arbitrage Pricing and Sfocha~lic 

Inflation Tar in o ~Mullisector Monetary Economy", expone 10s resultados de la aplicacibn 

del modelo de la Teoria de Precios de Arhitrajc de Equilibria. El modclo da peso a la 

covarianw. cntrc el increment0 dc impuestos, que distorsionan 10s rendimientos de 

equilibrio y el proceso de firenas fundamcntales (factorcs fundamcntales dc la economia) 

en el cstablccimicnto dc riesgos de prccios dc equilibrio. 

Los resultados dcl modelo mostraron que cuando hay equilibrio, 10s riesgos de precios 

identificados con ciertos parametros tales como las imovaciones tecnologicas, estan en 

funci6n dc 10s siguicntes pcriodos dc incremcnlo de impuesto. Por lo tanto, las 



uxpcctatlvas dc pollt~ca\ tnonctarlas son vistas para influcnc~ar el nivcl actual dc ricsgo al 

preniio nsnciado con las tnnovactoncs tecnoli,gicas. 

En 1995 ru dc,rirrl~lli> un rstudin sobru la rclaci~~n cn 10s rvndimientos di. valorus y los 

Sactnrss uconimicos en la ( i r x  ~ r u t a d % t i l i m d o  aniltsis cm6nicot . Los fnc~ures 

~.~llnctur;llcs du la cconomla lnglesa uttli/adus en estc estudio son aqucllos que 

reprcsentan I )  tl mcrcado acctonarto, 2 )  1.a ofcrta munetana. 3) La produccton 

industrial, 4) 1-1 dcscmplco y 5 )  tl cornerclo intcrnacional. En adici6n a cstas variables 

macroeconomicas, tamhiL'n se consideraron variables que se supone que influyen ya sea 

en lor flujos futuros dc cfect~vo o sobrc la tasa de descuento ajustada a1 riesgo, amhas 

\ariables son criticas cumdo el precio de las accioncs se calcula utilizando el valor 

prescnte de los flulos futuros dcscontadas I:na de las aclaractones que hacen los autore2 

es que la inclusi6n dc las var~ablcs macroeconomicds sc dcbio a la dis~onibilidad- 

datos. Asi mismo scriala"w~~.una de las difkultades que Dresenta el estudio e m ~ i r i c o a  

modelo APT. f l u e  no ofrcce-ninnin e l emen to~ t&rhn  cmi&o para identita 

naturnlecl de lo, factores cconomtcos 

Otms autores tales como Krylanowski, 1.alancene y Chau ~ 0 ' ~  scfialaron cn 1994 quc la 

Teoria de Prcctos dc Arbitrajc es una alternativa vtablc al modelo de CAPM si sc utiliza 

.~~ -~ -. 

I ~n;,lrrir CanOntco er une ttcn~ca srtadirtica rnuittvar!ada itncal para dr r~var  una cornblnacibn lineal dc 
uno dr lor conjuntas de vnriahlcr en que ic carrelacionan entrc dor cornb~nacianrs lineales a 

maxlmiar. Lor parer de taler combznacioner linealer pueden d e r i v m e  Variador CunOnicos y son 
equivalen!er a los dcl anjllrls dc cornpanentes princlpules, con la cxcepclan dc que lor critrrior pm su 
,el~.ucian han rldo alterador 
l a  lnforrwlr~On producdd por L.I anallslr canOnlco de c o n c l ~ c ~ o n  ion ios VARIANZAS canOnicas y las 
CORKELAC~ONFS c ~ m i n l c . ~  cnlre cllor 



conjuntamcnte con un factor rcsidual del mercuda (&\IF) y demuestrun quc el APT cs 

una tecnica dc aproximacii,n que purde subvaluar ~ a l o r e s  dados un conjunto fin110 dc 

activos cn la economia y que tal error puedc ser subsanado con cl uso del faclor rcsidwill 

del mercndo 

La comelacidn entrc cada par dc var iwla  candnica elrvada al cuodrddo u, cl EIGENVALUE ( Componcntc 
principal) y reprerunla la canttdad d e  varianm en un variada candnlco dcbido a1 otro variado candnico 



2.6 Comparacion del CAPM y del APT 

Como cl mndcln dc cquilihrio dc acti\,>s finmcii.ros. 12 t~.<)ria de la valoracion par 

arh~trajr insistc en iluc la rentahilidnd espcrada depcndc dcl ricsgo procedentc dc hcchos 

quu influyen cn t o d ~  la ~.conamia y no c.1~ af~.ctad.i por L.I ric5go unico. I'ucdc pensarsc 

en 10s factarcs de la \.aliiracihn poi arbitraje como rcprcscntacion dc cartcras cspcciales 

de acciones quc ticnden n estlr sujc1a.i a rnflucncias cumuncs. Si la prima por riesgo en 

estas carteras. cs proporc~onal n las betas del mercndo, cntonces la tcoria de valoraci6n 

por arbitraje y el modelo de cquil~brio dc activos financicros darin la misma rcspuesta. 

En cualquier otro caso no la d a r h .  

LCumo fundir las dos teorias? La valorac~on por arbltrajc t~ene caracteristicas atractivas, 

por cjemplo, la cancra du mercado que juega un papel central cn el modelo de cquilibrio 

de activos financieror. no cs una caracteristica en la teoria de valoraci6n por arbitraje. Si, 

no dcbcrnos preocupamos por u l  problemn de mcdir la cartcra dcl mcrcado y en principio, 

podemos probhr la tcoria de Is valorac~dn por arb~trnje incluso si tcnemor datos dc una 

sola mucstra de nctivos ricsgosos. 

Desgraciadnmcn[e sc gann alga pero tambien sr picrde. 1.a luoria d e  In valonci6n por 

arbitraje no nos dice cuales son Ins factores subyacentas, a difercncia del modelu dc 

equilibria dc activos tinancieros, quc agrupa todos 10s rlesgos macroeconomicos en un 

~inico factor bicn dcfinido. la rcntabilidad dc la canera dcl mercado. 



La tcoria de la valoracion por arbitraje proporcionard un buen prctexto a Ins rentabilidadcs 

espcradas, solo si podernos: I )  idcntilicar un limite ramnahle de factores 

macroeconomicos, 2)  mcdir la prima por riesgo espcrada en cada uno dc 10s factorcs y 3 )  

medir la sensibilidad de cada acci6n a esos factores. 

Chcn, Roll y ROSS'' en 1983 han argurncntado quc hay cuairo principalc:.influuncia~ quu 

afectan 10s prccios dc las ncciones. Estos son 10s cmbios no prcvistos en: 

El nivel dc actividad industrial 

La tasa de inflation 

La dispersion entre las tasas de intercscs a largo y corto plazo 

La dispersion entre 10s reditos de las obligacioncs de empresa de bajo y alto riesgo. 

Otros, como P.J. Dhrymes, I. Friend y N.N. (;ultekinl' en 1984, no cstin seguros dc qur 

esta lista sea tan sencilla: afiman que cuantas mas acciones se observan, m& factores 

hay que teneren cuenta. 

Aunque es diticil estimar la sensibilidad del factor y las primas por riesgo, algunas 

empress estin empezando a usar la teoria dc la valorac~on por arbitrajc para estirnar cl 

costo dr  capital en situaciones prdcticas. Por supucsto, dos personas que uscn la tcoria. 

no cs probable quc estCn de acuerdo con 10s factores o que propongan las misrnas cifras. 

Sin embargo. The Alcar Group Inc., utilizo cinco factores para construir el rnodclo dc 

APT y constrastarlo con el CAPM: I) lnflacion a corto plazo, 2) Inflaci6n a largo plazo. 

3) Dispersion del tipo de inter& 4) Riesgo de no pago y 5) La actividad industrial. 



En el estudio se demostro que las rentabilidades estimadas, para v d o s  gmpos de 

empresas, utilizando ambos modelos son consistentes. 

Entre 10s principales hallazgos se observo que industrias diferentes son afectadas por 

factores diferentes. Alguno de esos efectos fueron mayores de lo que se esperaba. 

TambiCn cabri'a la posibilidad de que las empresas fuesen insensibles a cambios cn la 

diferencia de inter& entre obligaciones de alto y bajo riesgo. Por supuesto, hay tambien 

algunas conocidas influencias m k  dificiles de explicar. Por ejemplo, no hay una 

explication convincente del porque las empresas quimicas parecen estar tan afectadas por 

fluctuaciones en la inflation o por quC las empresas electricas no lo estin. 



2.7 Caracteristicas de la ernpresa que inducen diferenciales en 10s 
rendirnientos e ~ ~ e r a d o s ~ ~ .  

2.7.1 Riesgo 

Las diferencias en el ricsgo de las acciones son importantes para 10s inversionistas 

Mas adelante se expondran modelos teoricos ampliamente aceptados, que definen la 

naturaleza del riesgo y predicen la relacion entre el riesgo y el rendimiento futuro 

esperado. Mientras tanro, es importante entender esos modelos en vinud de su amplio uso 

enue 10s inversionistas durante el proceso de construction de un modelo, para proveer 

mejores pronbsticos sobre 10s rendimientos futuros y posiblemente contar con una lista 

depurada de medidas de riesgo. 

Estas pueden incluir la sensibilidad a 10s rendimientos del mercado (beta deI mcrcado), la 

sensibilidad a otras variables macroeconomicas (beta del PIB), volatilidad simple 

(desviacion csthdar) de 10s rendimientos, la cantidad relativa de deuda en la cstructura 

financiers dc una empresa, la variacion de las ut~iidades por accion de una ernpresa y asi 

sucesivamente. 



2.7.2 Liquidez. 

[.as diferencias en la liquidez de las acciones, tambien son potencialmentc importantes. 

Cuando sc redefinen 10s ponafolios, 10s negociadores deberhn comprar a precios de 

demanda y deberin vender a precios de oferta. La diferencia entre oferta y demanda sirve 

como parte del costo de negociacion. El impacto esperado en la negociacion sobrc el 

precio de una accion es tambien importante. Esto es, si se quiere comprar un nljmero 

considerable de acciones, se tend16 que elevar el precio por arriba del prccio de la 

demanda con la finalidad de obtener el nlimero 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 negociacibn netos. y la compensacion 

entre 10s diferentes grados de liquidez de las acciones, tstas deberhn ser tasas de 

rendimiento brutas que reflejen el costo de negociacion. Los factores que determinan la 

liquidez relativa de una accion son, entre otros, el precio por action, el volumen diario de 

acciones negociadas, la diferencia entre el precio dc oferta y demanda como porcentaje 

del precio, y la cantidad de propiedad institutional. 

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 10s accionistas. Entre estos 



factorcs encontramos la razon del precio actual a factores tales como utilidades par 

accibn, flujo de caja por accion, dividendos por accion, valor en libros por accion y asi 

sucesivamente. 

2.7.4 Crecimiento potencial 

Los factorcs relatives al crecimiento potencial indican, la probabilidad de un mayor 

crecimiento en el futwo que el promedio del flujo de las acciones. Se incluycn utilidades 

netas a capital contable, la razon de utilidad de operaci6n 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 la magnitud de 10s factores que reflejan cambios 

en 10s precios, a mayor crecimiento potencial para el flujo de caja, mayor tasa de 

rendimiento futura esperada. Por lo tanto, podriamos esperar que 10s pagos por un factor 

de crecimiento potencial sean colectivamente positives. 

2.7.5 Factores  tecnicos.  

Los factores tkcnicos describen la historia de las tasas de rendimiento para la accion. 

lnvestigaciones recientes indican la existencia de al menos tres relaciones separadas entre 

la naturaleza de 10s rendimientos historicos pasados y 10s rendimientos futuros esperados 

de una action. Primero, parece ser que en el corto plazo ( I  mes) hay tendencia 

reversibles en 10s rendimientos. Si el precio de una accion crecib significativamente el 

mes pasado, habra una tendencia hacia la baja del precio de esa accion en el proximo mes 



(Jegadeesh. 1990). Este retroceso en el corto plazo puede ser causado por la presion del 

precio inducida por 10s inversionistas intentando vender o comprar, rapidamente, grandes 

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

Segundo, hay inercia en el comportamiento de 10s rendimientos de las acciones a plazos 

intemedios (6 a 12 meses), con acciones que muestran una tendencia a repetir su 

comportamiento sobre 10s 6 o 12 meses previos en 10s proximos 6 meses. t s to  se debe a 

que la tendencia del mercado reacciona a reportes de alzas o bajas en 10s rendimientos 

inusuales de las empresas. Un reporte de utilidades trimestral bueno o malo, tiende a ser 

seguido por uno o dos m k .  Fallando en el reconocimiento de esto, el mercado reacciona 

a1 primer reporte y enseguida completa su reaccion hasta 10s dos trimestres siguientes. 

(Jegadeesh and Titman 1993)" 

2.7.6 Rezagos. 

Finalmente, hay comporlamientos revenibles a largo plazo (3 a 5 6 0 s )  en 10s 

rendimientos de las acciones. Esto puede deberse al hecho de que el mercado sohre 

reacciona a una cadena de repones positivos o negatives sobre las utilidades. 

Considerando que la cadena continuare en el futuro por un period0 largo de tiempo, 10s 

inversionistas consideran que el precio de las acciones podra ir hacia arriba o hacia abajo. 

Consistente con nuestro planteamiento. dado que ciertas h e m s  competitivas afectan el 



comportanliento del mercado, las acciones que crecieron o que disminuyeron en precio en 

el pasado, ticnden a rcveriir su comportamirnto 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 10s 

valores actuales de las variables explicatorias ( X's) sino tambikn sus valores rezagados, 

se dice que tenemos un modelo de rezagos distnbuidos. Pero si el modelo incluye uno o 

mas valores rezagados de la variable dependiente, entre las variables explicatorias, se esta 

ante un modelo autoregresivo. Asi: 

representa un modelo de rezagos distribuidos, mientras que: 

y =a+&Y,  +yY.., + u ,  ecuacion (26) 

es un ejemplo de modelo autoregresivo 

En el analisis economico la dependencia de la variable Y con respecto a otras variables X 

suele no ser instantinea. Con frecuencia Y responde a X despuCs de cierto tiempo; este 

lapso recibe el nombre de rezago o retraso. 



2.8.1 Estimacion d e  Modelos d e  Rezagos  Distribuidos 

Teniendo en cuenta que estos modelos son dc gran importancia en la economia, debemos 

preguntamos como pueden estimarse. Supongamos que tenemos el siguiente modelo de 

rezagos distribuidos en una sola variable explicatoria: 

Y, = a + P,>.Y, + p , X ,  , + p?.Y,~> + . + U ,  ecuacion (27) 

donde no se ha definido la longitud del rezago, es decir, hasta d6nde pretendemos 

retroceder en el pasado. Los modelos de este tipo reciben el nombre de modelos (de 

rezagos) infinitos, mienuas que 10s del tipo 

se liaman modelos (de rezagos) finitos por cuanto la longitud o tamailo del rezago k esti 

plenamente especificado. 

Para estimar 10s a ' s  y 10s B's de la ecuacion (28) se pueden adoptar dos aproximaciones: 

La primera a traves de la Eslimocidn ad hor y la segunda, Rcslricciones o prior; sobre 

10s p's suponiendo que siguen un patron sistematico. 
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2 8 1 1 Estrmaoon &c de modelos de rezagos d~stnbuldos 

Como se supone que la variable explicatoria X, no es estocastica, (o a1 menos que no esta 

correlacionada con el termino de perturbation u,) tambien se puede decir lo mismo de X,. 

I. X,~z, etc. De este modo, en principio, el metodo de minimos cuadrados (MC) puede 

aplicarse a la expresi6n 27, como lo han hecho AII" y ~ i n b e r ~ e n ' ~ .  Estos autores 

sugieren que para estimar la ecuacion 27 se puede proceder en forma secuencial, es dccir, 

primer0 haciendo la regresion de Y, contra X,; luego de Y , contra X, y X,.,; luego de Y , 

conlra X,, X,.I ) X,.l, y asi sucesivamente. 

Este procedimiento secuencial se intemunpe cuando 10s coeficientes de regresion 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 precept0 anterior, Alt comb la regresion del 

consumo de "fuel-oil". Y, contra 10s nuevos pedidos del producto, X, utilizando cifras 

trimestrales para el period0 1930-1939, obteniendo 10s siguientes resultados: 

Alt escogio la segunda regresion como la "mejor" debido a que en las liltimas dos. el 

signo de X ,.I no es estable y a que en la tiltima ecuaci6n el signo de X,., es negativo, lo 

cual es dificil de interpretar economicamente. 



~lunquc cn princ~plu la estimation od hoc parece clara y sencilla, adolece sin embargo, de 

algunas curnpliracioilcs. talrs como ]as siguientes 

I No exist? gura o prior! para deteminar el t amdo  o longitud maxima del rczago. 

2 A rned~da que sc estiman rezagos sucesivos. van quedando menos grados dc libertad, 

debilitando un poco las inferencias estadisticas que de alli se desprenden, rnaxime 

para poder estlrnar rezagos muy grandes. 

3.  Lo mas importante, en las series de tiempo, es que 10s valores sucesivos (rezagos) 

tienden a estar altamente correlacionados, por lo que las estimaciones serian 

ineficientes por la multicolinealidad2: es decir, 10s errores estandar tienden a ser 

grandes en co~~~paraciun con ios coeficientes estimados. 

Por consiguiente. con base en 10s t's automaticamente calculados, es posible que exista 

una tendencia errhnea a declarar que 10s coeficientes rezagados no son estadisticamente 

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

pag. 91) y no al hecho de que 10s coeficientes no sean significativos en si mismos. 

- Algunar de 18s varlablrr independ~enter (VI) e r t h  ~ntercarrelac~onadar que afectan el andltrtr de 
regresi6n en 
I )  Que r i  al menor una (VI) no er func16n lineal de la V D  no pueden determinarse los coeficlentes de la 

ecuacl6n v r i  la colinealidad er enve 8 v 1.0 no cr wrible invcrtir la mabiz de conelaci6n de lar VI .  
2) Lor eslimadarer de los caeficienter de regrerid" de muerva a muestra fluctuarh marcadarnente. 
3) Si la regresi6n m"ltiple re utiliza para evaluar la imponancia relativa de las VI, entonces un efecto de 

multicolinealidad . 10s efcclor. Lor expenor rugieren en taler caror crear una variable compuerla cuya 
ercala re foma con lar variables altamente conelacionadar y una nueva escala de la variable en la 
ecuact6n de regrerl6n en lugar de rur cornponentes. Otro camino ea urar una de las variables altamente 



2 8 . 1 2  El enfoque de Koyck para modelos de rezagos distribuidos3' 

Koyck ha propuesto un metodo ingenioso para estimar modelos de rezagos distribuidos. 

Supongamos que empezamos con el modelo de rezagos infinitos distribuidos ecuacion 

(27), que todas las P's tienen el mismo signo y que decaen geomitricamente de la 

siguiente manera: 

Pt = P, , l *  k = 0. I . . . .  ecuacion (29) 

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

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

Lo que se postula en la ecuaci6n (29) es que cada coeficiente sucesivo P es 

numericamente menor que el p que le precede (esto se reduce de A< I lo cual implica que 

a medida que se retrocede hacia el pasado. el efecto del rezago sobre Y se toma 

progresivamente menor, lo que es un supuesto aceptable). Despues de todo, se espera que 

10s datos actuales y 10s que han ocurrido recientemente afecten con mayor fuerza a la 

variable de estudio, que 10s datos obtenidos mucho tiempo atras. 

Koyck a1 asignar solo valores no negativos a A. impide que las p's cambien de signo y al 

suponer que A - I  les da menor importancia a las p's distantes que a las actuales. Adem&. 

conelacionadas para representar la dimenri6n comljn. per0 conlleva un prablema de erpecificaci6n del 
modelo 



el esquema de Kolck ascgura que la suma dc las B's, que da el multiplicador de largo 

plazo, es una cant~dad finita. esto es: 

Como resultado dr. la rcuacion (29) cl modelo de rezago inlinito (27) puede escribirse: 

1 =n+/?,,Y, + P A Y , ,  +PuA'.\,-I + . . +I,; rcuacion(31) 

en estas condicioncs. el modelo no puede todavia est~rnarse, pues queda una gran cantidad 

(literalmentc infinita) de parimetros por estimar y ademas el p a r h e t r o  A se presenta en 

forma no lineal: en terminos estrictos, el rnetodo de regresion lineal (en 10s parhe t ros )  

no puede aplicarse a dicho rnodelo. Koyck sin embargo, sugiere una buena salida que 

consiste en r e z a p  la ecuacion (31) en un periodo para obtener: 

1; , - a  +P,X,~, + P o U ,  : + P o 2 X , ~ ,  + ..... + u,., ecuacii)n (32) 

Multiplicando luego (32) por A obtiene: 

A); , = Aa + ApoX, , +PoAIX, . + po.13X, , + ..... + u,-, ecuaci6n (33) 

Restando (33) de ( 3  I), se llega a: 

I ; ,  = U ( I - L ) + P , X ,  +(u, u,.,) ecuacion (34) 

que reordenando da: 

1 ; -  = a ( l  -A)+P,x, + A Y - ,  + I ( ,  ecuacion (35) 

donde: u, = (u, -hi,-,) 

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



A1 comparar las ecuaciones (35) y (27) se o b s e ~ a  la simplificacion que logro Koyck. ya 

que si antes se tenia que estimar a y un nljmero infinito de P's, ahora tan solo hay que 

estimar tres incognitas: u, pa y h, y no habra multicolinealidad. En cierto modo la 

rnulticolinealidad se resuelve reemplazando X,.I. X ,.>... por un solo termino Y , ~ !  

Se comentan a continuaci6n algunas de las transformaclones de Koyck 

I .  En un modelo de rezagos distribuidos y terminaxnos con un modelo autoregresivo por 

cuanto Y ,.I aparece como una de las variables explicatorias. Esto rnuestra como 

puede "convertirse" un modelo de rezagos distribuidos en un modelo autoregresivo. 

2. Es probable que la aparicibn de Y,.I traiga algunas complicaciones estadisticas. 

Efectivamente, Y,.I a1 igual que Y , es estocastica, lo que significa que tenemos una 

variable explicatoria estocistica. Recordemos que hernos predicado la teoria de 10s 

minimos cuadrados bajo el supuesto de que las variables explicatorias no son 

estocisticas, o que de serlo e s t h  distribuidas independientemente del termino de 

perturbacion estocistico. 

3. En el modelo original (27) el termino de perturbacion era U,, mientras que en el 

rnodelo transformado es u, = (U, - Xu,.!). 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 mostrad mis  adelante, si las U's originales no estan serialmente 

correlacionadas, la U's si lo estarh. Por lo tanto, es posible que se tenga que 



enfrentar el problema de la correlaci6n serial y el problema de la inclusion dc una 

variable explicatoria estochtica Y ,  I 

2.8.1.3 Enfoque de Almon e n  10s modelos de rezagos  distribuidos: Rezago 
polinomial de ~ l m o n "  

De acuerdo con el modelo de rezagos distribuidos finitos considerado antcriormente. la 

ecuacion (28). puede escribirse en forma mas condensada asi: 

1 

K = a + x P , X , . ,  +u,  ecuacion (36) 
, -0  

De acuerdo con un teorema matemktico, conocido como el Teorema de Weierstrras, 

Almon supone que a, puede ser aproximado por un polinomio de un grado apropiado en 

"i" que es la longitud del rezago. 

Y, =a+a,Z,,+a,Z,,+a,Z,, +!A, ecuacion (37)  

SegGn el esquema de Almon, se come 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, 

paseerin las propiedades estadisticas deseables a condicion de que el termino de 

perturbation estocastica "u" satisfaga 10s supuestos del modelo clisico de regresion 

lineal. En este aspecto, la tkcnica de Almon ofrece algunas ventajas sobre la de Koyck 



porque como hemos visto, esta liltima tiene serios problems de estimacion por la 

presencia de una variable explicatoria estocbtica Yt-l y por la probabilidad de su 

correlation con el termino de perturbacihn. 

Una vez estimados 10s a's a partir de la ecuacion (37), las p's originales pueden estimarse 

de la siguiente manera: 

ecuaciones (38) 

Antes de aplicar la tecnica de Almon, es indispensable solucionar 10s siguientes 

problemas de tipo prhctico: 

1. El tamaiio mhimo del rezago, k, debe especificarse de antemano. Este constituye el 

punto m b  debil de la tecnica de Almon, puesto que el investigador debe decidir sobre 

dicho tamafio. En la prhctica se espera que k sea razonablemente pequeiio. Entonces, 

en una regresion que incorpora datos trimestrales para un period0 de 10 aiios, uno 

puede desear un rezago miximo de 8 6 10 trimestres. Sin embargo, si tenemos cifras 

anuales para 10 ai~os, uno puede desear un rezago no mayor de 2 6 3 aiios. En 

cualquier circunstancia, obligatoriarnente debe decidirse el valor mkimo de K. 



2 .  Habiendo especificado K, debemos definir luego el grado "m" del polinomio. 

Generalmente, dicho grado debe ser por lo menos mayor en una unidad quc el numero 

de puntos de inflexion de la cuwa. Sin embargo, a priori no se sabe cl ntimero de 

puntos de inflexion, razon por la cual la selection del grado "m" puede ser subjetiva. 

La teoria debe sugerir una forma particular en algunos casos; por otra panc. se cspera 

que un polinomio de bajo grado (digamos m = 2 o 3) de en la practica buenos 

resultados. 

2 8.1 3 1  Ventajas del modelo d e  Almon 

Primero, proporciona un metodo flexible para incorporar una gran variedad de estructuras 

de rezagos. La tecnica de Koyck, por otro lado, es bastante rigida, pues supone que 10s 

p's decaen geometricamente. 

Segundo, a1 contrario del procedimiento de Koyck, con el metodo de Almon no tenemos 

que preocuparnos por la presencia de la variable dependiente rezagada, como una de las 

variables explicatorias, ni de 10s problemas que conlleva desde el punto de vista de la 

estimacion. 

Finalmenre, si es posible ajustar un polinomio de gmdo suficientemente bajo. el numero 

de coeficientes estimados (las a's) son considerablernente menores que su numero 

original (las P's). 



2 8 1 3 2 Desventajas del modelo 

Primero. el grado del polinomio a1 igual que el valor mhimo del rezago es a la larga, una 

decisihn subjetiva. 

Segundo, por las razones antes anotadas, las variables Z probablernente tengan 

multicolincalidad; es decir. las a's estimadas pueden presentar errores estindar grandes 

(relativamente al tamario de sus coeficientes) y por ende, con base en la pmeba "t", uno o 

mas coeficientes no significativos. Esto no quiere decir necesariamente que uno o mas de 

10s coeficientes originales de p sean tambien no significativos. 



2.9 Regresion multiple (RM) y correlacion 

2.9.1 El analisis de regresion multiple39 

El analisis dr regresibn multiple es una tecnica en la quc se utilizan diversas variables 

independientes para cstimar el valor de una variable dependiente desconocida; por lo 

tanto, cada una de estas variables de prediccion explica parte de la variation total de la 

variable dependiente. ~ujarati'%frece una interpretaci6n del andisis dc regresion en los 

siguientes terminos: "el analisis de regresion trata de la dependencia de una variable, 

t,ariable dependienre, en una o mas variables, /as variables explicatorias, con el objelo de 

estimar o predecir la media o valor promedio (poblacional) de la primera con base en los 

valores conocidos o fijados (en rnuestras repetidas) de las segundas". 

Las tecnicas de RM son extensiones sencillas de las de regresion simple. Consideremos el 

caso de que una variable dependiente, Y. se relaciona en forma lineal a dos variables 

independientes. X I  y XI. La ecuacibn de regresion multiple estimada para este supuesto se 

denotaria de In siguiente manera: 

donde: P es la variable dependiente, X2 y X) las variables explicatorias, "u" el termino de 

error estocistico. c "i". es la i-esima observacion. 



~ u l c " ~ r o ~ o n e  una forma m b  expreslva: 

Y , =  a1 23+al2 lX21+Pl3 ~ X J I + U I  (40) 

En la que 10s subindices de 10s coeficientes se interpretan como sigue: el subindice I 

denota la variable dependiente Y; 2 denota la variable explicatoria X* y 3 signitica la 

variable explicatoria X3 D l  2, 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 X2 y X3 son iguales a cero. Los 

coeticientes p 1 2  y p l ,  2 se llaman coejicienres de regresionparcial. 

Como se observa, cada variable lleva dos subindices: el primero se refiere a la variable y 

el segundo al numero de la observacion. advirtiendo que convencionalmente 1 siempre se 

refiere a la variable dependiente Y. Asi por ejemplo X24 significa la cuarta observacion de 

la variable X2 Ahora bien, cada parhetro lleva tres subindices. Los que aparecen a la 

izquierda del punto se llarnan subindices primarios y 10s que van a la derecha se llaman 

subindices secundarios. El primero de 10s subindices primarios denota la variable 

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

2 . 9 1  1 lnterpretacibn de la ecuaci6n de regresion 

De 10s supuestos del modelo de regresion clbico, se deduce que, tomando el valor 

conditional esperado de Y a ambos lados de la ecuaci6n de regresion obtendremos: 

E(YIIXZ,XI) = P I  2i+P12 I X ~ I + P I ~ ~ X ~ I  ecuacibn (41) 



Es decir. la ecoacion anterior nos da la media condicional o valor esperado de Y 

condicionado por los valores fijos o dados de XI y X3. POI lo tanto. el analisis de 

regresion multiplc es un analisis de regresion condicional; condicional en 10s valores fijos 

de las variables rxplicatorias y lo que sc obtiene es el promedio o valor medio dc Y para 

10s valores fijos de las variables X. 

Los coeticicntes de regresibn parcial se pueden interpretar de la sigulente manera: 

mide el cambio cn el valor medio de Y, E(YIIX~,X,), por cambio de una unidad en X2. 

manteniendose XI constante. En otras palabras, nos da la pendiente de E(YIIX~.XI) con 

respecto a Xz, mantenikndose X1 constante. 

2.9.1.2 MBtodos de regresion lineal. 

Existen varios metodos para constmir la funcibn de regresion muestral, pero en lo que 

concieme al analisis de regresion, el mitodo mas utilizado es el metodo de Minimos 

Cuadrados propuesto por Carl Friedrich Gauss. Hanke y ~e i t sch"  proponen una 

definicion operational de la siguiente manera: "Este metodo busca encontrar la linea que 

mejor ajuste a un conjunto de puntos dados X-Y y que minimiza la suma de las distancias 

a1 cuadrado de 10s puntos a la linea de regresion". 

Los estimadores que se obtengan bajo el metodo de minimos cuadrados se les conoce 

bajo el nombre de "Estimadores de minimos cuadrados" pot derivarse de ese principio 

tienen las siguientes caracteri~ticas'~: 



I : Estan cxpresados unicamente en terminos de cantidades observables (vg., muestra). 

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

proporcionara un solo (punto) valor del parhetro poblacional relevante. 

2 9 1 2 1 Pruebas de signlficancla de  10s est~madores 

Los estimadores de minimos cuadrados, a h  cuando Sean formulas establecidas que no 

cambian, 10s valores estimados de 10s parhetros serin diferentes si aplicamos a estas 

formulas diferentes datos; en otras palabras, dependerh de 10s valores de la muestra. 

El procedimiento por el cual se verifica si 10s estimadores son confiables se conoce coma 

pmeba de hipotesis de 10s estimadores. Esta pmeba consiste en establecer una conjetura 

acerca del verdadero valor poblacional del parhetro que se esta tratando de estimar a fin 

de corroborarla o desmentirla. 

El uso de pmebas de significancia en el analisis de regresi6n 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. 



2.9 1.3 Supuestos del  modelo de regresion lineal. 

Gauss condiciona a cumplir 10s siguicntes supuestos para que 10s estimadores dc minimos 

cuadmdos Sean optlmos: 

1 2 9 1 3 1 supuesto 1 El valor esperado condlclonal del error e s  cero. 

E(u,lX,l= 0 
I I 

Este supuesto indica que el modelo est6 bien especificado; es decir, que las variables que 

se incluyen en el tnodelo son relevantes. 

En caso de violation del supuesto, se dice que estamos en presencia de errores de 

especificacidn; 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 otm variable 

lndependiente incluida, y b) El uso de un modelo de regresibn cuya forma funcional no 

sea la adecuada. 

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

sesgados y toda nuestra inferencia o prediction basada en 61 sera err6nea en principio. 

Para evitar el rompimiento del supuesto, se recomienda realizar las pmebas de 

significancia para cada variable independiente; realizar un analisis grafico de las 

observaciones de la muestra y en funcion de Cste adoptar la forma funcional del modelo. 



29 .1  3.2 Supuesto 2: No existe correlacion entre 10s errores (No autocorrelacion) 

Cov(ui,ui) = 0 i+j o tambibn: 

E(ui,u,) = 0 I 
I 

El supuesto de no autocorrelacion se refierc a que la covarianza entre 10s terminos de 

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

El problerna de autocorrelacion indica que la variable que afecto al valor de la variable 

dependiente de una obsewacion en particular tiene influencia sobre el termino de error en 

otra obsewacion de la variable dependiente. 

Las consecuencias de la autocorrelacion son tales que, aun cuando 10s estimadores siguen 

siendo insesgados, ya no son de minima varianza y por consiguiente las pruebas de 

significancia ya no son confiables. 

Existen varios metodos para detectar la autocorrelaci6n per0 10s mAs comunes son el 

metodo @fico, que consiste en graficar 10s residuales u, ya sea con la variable 

dependiente y/o con cada una de las variables explicatorias y el metodo de Durbin- 

 ats son^^ en caso de que la variable explicatoria sea el tiempo. 



El estadistico de Durb~n-Watson puede expresarse tambien como- 

coeficiente de correlaci"n serial de primer orden. 

La Soma mAs scnc~ila de rcmediar el problema de la autocorrelacion es a traves de la 

transfomacion de datos originales mcdiante lo quc se ccinocr como el "mitodo de la 

ecuacion diferenciada general (Cochran ~ r c u t t ) ~ ~ " .  

La ecuacion anterior sugierc que para eliminar la autocorrelacion hay que comer una 

nueva regresion con 10s datos originales trdnsrormados. La transfomacion consiste en 

quitarle (aumentarle) a la observation de cada una de las variables, p veces la 

observaci6n anterior. 

Es imponante setialar algunas de las debilidades de esta prueba: 

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

consecutivos. 

. La pmeba puede ser no conclusiva. 

. Se debcn utilizar muestras mayores a 15 observaciones. 

. Si no cxiste intercepto. la prueba no tiene validez. 

. Si el modelo es autoregresivo. tampoco es vallda. 



2 9 1 3 3 Supuesto 3 La varlanza del tbrrnlno de error e s  constante 
(Homocedast~c~dad) 

Var (u, IX,) = a' 

El supuesto establece que la varianza del termino de error pcrmanece constante; es decir 

hay homocedasticidad en 10s crrores. Cuando la varianza seaalada no permanecc 

constante. entonces se dice que se estA en presencia de heteroscedasticidad (dispersion 

desigual); es decir, la varianza del error se increments conforme 10s valores de la variable 

independiente aumentan. 

Cuando en un modelo de regresion se rompe este supuesto, las consecuencias son 

sirnilares a las de la autocorrelaci6n, o sea que 10s estimadores de 10s parimetros no son 

de minima varianza y por lo tanto las pmebas de significancia no son confiables. 

Existen varios metodos para detectar la presencia de heteroscedasticidad en un modelo 

de regresibn: a) El mitodo grstco, que consiste en graficar 10s residuales (valor absolute) 

contra 10s valores respectivos ya sea de la variable dependiente o cualquiera de las 

variables explicatorias, y b) La pmeba de spearman'. Esta pmeba se reduce a averiguar si 

el coeficiente de correlation de Spearman (que mide el grado de asociacion entre las 

posiciones relativas de las variables) es significative o no. Para efectuar esta pmeba, se 

obtienen 10s residuales de la regresion corriendo 10s datos originales, se "califican" 10s 

valores absolutos de b tos  junto con 10s de la variable que parece ser la que trae 10s 

' El Coeficiente de correlaci6n de Kendall re utiliza para calcular un indice de asociaci6n en datar 
~ateg6ricos con medicioner ordinales y er mar cficiente que el Coeficiente de correlaci6n de Spearman 
cuando los datar cantienen un nlimero dc rangar em pat ad or^ 



problcmas de huteroscedasticidad en el modelo; una vez calificados se obtienen las 

diferencias en las calificaciones y a partir de estas se determina el coeficiente de 

correlacion de Spearman mediante la siguiente formula: 

finalmente, se lleva acabo la pmeba de significancia, con una o dos colas, de 6ste 

coeficiente de correlacibn mediante el siguiente estadistico: 

Para remediar la heteroscedasticidad se deben de transformar 10s datos originales, de tal 

manera que lor datos transformador no presenten el mismo problems. 

2.9.1.3.4 Supuesto 4. No existe correlacion entre el error y la variable explicatoria. 1 
Cov (ui,X,) = 0 tambikn: 1 

E(ui,Xi) = 0 I 
Este supuesto indica que no existe relacion entre la variable dependiente XI y el termino 

de error ul . La razon por la cual se hace este supuesto es porque que la influencia que 

tiene la variable independiente y el termino de error sobre la variable dependiente, es de 



indole diferente y si estas e s t h  relacionadas, no podremos aislar cada una de las 

influencias. 

Este supuesto se cumple automiticamente si se considera a la variable independiente 

como no estocastica y el primer supuesto de la regresibn, tambitn se cumple. 

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

ofrezca resultados confiables. 

El problema puede corregirse por medio del uso de variables dic6tomas. (instrumentales) 

2.9.1 3.5 Supuesto 5: No existe correlation entre las X, (Multicolinealidad) 
Cov (Xi&) = 0 i t j  tambiin: 

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 autocorrelacibn ylo heteroscedasticidad. Bajo la presencia de multicolinealidad, 10s 

estimadores de minimos cuadrados siguen siendo insesgados y de minima varianza, pero 

nada nos asegura que esta ultima sea pequeiia y mientras m h  relacionadas esten las 



variables independicntes rntre si. mayor s e r h  10s valores estimados de las varianzas de 

los parhetros. 

En caso de multicolinealidad perfecta, es decir, que el coeficiente dc correlaci6n entre dos 

variables independientes sea + I  6 -1 10s estimadores de minimos cuadrados son 

indetenninados. Pero este caso es trivial, ya que se soluciona eliminando alguna de las 

dos variables que estdn perfectamcnte correlacionadas. 

Cuando la multicolinealidad no es perfecta, es peligroso eliminar alguna de las variables. 

ya que si la que se elimina es relevante, o que debe estar incluida en el modelo 

explicitamente, a1 eliminarla podriamos caer en un problema de especificacion de modelo 

con consecuencias mas graves. 

Para eliminar la multicolinealidad, se puede recurrir a1 rnodelo de primeras diferencias, el 

cual adopta la siguiente forma: 

AY, = PIAX,l+P2AX,2+ ....... +PkAX,k ecuacibn (48) 

2.9.1.4 Regresibn multiple por etapas4' 

Hoy en dia, las cornputadoras han hecho posible la selection del mejor modelo de RLM 

al efectuar un complicado procedimiento que se denornina regresion m~iltiple por etapas, 

y como el mismo nombre indica, demol la  una ecuaci6n de regresion en pasos 

cuidadosamente delineados. Existen dos versiones de la regresion mliltiple por etapas, el 

mitodo de selecri~n hacia adelanre y el mdfodo de eliminacide hacia arrds. 



2 9 1 4 1 El Metodo de seleccion hacia adelante. 

El metodo de seleccion hacia adelante empieza sin variables X independientes, en un 

modelo diseilado 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 

disminucion en la variacihn en Y no explicada hasta aqui. La variable recien agregada 

tiene el coeficiente de determinacibn parcial mas alto y, por lo tanto, promete hacer la 

mayor contribucibn marginal para explicar Y. 

En la primera etapa, la computadora efectua regresiones simples en forma separada para 

cada una de diversas variables independientes, escoge la mas prometedora (la que 

produzca la suma de 10s cuadrados de regresion m k  alta y, por lo tanto, menor suma de 

cuadrados del error), e imprime solo estos resultados. 

En la segunda etapa, la computadora efectua regresiones multiples en fonna separada para 

cada combinacibn de la variable independiente seleccionada en la primera etapa con una 

de las variables independientes restantes. Una vez m&, se escoge la combination que 

reduce al mkimo la variacibn de Y no explicada. 

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

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

resulten imposibles. En esta fonna, 10s interesados pueden determinar cuil, entre una 



larga lista de bariahles independientes potenciales, contiene la mejor explicac~bn del 

cornpollamiento de alguna variable dependiente. 

2.9 1 4 . 2  El Metodo de  eliminacion hacla atras 

El metodo de eliminaci6n hacia atras empieza por incluir todas las variables X 

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

En el paso 1 se estima una ecuacion de regresi6n m~iltiple que contiene todas las 

variables independientes bajo consideracion. En cada paso sucesivo se elimina del 

analisis una variable explicativa porque su coeficiente tiene ese valor 1. entre todos 10s 

insignificantes, que es el mis cercano a cero. El coeficiente de la variable eliminada, por 

lo tanto tiene ese valor p, entre todos 10s que rebasen un nivel de significancia designado, 

que es el mayor. 

Luego se estima otra ecuacibn de regresion con las variables independientes restantes y 

una vez mis ocurre el proceso de eliminacion. Este proceso continlia hasta que las dernds 

variables independientes restantes, en el analisis, tengan coeficientes que Sean 

significativamente diferentes de cero. (Nola: no se puede depender de 10s mktodos hacia 

delante y hacia atras para producir el mismo resultado final) 



1.0s divcrsos metodos de regresion por etapas pueden darle el mejor modelo de regresion 

de acuerdo a algunos criterios. Se pueden encontrar varios criterios en la que en todos 

ellos las variables explicatorias. o independientes. son significativas, dependiendo del 

procedirnicnto dc selection du las variables utilizado. 

Si el objetivo cs determinar cuales variables independientes son eficientes en In 

description de una relacion en el ambiente, el investigador probablemente podri 

seleccionar, du cntre varios modelos, aquel que se adapta mejor al marco te6rico del 

problema. Por otro lado, si el investigador quiere utilizar una ecuaci6n de regrcsion para 

hacer estimacio~ies basadas en valores futuros observados de XI. X2, ......, XL , entonces 

la pregunta de cui l  modelo utilizar, todavia permanece. 

Se pudiera pensar quc el modelo (el que contiene todas las variables explicatorias 

significativas) que tiene el mayor coeficiente dc determinacion mliltipler,',, es cl mejor. 

sin embargo. este no es el caso. El problema es que bl,bz, .... bk y por lo tanto r:, son 

datos muy dependientes porquc con el criterio de minimos cuadrados se encontr6 la linea 

que mejor se ajusta a esos datos. Una muestra diferente dara otros valores para los 

coeficientes de regresion y para el coeficiente de determinacion multiple. 

Si cualquiera dc 10s coeficientes de regresion m~iltiple tiene errores estindar grandes, 

entonces se podria esperar que sus valores cambiaran de muestra en muestra. Se esta 



todavia 100(1-a)% seguros de que 10s estimadores son significat~vos, per0 no confiamos 

completamente en nuestras estimaciones. La ecuacion de rcgresion obtenida dc un 

conjunto de datos puede hacer predicciones pobrcs cuando se aplica a un conjunto nuevo 

de datos. 

~ a d d a l a ' ~  prescnta varias pruebas para verificaci~in dc diagnostico, selection de modelo 

y prueba de especificacion. Para la selection de modclos, sugicre analizar 10s Re.~iduos 

Predirtivos. Supongamos que se toma una muestra de "n" observaciones y se estima la 

ecuacion de regresion con (n-I) observaciones a un tiempo. omitiendo una de ellas, y 

despuis se utiliza esta ecuacion estimada para predecir el valor de "5" dc la observation 

omitida. Se denotara el error de prediccion mediante u: = y,  - 9(i) , donde u: = residuos 

predictivos. 

La expresion 9(i) significa una prediccion de y ,  en una ecuacion de regresion que se 

estima con todas las observaciones except0 la i-esima. Esto contrasts cong, ,  quc cs el 

valor predictivoy, de una ecuacion de regresion qur se estima utilizando todas las 

observacioncs. 

Existe una relacion simple entre 10s residuos de minimos cuadradosa: . Es decir: 

donde h,,= idsirno termino diagonal (ponderador) de la matriz sombreros0 .I c.: 



u2 Como V ( 0 , )  = ( I  - h ,  b' . tencrnos que ~ ( 0 : )  = 
1 - A , ,  

donde: V ( 0 , )  - Varianza de 10s residuos. 

Entonces, 10s residuos predictivos tambien son heteroced&ticos. 

Aunque 10s residuos predictivos tienen propiedades sirnilares a 10s de minimos 

cuadrados, algunos estadisticos 10s consideran m b  utiles que estos liltimos en problemas 

que suponen elegir entre diferentes modelos de regresions'. El criterio que utilizan es el 

de la Sumo dc Cuadrados de Residuos Predictivos (PRESS), que se define corno: 

x(0: )' ecuacion (49) 

Mary Sue ~ o u n ~ e r ' ~  define al mCtodo PRESS como: 

t ( 5  j, dande 6, = - Y son lor residuales odinarios 
(-1 Q, 

utilizando todas las n obsewaciones, asociadas con la i-Csima obsewacibn y el j-&sirno 

modelo. Por su lado Q, se refiere a la amplitud del intervalo de confianza sobre el valor 

medio de Y en el puntox, = ( x , , , X  ,,,...... X , ) ,  por lo tanto la expresi6n algebraica 

quedaria corno sigue: 

donde: 

w, = amplitud del intervalo de confianza en el punto Xi 

I ,  , = Nivel de significancia, con prueba de t de student, dos colas 

s,, = Covarianza entre las variables xy 



2.9.2 El anal is is  de correlacion multiple" 

El andlisis de Correlocidn Mi l f ip le .  El resultado de este analisis mide la intensidad total 

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

El concept0 dr correlacihn puede abarcar desde un analisis 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 asociaci6n entre una 

variable dependiente y dos o m& independientes. Para distinguir entre 10s coeficientes de 

correlaci6n simple y multiple, se utilizan letras maflsculas para 10s coeficientes de 

correlacihn multiple. 

Hernindez Sampieri, Fernindez Collado y Baptista ~ u c i o ~ ~  definen el Coeficiente de 

Correlaci6n de Pearson " r "como "una pmeba estadistica para analizar la relaci6n entre 

dos variables medidas en un nivel por interval0 o de razon". 

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 )  Sus limites son -1 y + I .  o sea, -1 5 r r: 1 .  Cuando la correlacion tiende a -I se dice 

que la asociacion entre las variables es negativa y la magnitud se intensifica a medida 

que su valor tiende a 1 .  Por el contrario, cuando el valor de la correlacihn tiende a 

+I ,  se dice que la asociacion en positiva. Cuando la correlacion en cero. no existe 

asociacion entre las variables. 

3 )  Es simttrico por naturalem, r,, = r, 

4) Si X y Y son estadisticamente independientes ( su funci6n de probabilidad conjunta 

es igual a1 producto de sus funciones de probabilidad marginal), su coeficiente de 

correlacion es cero, per0 si r = 0, esto no implica necesariamente que las variables 

Sean independientes. 

5 )  Es una medida de asociaci6n lineal 

6 )  No implica causa - efecto entre las variables. 

2.9.2.1 El Coeficiente de defenninacibn r n t i l l ~ ~ l e ~ ~  

El coeficiente muestral de determinacion mliltiple se denota por R' y es igual a la 

proporci6n de la variation total en 10s valores de la variable dependiente "Y", que es 



rxplicada por la regresion mtjltiple de Y con XI ,  XI, X.. Este coeficiente describe, por lo 

tanto. lo bien que el plano de regresion ajusta a 10s datos; su definition se expresa: 

R ~ -  var!ac!dn_expl~cada - - - _ RSS z(P-~)2 
ecuac~on (5 1) 

var lacldn- total TolalSS - 1 ( Y - y )' 

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

tanto que P es el valor estimado de Y.  

R' puede tomar valores entre cero y uno. Cuanto m& cerca R' estC de cero, mhs malo serA 

el ajuste del plano de reg~esion a 10s datos; cuanto mhs cerca estC de uno mejor serir el 

ajuste. 

El coeficiente muestral de correlation miiltiple se denota por R y es igual a la raiz 

cuadrada de R': su signo se considera siempre positive. 

var iacidn _ explicada - 
R = ~ - RSS 

ecuaci6n (52) 
var iacidn - total TOI~~SS 



2.9.2.2 Pruebas de significancia de 10s estimadores 

Los estimadores de minimos cuadrados, aim cuando sean formulas establecidas que no 

cambian, 10s valores estimados de 10s parhetros serin diferentes si aplicamos a estas 

formulas diferentes datos; en otras palabras, dependeran de 10s valores de la muestra. 

El procedimiento por el cual verificamos si 10s estimadores son confiables se conoce 

como pmeba de hipolesis de 10s estimadores. Esta pmeba consiste en establecer una 

conjetura acerca del verdadero valor poblacional del parametro que estamos tratando de 

estimar a fin de corroborarla o desmentirla. 

El uso de pmebas de significancia en el analisis 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. 



3 Metodo 

3.1 Definition del tipo de investigacion 

Kerlinger5' ~ e t i n e  la investigaci6n no experimental como "una indagaci6n empirica y 

sistematica en la cual el cientifico no tiene un control directo sobre las variables 

independientes porque sus manifestaciones ya han ocumdo o porque son inherentemente 

no rnanipulables. Las inferencias acerca de lar relaciones entre variables se hacen, sin una 

intewencion directa, a partir de la variaci6n concornitante de las variables dependientes e 

independientrs". 

Por sus caracterlstlcas y propositos. esta investigacion se inicia, segun Sampieri, Collado 

y ~ucio". en la clasificaci6n de Investigaci6n Explicativa ya que existen m k  de dos 

teorias que tratan de explicar la variation de la rentabilidad y 10s riesgos de un activo o 

conjunto de activos financieros en funcion de uno o mas factores macroecon6micos. 

Ademb, en el diagrama de relacion 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 tambien como una Investigaci6n Correlational. 



3.2 FormulacMn de /as hipotesis 

3.2.1 Establecimiento de las hipotesis 

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

rendimiento de 10s activos financieros en Mexico. 

Hipotesis 2: No existe diferencia significativa entre 10s rendimientos de las emisoras 

obtenidos a traves del modelo APT y 10s del CAPM. 

Hipolesis 3: El Modelo APT sobreval~ia el rendimiento en relacion con el CAPM, 

Hipotesis 4: Los indicadores macroecon6micos (Variables independientes) propuestos 

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

3.3 ldentificacion y conceptualization de las variables 

En esta investigacion se emplearin diez variables: Una variable dependiente y once 

variables independientes en escala numerica en su clasificacion de razon y se definen 

conceptual y operacionalmente de la siguiente manera: 





3.4 Diagrama de relacMn causal 
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El proyecto se ubica conceptualmente como un disetio "No Experimental" de tip0 

Longitudinal y de Tendencia ( tipo 7 segun Campbell y Stanley: Series Cronol6gicas ) 

que utiliza principalmente la obse~aci6n exposl-facro. 

Al utilizar este diseao 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 interpretation inadecuada. 

Se utilizarin tanto 10s registros del lndice de Precios y Cotizaciones IPyC de la BMV para 

obtener 10s rendimientos de las emisoras que lo conforman, desde su incorporaci6n al 

indice a la fecha que contempla la investigaci6n; asi como 10s datos de 10s diferentes 

indicadores macroecon6micos que publican tanto el Banco de Mexico, otras instituciones 

financieras y el MEGl con 10s cuales se buscara identificar, inicialmente, el grado de 

asociaci6n entre 10s factores macroecon6micos (variables independientes) y su capacidad 

para estimar el valor del rendimiento de 10s valores que integran el lPyC (variable 

dependiente) 



3.5.1 Validez interna y externas' 

3.5.1.1 Validez intema 

Campbell y Stanley llaman validez interna a la validez minima e imprescindible, sin la 

cual es imposible interprelar el modelo y se preguntan ilntroducian, en realidad, una 

diferencia 10s tratamientos empiricos en este caso concreto?. Sampieri et aI6' dicen que la 

validez intema se refiere a "cuanta confianza tenemos en que 10s resultados del 

experimento sea posible interpretarlos y 6stos sean vilidos". Por su parte la validez 

extema plantea el interrogate de la posibilidad de genedizacibn: 'A que poblaciones, 

situaciones, variables de tratamiento y variables de medici6n puede generalizarse este 

efecto?. 

Continlian diciendo 10s 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 Csta investigacibn no es de tipo experimental, 10s criterios de validez intema 

y extema no tienen mucha relevancia ya que no se manipula el experimento. 

Con relacion a la va l ida  interna, presentaremos ocho clases distintas de variables 

externas que, de no controlArselas en diseiio experimental, podrian genera1 efectos que se 

confundirian con el del estimulo experimental. 



1) Hotoria, 10s acontecimientos especificos ocwridos entre la primera y la segunda 

medicion, ademis de la variable experimental. 

2 )  MaduracMn, procesos intemos de 10s participantes, que operan coma resultado del 

mero paso del tiempo (no son peculiares de 10s acontecimientos en cuestion) y que 

~ncluyen el aumento de la edad, el hambre, el cansancio y similares. 

3) Adminisrracion de rests, el influjo que la administracion de un test ejerce sobre 10s 

resultados de otro posterior. 

4 )  Instnrmentocidn, 10s cambios en 10s instmmentos de medicion o en 10s obsemadores 

o calificadores participantes que pueden producir variaciones en las mediciones que 

se obtengan. 

5 )  Regresidn esrodistica, opera alli donde se han seleccionado 10s gmpos sobre la base 

de sus puntajes extremes. 

6) Sesgos resultantes de una seleccidn diferencial de participantes para 10s grupos de 

comparaci6n. 

7 )  Morralidad experimental, o diferencia en la perdida de participantes de 10s grupos de 

comparaci6n. 



8 )  Interaccidn entre la seleccidn y la maduracidn, etc., en algunos de 10s diseiios cuasi 

experimentales de gmpo mi~ltiple, como en el modelo 10, se confunde con el efecto 

de la variable experimental ( es decir, que podria tornarse por el ). 

3.5.1.2. Validez Extema 

"La validez externa se refiere a quC tan generalizables son 10s resultados de un 

experiment0 a situaciones no experimentales y a otros sujetos o poblaciones'd' 

Los factores que amenazan la validez externa o representatividad son: 

9 )  Efecto reactivo o de interaccidn de lar pruebas, cuando unpretest podria aumentar o 

disminuir la sensibilidad o la calidad de la reaccion del participante a la variable 

experimental, haciendo que 10s resultados obtenidos para una poblacion con pretest 

no fueran representatives de 10s efectos de la variable experimental para el conjunto 

sin pretest, del cual se seleccionaron 10s participantes experimentales. 

10) Los efecros de interaccibn de 10s sesgos de seleccidn y la variable experimental. 

I I )  Efectos reactivos de 10s dispositivos experimentales, que impedirian hacer extensive 

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

no experimental. 



12) /nierferencias de 10s baiamienios muliiples, que pueden producirse cuando se 

apliquen tratamientos multiples a 10s mismos panicipantes, pues suelen persistir 10s 

efectos de tratamientos anteriores. (Este es un problema particular de 10s diseiios de 

un solo gmpo de tipo 8 6 9) 

13)lmposibilidad de replicar 10s iraiamienfos. Cuando 10s tratamientos son tan 

complejos que no pueden replicarse en situaciones no experimentales, es dificil 

generalizar a estas. Sampier~ et a1 continuan diciendo que para lograr una mayor 

validez externa, es conveniente iener grupos lo mas parecidos posible a la mayoria 

de /as personas a quienes se desea generalizar y repetir el experimenio varias veces 

con diferenies grupos. (hasta donde el presupuesto y 10s costos de tiempo lo permitan) 

TarnbiCn, iraiar de que el conrexro experimeniol seo lo mds similar posible a1 

coniexto que se preiende generalizar. (Cursivas sefialadas por 10s autores) 



3.6 Selection de la muestra 

El estudio se realizo tomando como base las 35 empresas que integran la muestra para el 

calculo del lPyC de la Bolsa Mexicana de Valores. Sin embargo, para garantizar la 

validez extema, no se consideran aquellas emisoras que se incorpomon a la rnuestra 

despuks de enero de 1994, las cuales se relacionan a continuacion en la Tabla # 1: 

Tabla # 1 Relaci6n de emisoras no consideradas en el estudio 



Tabla # 2 ~ m ~ r e s a s "  que integraban el lndice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa 

Mexicana de Valores a131 de diciembre de 1997. 



3.7 RecoleccMn de 10s datos 

3.7.1 El Proceso de Recoleccion de datos 

S e g h  Sampieri et a16'1a recoleccibn de datos implica tres actividades estrechamente 

vinculadas entre si: a) seleccionar un instrumento de medicion; b) aplicar ese instrumento 

de medicion y c) coditicacion de 10s datos. 

Los autores sefialan a Stevens (1951) quien define el tfrmino medir como "asignar 

nlirneros a objetos y eventos de a cuerdo con reglas". TambiCn detinen la medicion como 

"elproceso de vincular concepros absrracros con indicadores empiricos". 

3.7.2 Requisitos que debe cubrir un instrumento de medicionM 

Toda medicion o instrumento de recoleccion de 10s datos debe reunir dos requisites 

esenciales: confiabilidady validez 

La validez, en t iminos  generales, se refiere al pado en que un instrumento realrnente 

mide la variable que pretende medir. 



3.7.2.1 La validez 

1.a valide: es un concepto dei cual pueden tenerse diferentes tipos de evidencia: 1.  

Evidencia relacionodo con el conrenido, 2 .  Evidencro relucionada con el criterio y 3. 

Evidencia relacionudu run el cun.~rrucfo. 

3 7 2 1 1 Evldenc~a relac~onada con el contenldo 

La validez de conimido se refiere a1 grado en que un instrumento refleja un dominio 

especifico de contenido de lo que se mide. Es el grado en que la medicion representa a1 

concepto mcdido. (Rohmstedt, 1976) 

En la investigation se consideraron todos 10s registros existentes de las variables 

dependientes e indepcndientes incluidas. Para las var~ables dependientes se registraron 10s 

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 crirvrio establece la validez de un instrumento de medici6n comparhdola 

con algun criterio externo. 

En las definiciones conceptuales de cada variable se describio la definici6n universal para 

cada m a d e  ellas. 



37.2 1 3 Evidencia relacionada con el constructo 

La validez de constructo es probablemente la m& importante sobre todo desde una 

perspectiva cientifica y se refiere al grado en que una medicion se relaciona 

consistentemente con otras mediciones de acuerdo con hipotesis derivadas teoricamente y 

que conciernen a 10s conceptos (o consmctos) que estin siendo medidos. Un consrructo 

es una variable medida y que tiene lugar dentro de una teoria o esquema te6rico. 

Esta investigaci6n se fundament6 en el marco te6rico que han generado otros 

investigadores y que buscan generalizar la aplicacibn del modelo de valuaci6n de precios 

de arbitraje para estimar el rendimiento de 10s activos financieros. 

La volidez de constructo incluye tres etapas: 

1. Se establece y especifica la relacion teorica entre 10s conceptos (sobre la base de un 

mwco teorico) 

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

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

de constructo de una medicion particular. 

La validez de un instrumento de medicion se evaltia sobre la base de Ires tipos de 

evidencia. 

Validez total = validez de eontenido + validez de eriterio + val ida  de  eonstructo 



3 7 2 . 2  Calculo de la validez 

3 7.2.2.1 Calculo de la validez de contenldo 

Resulta complejo obtener la validez de contenido. Primero. es necesario revisar como ha 

sido utilizada la ~ariable por otros investigadores. Con base en dicha revisi6n 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 evaluation. Y si la variable esta 

compuesta por diversas dimensiones o facetas, se extrae una muestra probabilistica de 10s 

items, ya sea al azar o estratificada. (cada dimensibn constituiria un estrato) Se 

administran 10s items, se comelacionan las puntuaciones de 10s items entre si (debe haber 

correlaciones altas, especialmente entre 10s items que miden una misma dimension) y se 

hacen estimaciones estadisticas para ver si la muestra es representativa. 

3 7 2 2.2 Calculo de la val~dez de  crlterlo 

Es miis sencilla de estimar, lo ~inico que hace el investigador es comelacionar su medicion 

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

37.223 Calculo de la validez de construct0 

Este tipo de validez suele determinarse mediante un procedimiento denominado "analisis 

de/ac/oresn. 



3.7.2.3 La confiabilidad 

La confibilidad de un instnunento de medicion se refiere al grado en sus aplicacion 

repetida al rnismo sujeto u objeto produce iguales resultados. 

Existen diversos procedimientos para calcular la confiabilidad de un instrumento de 

medicibn. Todos utilizan f6rmulas que producen coeficientes de confiabilidad. Estos 

coeficientes pueden oscilar entre 0 y 1. Un coeficiente de 0 significa nula confiabilidad y 

I representa un miximo de confiabilidad (confiabilidad total). 

Los procedimientos rnis utilizados para detenninar la confiabilidad mediante coeficiente 

son: 

3.7.2.3.1 Medida de  estabilidad (confiabilidad por test-retest) 

En este procedimiento un mismo instrumento de medici6n (o items o indi~adores)~es 

aplicado dos o m& veces a un mismo grupo de personas, despues de cierio periodo. =a 

correlacibn entre 10s resultados de las diferentes aolicaciones es altamente oositiva. el 

instrumento se considera contiable. 

' Un item er la unidad minima que camponc a una mcdici6n; er un reaaiva que estimula una respuerta en 
un sujeto. 



37 .2  3.2 MBtodo de formas alternativas o paralelas 

En este procedimiento no se administra el mismo instmmento de medicion, sino dos o 

mas versiones rquivalentes de este. Las versiones son sirnilarcs en contenido, 

instmccioncs duracib y otras caractensticas. El instrumento es confiable si la correlation 

entre 10s resultados de ambas administraciones es sianificativamente ~ositiva. Los 

patrones de respuesta debcn variar poco entre las aplicaciones. 

3.7 2.3.3 Metodo de  mltades partidas (split-halves) 

A diferencia de 10s metodos anteriores, este requiere solo una aplicaci6n 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 instmmento es confiable. 

las ~untuaciones de ambas mitades deben estar fuertemente correlacionadas. La 

confiabilidad varia de acuerdo con el nlimero de items que incluyo el instrumento de 

3.7 2.3.4 Coeficlente alfa de Cronbach 

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

valores que oscilan entre 0 y I .  

Existen dos procedimientos para calcular el coeficiente alfa: 



1 .  Sabre la base de la varianza de 10s items, aplicando la siguiente formula: 

donde: N = Nimero de items de la escala. 

IS' (Yi) = Sumatoria de las varianzas de 10s items. 

S'X = Varianza de toda la escala 

2. Sobre la base de la matriz de correlacibn de 10s items, aplicando la siguiente formula: 

donde: N = Niunero items en la escala y p e l  promedio de las correlaciones entre items. 

3.7.2.3.5 Coeficiente KR-20 

Kuder y Richardson (1937) desarrollaron un coeficiente para estimar la confiabilidad de 

un instrumento de medicibn estructurado a partir de datos nominales; es decir, si las 

respuestas a 10s items de la escala, en lugar de ser numericas con varias opciones de 

respuesta son dicotomas, es decir, con linicamente dos posibles repuestas ( Si - No, 



acieno - 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: 

donde: 11, = coeficiente de confiabilidad KR2O 

K = nlimero de items de la escala 

p = proporci6n de respuestas que corresponden a una de las dos categorias 

q = I - p  

3.7.3 Datos 

Los datos utilizados en esla investigacion se obtuvieron a partir de varias fuentes 

secundarias de infomaci6n entre las que destacan la Bolsa Mexicana de valores, el Grupo 

financier0 Banamex Accival, la Secretaria de Hacienda y CrCdito Pliblico, y el Institute 

Nacional de Estadistica, Geografia e Informdtica. 

Las series historicas de 10s rendimientos de las emisoras que integran el lPyC de la Bolsa 

Mexicana de valores se obtuvieron de la revisla "EL MERCADO que edita el 

Departamento de Anaisis del Gmpo Financier0 BANAMEX-ACCNAL~' 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 incorporaron a1 indice antes de enero del 94, 



per0 despues de enero de 1992. se calcularon 10s rendimientos promedio y se sustituyeron 

por 10s Missing Values correspondientes. 

Tambien se utilizo informaci6n diaria de las emisoras para obsemar si el comportamiento 

de la variable dependiente se modificaba a1 utilizar esta frecuencia de datos. La serie 

diaria se tom6 de la base de datos de la Casa de Bolsa Bancomer, S.A. 

Por su parte, la informacion sobre 10s factores macroeconornicos considerados como las 

variables explicatorias, se obtuvieron de las siguientes fuentes: Internet, SHCP, I N E G I ~ ~ ,  

Banco de Mexico y de la publicacibn "EL MERCADO, sefialada en el pirrafo anterior y 

abarca tambien el mismo period0 de tiempo. 

Para realizar el analisis de la informacion diaria se estimaron las c i f m  de 10s factores 

macroecon6rnicos utilizando la tasa de crecimiento promedio diaria, dada par la siguiente 

ecuacion: 

La informacion se capturo en la plantilla de datos del propama SPSS- V. 8.06', edici6n 

1998 y se guard6 en archivos denominados: Tesis Version final.sav; Tesis Version 

final-lr.sav; Tesis Version final-2r.sav; Tesis Version final_3r.sav. 



En el Archivo "Tesis veni6n final .savW se guardaron 10s datos de 1992 a 1998 de 10s 10 

factores macroecon6micos que se consideraron como variables independientes y 10s datos 

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

En el Arcluvo "Tesis versi6n final-lr.savV se guardaron 10s datos de 1992 a 1998 de 10s 

10 factores macroeconomicos que sc consideraron como variables independientes, 

rezagados I mes. es decir, la serie inicio en el mes de Febrero de 1992 asi como 10s datos 

de las 35 empresas que integraron el lPyC a1 31 de diciembre de 1997. 

En el Archivo "Tesis versi6n final-2r.sav" x guardaron 10s datos de 1992 a 1998 de 10s 

10 factores macroeconomicos que se consideraron como variables independientes, 

rezagados 2 meses es decir, la serie inici6 en el mes de Mano de I992 asi como 10s datos 

de las 35 cmprcsas quc intcgraron el lPyC a1 31 de dicicmbre dc 1997. 

Y finalmente, en el Archivo "Tesis versi6n final-3r.sav7' se guardaron 10s datos de 1992 

a 1997 de 10s 10 factores macroeconomicos que se consideraron como variables 

independientes, rezagados 3 meses es decir, la serie inicio en el mes de abril de 1992 asi 

como 10s datos de las 35 empresas que integraron el lPyC al 31 de diciembre de 1997. 



3.7.3 Esca las  de medicion 

La definition de la medicion que utiliza ~tevens" es: "la asignaci6n de valores 

numericos a objetos o eventos de acuerdo con reglas" y expresa de manera sucinta la 

naturaleza basica de la medicion. 

Existen cuatro niveles generales de medici6n: nominal, ordinal, de interval0 y de razon. 

Estos cuauo niveles conducen a cuauo tipos de escalas. Las reglas utilizadas para asignar 

valores numiricos a objetos deftnen el tipo de escala y el nivel de medici6n: 

Medicidn Nominal. Es considerado como el nivel mas bajo de medicion. Los niuneros 

asignados a 10s objetos son valores numericos sin un significado numeral no pueden ser 

ordenados o Gadidos, es decir, son etiquetas muy similares a las letras que se usan para 

designar conjuntos. 

Medicidn Ordinal. Requiere que 10s objetos de un conjunto dado puedan tener un rango y 

ser ordenados con base en alguna caracteristica o propiedad definida de manera 

operacional. Debe satisfacerse el llamado postulado de transitividad: si a es mayor que b, 

y b es mayor que c, entonces a es mayor que c. 

Los nlimeros ordinales indican un orden de rango y nada mas. Los n~irneros no indican 

cantidades absolutas, ni tampoco indican que 10s intewalos entre 10s niuneros son iguales. 



Las escalas de orden de rango no son escalas con intervalos iguales ni tienen puntos 

absolutes de cero. 

Mrdicion de lntervalo o escalas de intewalos iguales, poseen las caracteristicas de escalas 

nominales y ordinales, en especial el orden de rango. Ademis. las distancias 

numericamente iguales en las escalas de intervalo representan distancias iguales en la 

propiedad que se estA midiendo. 

Medicidn de Razon ademis de poseer las caracteristicas de las escalas nominales, 

ordinales y de intervalo, tiene un cero absoluto o natural que tiene significado empirico. 

Si una medici6n es cero en una escalade razbn, entonces existe una base para decir que 

alg6n objeto no tiene ninguna de las propiedades que se e s t b  midiendo. 

Todas las variables que se utilizaron en este proyecto son cuantitativas. Se utilizara la 

escala numirica en su clasificaci6n de razdn o escolas proporcionales: es una escala 

continua que incluye al cero y que sus valores pueden ser expresados en porcentaje, 

volumen, pesos, etc. 



3.7.4 lnstrumentos e indicadores 

El diccionario ~ e b s t e r ' s ~ ~  define la palabra indicador como a) algo que indica; b) Un 

organismo o comunidad ecol6gica asociada estrictamente con condiciones ambientales 

particulares de tal manera que su presencia es indicativo de la existencia de esas 

condiciones; y c) Cualesquiera de un gmpo de valores estadisticos ( par ejemplo, nivel de 

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

En esta investigation, por conveniencia, utilizaremos la dltima definicibn. 

El problema bkico se hndamenta alrededor del modelo de valuacibn de precios de 

arbitraje, par lo que se busca identificar 10s factores macroecon6micos significativos que 

expliquen el cornportamiento de 10s rendimientos de cualquier activo financiero. 

Los indicadores que se construyeron y se utilizaron en el anelisis estadistico para la 

validaci6n y comprobacibn de las hipolesis heron: 

P = Tasa de rendimiento estimada 

u' = Varianza de 10s rendimientos 

u = Desviacidn esthndar de 10s rendimientos 

crU = Covarianza de 10s rendimientos del activo financiero y del mercado 

p = Coeficiente de correlacion de orden cero y parciales 

R~ = Coeficiente de determinacibn simple y multiple 

p ,  = Riesgo del mercado, o pendiente del factor "i" 



3.8 Procesamiento y anzilisis de 10s datos 

3.8.1 Selection de pruebas estadisticas 

Para el desarrollo del proyecto se utilizaron ticnicas de analisis multivariado para 

identificar la asociacion y dependencia entre las variables del estudio, tales como el 

analisis de correlation, regresion m6ltiple y regresion con rezagos; el analisis de varianza 

y covarianza multiple para calcular el riesgo sisternatico y no sistematico de las empresas, 

asi como para probar la significancia del rnodelo y de cada una de las variables que lo 

inlegran. 

La tasa de rendimiento estimada "P," calculada con el CAPM, se determin6 de acuerdo a 

la ecuaci6n (8): 

E ( R 0  = R, + [E(R,,) - R , ] ~ "  d, 
y para obtener la tasa de rendimiento de acuerdo al APT, se utilizh la ecuacion (I 7) 

R, = E ( E )  + b,,< + ..... +b,F, + q 

Para identificar la posible asociacibn entre 10s factores, y con ello depurar las variables 

explicatorias (dependientes) se realizo primeramente el a d i s i s  de correlaci6n pareada 

utilizando el estadistico "r," 



Para identificar 10s modelos multifactor se utilizo el analisis de regresion multiple, 

representado por la ecuacion (40): 

Para probar la validez del modelo y de cada una de ias variables y parhetros incluidos, 

se desarrollaron pmebas de significancia general a traves de la pmeba "F" 

y particulares para cada variable sobre 10s coeficientes individuales de regresion parcial 

apoyados en la pmeba "t". 

ecuacion (55) 

Para probar la independencia estadistica de 10s resultados obtenidos a travCs del CAPM y 

del APT, se utiliz6 la pmeba "z" para "Diferencia de Media.". 

Para el cblculo de cada parhet ro  beta, se utilizo tanto el criterio media varianza corno la 

regresion lineal simple enire 10s rendimientos del rnercado y de la emisora. 

ecuacion (57). o bien 

ecuacion (58) 



3.8.2 Procesarniento de d a t o s  

Para el proccsamicnto de 10s datos se utilizara el paquete estadistico SPSS", version 8.0, 

para Windows y se aplicaron las siguientes rutinas: 

Drscrrpt,r,e Sfurrsrics 

Bivariote und Parr~ol Correlarion.~ 

Analysis of l briance 

Simple and Multiple Linear Regression 

~2fultrple I,i,~ear Regression I B a r h a r d  Elimination Method) 

Paire3 Sumplrs Statistics 

Factor Analysis 

Las bases de datos se disefiaron y establecieron en Excel para Windows 97, Version 7". 

3.8.2.1.1 Modelo con datos originales 

Con la finalidad de evitar la multicolinealidad se aplic6 la pmeba de correlation hivariada 

entre todas las variables que se incluyen en la investigacion considerando una 

significancia del 99% en la pmeba. El objetivo principal de esta pmeba es eliminar del 

modelo de regresion todas aquellas variables que estCn comelacionadas (Problems de 

Multicolinealidad), hacitndolo eficiente y simplificando con ello el modelo. Lor 

resultados se presentan en la Tabla # 3 siguiente: 



Tabla # 3 Analisis de Correlaci6n entre 10s Factores Macroecon6micos 

CorrefaUons 



Tabla # 3 Analisis de Correlaci6n entre 10s Factores Macroecon6rnicos 

Correlations 

N 72 72 72 72 
lndice de Precia y Pearson Correlation 032  ,046 ,064 1000  
Cotlzacionea de la BMV sig. (2-tai1ed) 787 7 0 0  5 9 1  

-~ 

". Correlation is signincant at the 0.01 level (2-tailed) 

. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed). 



Como resultado de este primer proceso se eliminaron las siguientes variables: 

Tasa LIBOR 

lndice Nacional de Precios al Consumidor 

Tasa de cambio pesold6lar 

Tasa Prime 

lndice de variacion de la Balanza Comercial 

lndice del Volumen de la Production Industrial 

Para garantizar 10s resultados, se volvio a correr el analisis de correlation con las 

variables definitivas del modelo y 10s datos se presentan en la tabla # 4. 

Por lo que el modelo de regresion para datos sin rezago, Modelo #I  quedo integrado por 

las variables independientes que a continuacibn se relacionan: 

. lndice de precios y cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores (XI) 

Diftasas (x2) 

Precios del Petroleo (x,) 

Producto Interno Bmto (x4) 



Tabla # 4 Resultados del Analisis de Correlaci6rn entre 10s Factores 
Macroecon6micos Definitivos 

Product0 Intern0 Bniio Pearson Correlat~on 
(000.0oo pesos) Slg (2-ta~led) 

I 
Preclos de 
Petr6leo 

165 
166 

N 

N I 72 1 72 1 72 1 72 

lndlce de 
Preclos y 

Cotlzaclones 
de la BMV 

008 
945 

Producto 
Interno 
Bruto 

(000,000 
pesos) 

1 000 

Preciw de Petrbleo Pearson Correlation 
Sig. (2-tail&) 
N 

lndice de Precis y P e a ~ n  Correlation 
Cotiiaciones de la BMV sig. (2-taii&) 

N 

Dlferencla 
de Tasas 

CEDES 91 
y CETES 

28 
- 238' 

044 
72 1 72 1 72 72 

Diferencia de Tasas Pearson Correlation 
CEDES 91 y CETES 28 sig. (2-tailed) 

,165. 
,166 

'. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed). 

72 
,008 
,945 

72 

-.238' 
,044 

-239' 
043 

72 
-.037 
755 

72 

1000 

1000 

72 
,046 
,700 

72 

,046 
700 

72 
1.000 

72 

- 239' 
.043 

-037 
755 



de acuerdo a la notacion de Yule, el primer modelo multifactor representado por la 

siguiente ecuacih: 

donde la variable ),  representa la i-esima emisora que conforma el indice de precios y 

cotizaciones (variables dependientes) y la PI el intercept0 del hea  con la ordenada al 

origen cuando todas las variables independientes del modelo tienen un valor de cero; por 

su parte las ~ I I  3 4  . P I >  114, y p 1 3  124 y D l 4  123 representan la razon de cambio (pendiente) 

de la variable independiente por cada unidad que se modifique la variable dependiente, 

pemaneciendo constantes las restantes; finalmente, las variables independientes x, 

representan cada uno de 10s factores macroeconomicos significantes en el modelo. 

Los resultados de este modelo se guardaron en archivos de SPSS tipo: Viewer documenr 

(*. Spo) . Para consultarlos, el simbolo * debera de sustituirse por "srl" que corresponde 

a la primera corrida normal (sin rezagos) entre 10s factores y la primera emisora (Alunsa); 

el nombre del archivo para leer 10s 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 # 1 

Resumen de 10s Principales Estimadores de 10s Coeficientes de Regresion se incluyo una 

sintesis de 10s datos y en mismo anexo, cuadro # 2 se presenta en forma resumida 10s 

Principales Estimadores del Modelo de Regresi6n por emisora. 



Con la finalidad de identificar si 10s factores macroecon6micos (variables independientes) 

afectan extemporineamente el valor de las emisoras (variables dependientes) se presentan 

varios modelos de regresibn mliltiple con rezago finito, tomando como base el modelo 

propuesto por Alt y Tinberger. 

En la investigacion que realizb el Dr. Jose Ma. Hernindez ~a rco ' '  identifico que el 

mercado de valores mexicano responde con mayor eficiencia a un rezago de 3 meses, lo 

cuil significa que la eficiencia, en nuestro mercado, se presenta en la forma "Dkbil". 

Tomando como referencia lo anterior, a continuation se presentan 10s resultados 

obtenidos para la informaci6n con 1 ,2  y 3 meses de rezago respectivamente. 

3.8.2.2 Modelo con un periodo de rezago 

Al igual que el modelo anterior, desmollado con 10s datos originales, se realiz6 la 

prueba de regresion, pero ahora rezagando un periodo la informaci6n en todas las 

variables independientes (factores), permaneciendo constantes 10s datos de las emisoras 

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

y el resumen de 10s resultados, tambien se muestra en 10s cuadros # 1 y 2 citados 



L0s resultados de este modelo se guardamn en archivos de SPSS tipo: Viewer document 

('.Spa). Para consultarlos, la extensi6n *. debera de sustituirse por "rrl" que col~esponde 

a la primera corrida entre 10s factores y la primera emisora (Apasco), con un mes de 

rezago. 

Para simplificar, a continuaci6n se presentan 10s modelos con dos y tres periodos de 

rezago exclusivamente. 

3.8.2.3 Modelo con dos periodos y tres periodos de rezago. 

De manera anhloga que 10s modelos anteriores, el modelo resultante esti formado por las 

siguientes variables macroecon6micas: 

= lndice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores (XI)  

Diferencia de Tasas (x2) 

Precios del Petrbleo (x,) 

Producto Intemo Bmto (q) 

Las siguientes ecuaciones describen 10s modelos matematicos # 3 y 4 (ecuaciones 61 y 62 

respectivamente) para comer la regresibn con dos y tres periodos de rezago y 10s 

resultados tambien se incluyeron en 10s cuadros # 1 y 2 del anexo I .  



4 Resultados 

Con la finalidad de identificar 10s indicadores macroeconornicos (factores) a incluir en el 

Modelo de Teona de Precios de Arbitraje, que determinan con mayor precision 10s 

rendimientos de las acciones o de un portafolio de valores en el Mercado de Valores 

Mexicano, primeramente se realizo el Analisis de Correlacion Bivariada con un nivel de 

significancia del95% y dos colas, enve 10s 10 factores rnacroecon6micos considerados en 

este estudio. 

El resultado del analisis arroj6 que ocho de las doce variables independientes presentaron 

problemas de Multicolinealidad, una correlaci6n significativa entre 10s factores 

involucrados; es decir, cuando uno de 10s factores aumenta otro tambiin aumenta: 

igualmente, cuando uno de 10s factores disminuye el otro tambiCn lo hace. Estos 

resultados revelan que al incluir factores correlacionados en el rnodelo se estA vabajando 

con un modelo ineficiente, ya que incluyendo tan solo una de las variables que se 

encuentran correlacionadas se obtienen 10s efectos de las siete variables restantes, sin 

necesidad de incluirlas a todas en el modelo. 

En la tabla siguiente se muestran las 8 variables que presentaron correlaci6n significativa 

para un nivel de confianza del95%. 



Tabla # 5.- Coeficientes de Correlation de 10s Factores Correlacionados. 

Los factores que mostraron correlacion muy fuerte heron: Tasa de Cambio y la Variacion 

de la Balanza Comercial; Tasa Prime y Tasa LIBOR; 

El bloque de factores que presentaron correlaci6n considerable fue: INPC y Variacibn de 

la Balanza Comercial; La Tasa de Cambio y la Tasa PRIME; Tasa de Cambio y la Tasa 

LIBOR; Tasa PRIME y Variacibn de la Balanza Comercial; y Variacibn de la B a l m  

Comercial y la Tasa LIBOR; 

Las demas combinaciones de factores presentaron correlacibn es sus formas media y 

dibil. 

POI consiguiente, a1 eliminar esas variables del modelo fambidn se elimino el problerna 

de mulricolinealidad. 



4.1.1 Prueba d e  h ipotes is  para el coeficiente de correlacion poblacional 

I .- Hipatesis Nula: Ho : p = 0 

2.- HiNtesis Altema: H. : p # 0 

r - .  n - 2 
3.- Estadistico de Prueba: I = 

I - r '  

4.- Region de Rechazo: -b > t > h 6 bien p(-1.96 > t > 1.96) = 0.05 

El valor Cntico de Tablas "a " = ,025 para dos colas, es I .99 para el rango entre 60 y 120 

grados de libertad (ver anexo # 2, tablas estadisticas), y en la tabla # 3 se obsewa que 

para cada variable existe un rengl6n "Sig. (2-tailed)". Si el valor es menor a 0.05, se 

interprets como que el coeficiente de correlacibn es significative. (95% de confianza en 

que la cor~elacion sea verdadera y 5% de probabilidad de error) Por consiguiente se 

rechazarh todas las variables que presenten un valor menor a 0.05 en el renglon 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 mliltiple. 



Despues de haber efectuado el analisis de correlation, ahora se desarrollara el anaisis de 

10s resultados de la regresion. Coma ya se menciono se corri6 una regresion multiple para 

cada emisora, la cual se definio como la variable dependiente y 10s 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 

iniormacion: 

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

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

2. El Error Esthdar 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 10s grados de libertad correspondientes. 

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

variables independientes significativas de acuerdo con el siguiente planteamiento de 

hipotesis: 



4.2.1 Pmeba de hipotesis de significancia de 10s estimadores (p) 

Esta prueba es de gran importancia ya que si aceptamos la insignificancia de la pendiente 

(8,). quiere decir que no existe dependencia de Y sobre X; en otras palabras, la variable 

explicatoria X, no tiene poder explicativo sobre Y, por lo cual no debe estar incluida en el 

modelo. 

1.- Hipotesis Nula. Ho: p, = 0 

2.- Hipolesis Alterna: H, : P, t 0 

Pi 3.- Estadistico de Prueba t = - 

8 ~ .  

4.- Region de Rechazo: S i t  >t,,, , rechazar Ho, por lo que el valor del parhet ro  es 

slgnificativo, tambikn se puede utllizar p(t>L=os,m gj)<.05. 

AI aplicar esta prueba encontramos, para cada emisora, el tipa de regresion y 10s 

coeficientes 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 Regresion que mejor explican las vuiaciones de 10s rendimientos de las 

emisoras). El modelo se selecciono en funcion del coeficiente de determination que 

revel6 cada tipo de regresibn; es decir, para cada emisora se seleccionb el modelo que 

2 arroj6 un R mayor. 



Tabla # 6 Resumen d e  10s principales Modelos d e  Regresi6n que mejor explican la8 variaciones de 10s rendimientos de las 
emisoras clasificadas en funci6n del Coeficiente de Determinacibn. 



En la tabla # 6 anterior, tmbiCn se obsew6, que 17 de 10s modelos presentaron un R' 

menor al SO%, es decir, el modelo de regresion solo explica, segun el caso, ese porcentaje 

de las variaciones en los rendimientos de la emisora. 

Los factorcs macroeconomicos que se incluyeron en los modelos con un R' menor al 50% 

fueron, scgun su importancia: El lPyC que se observ6 en 15 de los 17 modelos: en 9 

ocasiones individualmente, en otras dos participo conjuntamente con la Diftasas y 

finalmente las otras cuatro con PIB; el PIB por su parte, particip6 individualmente en 1 de 

10s modclos acompaiiado con el factor Diftasas (Tamsa). 

Otro grupo de 4 emisoras, mostr6 un coeficiente de determinaci6n entre el 50 y 60%. pero 

ahora el lPyC estuvo presente en todos los modelos. En dos fue el h i c o  factor y en 

forma conjunta participo con la Diferencia de Tasas en 10s modelos para Banacci y Femsa 

"B. 

En un tercer bloque de tres emisoras: Cemex B, Telemex L y Telecom AI se encontro 

que el coeficiente de determination oscilo entre el 65.9 y el 77.6%. siendo el IPyC el 

linico factor que explica el comportmiento de los tres modelos. 

En forma resumida se puede concluir que en 14 de los 24 modelos el lPyC apareci6 como 

linico factor explicativo de 10s rendimientos de las emisoras y el Precio del Petroleo fue el 

linico factor que explico a GFB "B". Esto es, el 62.5% de 10s modelos de regresi6n son 

unifactoriales. presentando como factor explicativo al lndice de Precios y Cotizaciones. 



En 10s nueve modelos restantes, se tuvieron modelos multifactoriales compuestos por el 

lPyC y la Diftasas en tres ocasiones; El lPyC y el PIB en 4 modelos; IPyC, Diftasas y el 

PIB en una ocasion y la Diftasas y Precios del Petroleo en otra. Por consiguiente se puede 

concluir que el lPyC es contundente en la explication de 10s rendimientos de las emisoras 

y que ademas 33.3% de las ocasiones participa conjuntamente con otro factor y tan solo el 

4.16% de las ocasiones no 10s explica. 

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

Las emisoras que el lPyC explica su rendimlcnto en forma conjunta con otro factor son: 

Ahmsa, Alfa, Femsa B, Modema A, Soriana B, (jfb A, Gcarso Al y Banacci B y  Vitro. 

4.2.2 Prueba de hipotesis de significancia de 10s rnodelos de regresion 

William  ende en hall" asevera que " Si el modelo aporta information para predecir "Y" 

por lo menos uno de 10s parhetros del modelo P, seri diferente de cero. Tomando como 

base lo anterlor se establecen 10s elementos de la prueba de hipotesis respectiva. 

I.- Hipotesis Nula: Ho: PI = P== 0 

2.- Hipotesis Altema: H.: al menos una de las P, # 0 

3.- Estadistico de Pmeba: F = 
~ ' l k  

( I - R ' ) I [ ~ - ( k + l ) ]  

donde: k = al nlimero de estimadores en el modelo de regresi6n; 

n = Niunero de observaciones 



4.- Region de Rechazo: Si F ? Fa_, , , . ,  ,.,8, , rechazar Ho, por lo que el valor de al menos 

uno de 10s parametros difiere de cero; es decir, hay evidencia para decir que el modelo 

apona informacion para la prediccion de "y". Tambien se puede utilizar p(F>F,=or, 2 70 

y 1 J<OS 

En la tabla # 7, Resumen de 10s Modelos dc Regresion que mejor explican las variaciones 

de 10s rendimientos de las emisoras, se presentan, para cada tipo de regresion y emisora, 

10s siguientes estimadores: El Coeficiente de Correlation R, el Coeficiente de 

Determinacibn R', el Estadistico Dunvin-Watson "d", el Estadistico F y el valor del nivel 

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

Con esa informacion se selecciono el mejor de 10s modelos, tomando como base el 

Cocficiente de Determination. 

En el apartado relacionado con el modelo, se puede observar en la columna titulada "F" 

donde se anotan 10s valores para el estadistico de pmeba F que el menor valor es 5.469 y 

corresponde a la emisora Tamsa. Si el valor critic0 de F con a = .05 y dos p d o s  de 

libertad en el numerador y 70 en el denominador es aproximadarnente 3.10, (ver Tabla 4 

del Anexo 2 Punto de corte de la distribucion) se concluye que rodos 10s modelos 

urilizodos son signrjicativos. Es decir el modelo construido para cada emisora apona 

informacibn para predecir sus rendimientos. 



Tabla # 7 Resumen de 10s principales estimadores de 10s Modelos de Regresi6n que mejor 
explican las variaciones de 10s rendimientos de las emisoras. 



4.2.3 Comprobacion de la validez de 10s supuestos de la regresion 

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

A1 aplicar las pruebas dc significancia para cada variable, en el apartado 10.2.1 de esta 

tesis, encontramos que todos 10s coeficientes de Ins estimadores del modelo de 

regresi6n fueron significativos. lo cual nos lleva a concluir que las variables incluidas 

en el modelo son relevantes; es decir, el modelo esta bien especificado. 

4.2.3.2 La covarianza de 10s errores es cero (Supuesto 2) 

Para probar este supuesto que se conocido comlinmente como: '740 hay autocorrelacion 

entre 10s errores", se aplic6 la siguiente pmeba estadistica: 

1 .- Hipotesis Nula: Ho: E(u,) = 0 

2.- Hipotesis Altema: H, : E(u,) t 0 

4.- Region de Rechazo: Si "d" cae en la regiones 11 (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) 10s resultados de la pmeba 

son inconclusas y finalmente, si el valor del estadistico Durbin-Watson se observa en la 



region I(1.52 < d < 2.48) es muy poco probable que exista autocorrelacion, por lo que se 

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

De 10s 35 modelos. tan solo dos mostraron problemas de autocorrelacibn negativa; 10s 

modelos para Cifra V. con un valor de "d" = 2.61 1 1  y Telmex L con " d  = 2.7610. 

Para subsanar el problema se transformaron 10s datos de acuerdo a1 modelo de Ecuacibn 

Diferenciada General de Cochran Orcutl y la information complela se puede obsewar en 

las tablas # 8 y 9 respectivamente. 



Grafica # 8 Distribuci6n de la variable aleatoria "d" 

Ho : No autocorrelaci6n positiva. 

H', : No autowrrelacih negativa 



Tabla # 8 Resultados del Analisis de Regresidn para: 
Cifra V 

Datos Transformados 

lndlce de 
Prectos y 
Cotuaclonp Enter 
de la BMV 

a All requested variables entered 

b Dewndent Vanabie Clfra V Transfonnada 

Model Summa$ 

a. Predictors: (Constant), lndice de Precios y Cotizaciones de la BMV 

b. Dependent Variable: Cifra V Transfonnada 

Model 

b. Dewndenl Variable: Cifra VTransformada 

R 

Model 
1 Regression 

Resldual 
Total 

1 I ,025'1 ,001 

a. ~ e ~ e n d i n t  Variable: Cifra V Transformada 

-.014 1 ,1271707 1 2.338 
R Square 

a. Predidon: (Constant), lndice de Precios y Cotlzaciones de la BMV 

Model 
1 (Constant) 

lndlce de PreClos y 
Cotlzaclones de la BMV 

Sum of 
Squares 

6.846E44 
1.132 
1.133 

Adjusted R 
Square 

d l  
1 

70 
71 

Mean 
Square 

6.846E-W 
1.617EM 

Unstandardued 
CoeMclenk 

Std. Error 
of the 

Estimate 

F 
042 

Standard1 
zed 

Coemcten 
k 

Beta 

- 025 

B 
3 5 X ) E M  

3 516E-02 

Durbin-Watson 

Sig. 
,838' 

Std Enor 
015 

171 

t 
2 273 

- 206 

SQ 
026 

838 



Tabla # 9 Resultados del Analisis de Regresi6n para: 
Telmex L 

Datos Transformados 

lndice de 
Precim y 
Cotizacionps 
de la BMV 

a. All requested variables entered. 

b. Dependent Variable: Telmex transformada 

Model Summa+ 

I I Sumof I I Mean I I 1 

Model 

b. Dependent Variable: Telmextranaformada 

1 I 013'1 000 1 -.014 1 .I684970 1 1 880 
a. Predictors: (Constant), lndice de Precios y Cotizacionesde la BMV 

b. Dependent Variable: Telmex transformada 

R 

Model 
1 Regression 

Residual 
Totai 

R Square 

a. Predictors: (Constant), lndice de Precios y Cotlzaciones de la BMV 

Squares 
3.353~44 

1.987 
1.988 

Model 
1 (Constant) 

a. Dependent Variable: Telmex transformada 

Case Number 

Adlusted R 
Square 

df 
1 

70 
71 

lndics d - ' 

Unstandardiied 
Coehicientr 
B 1 Std. Error 

4.318EM I .021 

1 I 5.250 1 92478 

Sld. 
Residual 

Std. Error 
ofthe 

Estimate 

~ ~ 

Square 
3.353E-04 
2.839EM 

Standardi 
zed 

Coehicien 
ts 

Beta 

Telmex 
transformada 

Durbin-Watwn 

F 
012 

t 
2.1W 

SQ. 
,914' 

Si. 
,039 



A continuation se presentan 10s nuevos resultados del estadistico Durbin-Watson para 

las emisoras en las quc se detect6 autocorrelaci6n: 

Cifra V "d" = 2.338 

Telmex L " d  = 1.880 

Con esos rcsultados se cornpmeba que 10s valores para " d  cacn en la region I, por lo que 

se elimino la autocorrelacion detectada en las emisoras. 

4.2.3.3 La varianza del termino de emrpermanece consfante. (Supuesto 3) 

Para descartar la presencia de heteroscedasticidad en el modelo de regrcsibn sea aplico la 

Pmeba de Spearman bajo la siguiente hipotesis: 

I. Hipbtesis Nula. Ho: r, = 0 

2. Hipbtesis Alterna. Ha: r, # 0 

3. Estadistico de Prueba. r = r' "-'. 

4. Regibn de Rechazo. Si It I > b. ,,A g ~ .  o bien, p(ltl>h=o2r. 68 gl)<.OS se rechaza No y 

por lo tanto exlsten sospechas de presencla de heteroscedasticidad en el modelo. 

Se corrio el Analisis no Parametric0 de Correlacion de Spearman para el conjunto de 

variables independientes x, con el paquete SPSS y 10s resultados se presentan en la tabla # 

10 Resultados del Analisis de Correlacion de Spearman 



Tabla # 10 Resultados del Analisis de Correlacidn de Spearman 

CorrelaUons 



El valor Critico de Tablas I, con a12 = ,025 y 70 gl. para dos colas, es 1.66 (ver anexo # 2 

tablas estadisticas). Asimismo, en la tabla # 10 anterior observamos quc para cada 

variable existc un renglon "Sig. (2-tailed)". Si el valor es menor a 0.025, se interprets 

como que el cueficiente de comelaci6n de Spearman es significative (95% de confianza 

en que la correlacion sea verdadera y 5% de probabilidad de error). Por consiguiente sc 

rechazarin todils las variables que presenten un valor menor a 0.025 cn C I  renglon citado 

"Sig. (2-ta~led)". 

Utilizando el liltimo criterio, p(ltj>fan=02s. 68 E~)<.OS se verifico que en la tabla # 10, 

rengl6n "Sig (2-roiled)" no existieran, para cada variable, valores menores a ,025. Como 

podr.4 observarse, el menor valor encontrado es .I61 y pertenece a la variables Precios del 

Petr6leo - Diftasas. Por lo tanto, se concluye que el modelo es Homocedbtico. 

4.2.3.4 No hay conelaci6n entre el error y /as variables explicatona (Supuesto 4) 

El supuesto parte de la premisa de que la influencia que tienen las variables 

independientes y 10s 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. ~ u j a r a t i ' ~  establece que el supuesto 4 se cumple automaticamente si la 

variable "x" no es aleatoria, (la mayor pane de las teorias establecen que en 10s modelos 

de regresion, las variables explicatorias son no estoceisticas) y el primer supuesto del 

modelo tambien se cumple. 



En este sentido, en la secci6n 10.2.1 se demostrb que todas las variables del modelo 

fueron significativas, por lo que apoyados en lo asentado por Gujarati, la validez de este 

SUpUesto se cumple automaticamente. 

4.2.3.5 No existe correlaci6n entre /as variables explicatorias Xi (Supuesto 5) 
(Mulficolineal~dad). 

Este supuesto relacionado con la multicolinealidad, fue tratado en la seccion 9.2.1.1 

Analisis de Correlation y Regresion y se concluyo que no existia, cuando se hizo el 

analisis de correlaci6n de las variables explicatorias. 

Una vez que se han demostrado tanto la significancia de 10s estimadores como la validez 

de 10s modelos de regresiun se presenta la tabla #I1 "Resumen de 10s modelos de 

regresi6n que mejor explican las variaciones de 10s rendimientos de las emisoras, 

clasificadns en funcion del tipo de regresion y emisora". 

En la tabla referida se puede 0bsewar que 20 de las 24 emisoras obtuvieron el modelo de 

regresi6n con 10s datos nonnales; es decir, sin rezagar la informaci6n. Lo anterior refleja 

que el mercado incorpora, de inmediato, todos 10s fenbmenos ambientales que influyen en 

el precio de las acciones. Es importante sefialar que en 16 de 10s 20 modelos que se 

construyeron, la informacibn diaria contribuy6 a la obtenci6n de un coeticiente de 

determination superior al obtenido en 10s modelos que utilizaron la information mensual. 



Tabla # I I Resumen de 10s principales estimadores de 10s Modelos de Regresibn que mejor explican las varisciones de 10s 
rendimientos de las emisoras, clasificados en funci6n del tipo de regresi6n y emisora 



De las regresiones con rezago se puede adveriir que 3 emisoras responden con un mes de 

rezago: Gfb " A :  Soriana " B y  Tamsa'. Por la diversidad de actividades sociales de las 

emisoras, no se pucde establecer un patron de comportamiento sobre ellas; se considera 

quc es casual el rezago de estas emisoras. 

Por otro lado, solo Ahmsa reacciona con 2 meses de rezago; se establece que la industria 

del acero es un sector medianamente sensibles a 10s movimientos macroeconomicos y que 

10s inversionistas obsewan su comportamiento durante un bimestre para tomar decisiones 

sobre esos activos. 

Finalmente y como complemento, con tres meses de rezago participaron GMkxico e 

Hylsamex. Este resultado revela que la actividad minera y sidenirgica todavia son m6.s 

lentas en la incorporacibn de resultados econ6micos, politicos y sociales a 10s precios de 

sus acciones, ya que la reaccion de estas emisoras se muestra desputs de un trimestre de 

operaciones. Es importante sefialar que ambas emisoras no cotizaban en bolsa en 

diciembre de 1994, par lo que linicamente se seiialan para efectos descriptivos. 



4.2.4. Prediccion 

Una vez apl~cadas las pmebas de significancia de cada uno de 10s estimadores y de 10s 

modelos, se realizaron las estimaciones puntuales para cada emisora "Y," y 10s resultados 

se presentan en 10s cuadros #3 y #3a del anexo 1 " Rendimientos Reales y Teoricos al 

mes de enero de 1998, utilizando el APT ", para datos mensuales y diarios 

respectivamente. 

El cuadro referido se divide en dos secciones: en la primera, se hace el c6lculo del 

rendimiento para cada emisora utilizando el Modelo de APT y en la segunda secci6n se 

presenta el rendimiento observado de las emisoras, al mes de enero y se contrasts con el 

rendimiento estimado. 

Anilisis eon datos mensuales. 

En terminos generales se obsewo que en la estimation puntual el APT sobrevalria en el 

89 por ciento, 10s rendimientos de las emisoras y tan solo en el I I% se obsew6 una 

subvaluacion. Ver grifica #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 

sobrevaluacibn se ubica en cifras que van desde casi el 1% hasta el 45.63%. 



Lo anterior retleja la poca confiabilidad del uso del Metodo APT para estimar lor 

rendimientos de las emisoras que conforman el IPyC de la Bolsa Mexicana de Valores. 

Por su parte. 10s rendimientos calculados a travis de CAPM revelan que. sin excepcion, 

Cste metodo sobrevallia 10s rendimientos de las ernisoras. Ver grafica # 10. 

La sobrevaluacion estA dentro del rango de ,053 hasta ,495. Al igual que 10s resultados 

obtenidos con el APT, son tambien poco confiables. Ver Tabla # 13 

Analisis con datos diarios 

En terminos generales se obsew6 que en la estirnacibn puntual el APT sobrevalua en el 

100 por ciento. lor rendimientos de las emisoras. Ver griiica #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 conftable 

para estimar lor rendimientos dc las emisoras. 

Por su parte, 10s rendimientos calculados a traves de CAPM revelan tambien que, sin 

excepcion, estc rnetodo sobrevalua 10s rendimientos de las emisoras. Ver grafica # 10a. 

La sobrevaluacion que refleja el CAPM, esta dentro del rango de .56% hasta 6.28%. AI 

igual que 10s resultados obtenidos con el APT, son tambien poco confiables. Ver Tabla # 

13a. 



X Rend 

Grdfica # 9 Rendimientos Reales y Estimados al mes de enero de 1998, utilizando el Modelo de APT 



Grafica # 9a Rendimientos DlARlOS reales y estimados al mes de enero de 1998, utilizando el Modelo de APT 



Grafica # 10. Rendimientos Reales y Estimados al me+ de enero de 1998, utilizando el Modelo CAPM 



Grafica # IOa Rendimientos DlARlOS Reales y Estimados al mes de enero de 1998, utilizando el CAPM 





Tabla # 12a Diferencias entre 10s Rendimientos DlARlOS reales y 
teoricos a12 de enero de 1998, 

utilizando el APT 

Emisora__ ( APT 
Ahmsa ~~ j -0.0032174 

Gfnorte B 0.0096852 
a r o  -- -4 0.0337722- 

Sorianas 0.0388099 
Cifrac 0.0524273 

Modernaa +---- ! 0.0529871 
Tamsa 0.0549253 
Cifrav 

~ ~ -. 

0.0585718 
GfbA 

Telmex! 
Ica 

LO- 
Descb 

. Cemexcpo 
Tlevisa 

Banaccib 

0.0594250 
0.0647694 - 
0.06631 72 
0.0678967 

.. ~ 0.0691762 
' 0.0693525 
' 0.0694608 

0.0732582 
GfbB 

~ . - 0.0753428 
Apasco 

- Telecom 
Femsab 
Cemexb 

0.0788826 - t  0.0797633 
.- 0.0816463 

0.0882617 
Vitro I iJ0917583 

Kimbera , 0.0955776 



Tabla # 13 Diferencias entre 10s rendimientos reales y teoricos al mes 
de enero de 1998,utilizando el CAPM 



Tabla # 13a Diferencias entre 10s Rendimientos DlARlOS reales y 
teoricos a12 de enero de 1998, 

utilizando el CAPM 

Emisora 
-~ CAPM 

Soriana B 0.0056587 
Gfnorte B -0.0119800 
Bbvpro 0.0142921 - ~- - 
Cifrac 0.0143503 
Cifrav -~. 1 -. S t 2 E  

Comerciu - 0.0191523 
Alfa ' 0.0249228 - . 

Ahmsa I 0.0267434 
~ -- Tamsa 

' 
0.0270545 . 

Femsab 0.0285372 -~ 
GfbA 0.0290790 . - .~ 

Telmexl 0.0306710 
Tlevisa 0.031 1982 

Ica' ! 0.0312234 
Cemexcpo 0.0322227 
Banaccib . 0.0325091 
GcarsoAl 1 0.0347956 
Apasco 0.0359432 

~ 
~ . -- - 

Telecom _ 0.0363251 
G ~ B  0.0369267 
~~pp 

0.0375344 Descb 
Cemexb I 0.0385467 

Vitro 
+ ~ - .~ 

Kimbera 0.0628641 



4.2.4.1 Prueba d e  significancia d e  la diferencia d e  medias 

Con la finalidad de establecer si la diferencia entre 10s rendimientos calculados a traves 

del Modelo APT y el CAPM ss considera significativa, se aplico la pmeba de 

significancia para medias muestrales, tomando como base la siguicnte metodologia: 

4 2 4 1.1 Pweba de hipbtesis para la diferencia de  medias 

Hipotesis Nula: Ho: (pi- pz) - D = 0, o su equivalente: (PI- PI) = 0, cuando D = 0 

Hipotesis Altema Ha: (pi-  pz) - D # 0. o su equivalente: ( P I -  p2) # 0, cuando D = 0 

Estadistico de Prueba: r = (x, - 1 2 )  

ul',-., , 

Reg~on de Rechazo: Rechazar Ho, si t > h .  ,I 

En la Tablas #I4 y #14a se presentan 10s resultados de las pruebas rstadisticas para 

determinar la significancia de 10s promedios de 10s rendimientos. En el cuadro Poired 

Samples Test. columna "1" se observan los valores de 6 . 3 9  y -9.203 para datos 

mensuales y diarios respectivamente, que comparado con 10s valores de "1" criticos 1.69 y 

1.71 para una alfa igual a ,025 con 34 y 24 grados de libertad respectivamente (ver anexo 

#2 tahlas estadisticas), se rechaza la hipotesis nula y se establece que "Hay dlferencias 

signifrrotivas entre 10s rendirnientos reoricos de las ernisoras colculados con 10s rnirodos 

de A P T y  CAPM" 



Tabla # 14 Resultados de la Prueba de Significancia 
para la Diferencia de Medias 

Paired Sampler Statistics 

Palred Samples Correlatlona 

Mean 

Palred Samples Teat 

N 

I N I Correlattan I Slg 
Palr 1 Rendlmlentm APT B 

Rendlmlentm CAPM 

Paired Sampler Test 

Std 
Devlatton 

1870E42  
8 703E43 

Pal! 1 Rendlmtentm APT 
Rendtmlentm CAPM 

2-tanled 

Rendlmlentm CAPM WO 

Std Error 
Mean 

35 

t 

4 390 Pair 1 Rend~mlentm APT - 
Rendlmtentm CAPM 

1950836 
3542033 

- 149 

Palred Dtfferences 

35 
35 

392 

1106217 
5 148E42 

Mean 

.13911% 

Std Error 
Mean 

2 177E42 

Std 
Devtatlon 

1287969 

95% Canfdence 
intelval of the 

Dlfference 
~ m r  [ upper 

- 1833629 -9 49E42 



Tabla # 14a Resultados de la Prueba de Significancia para la 
Diferencia de Medias (datos diarios) 

Paired Samples Statistics 

Paired Samples Correlations 

Palr 1 CAPM 
APT 

Paired Samples Test 

Std 
Devlat~on 
4 028E-03 
2 083E-02 

I N ( Conefatron I Stg 

Std Error 
Mean 

8 056E-04 
4 166E-03 

Mean 
2 358E-02 
5 553E-02 

Paired Samples Test 

N 
25 
25 

Pair 1 CAPM 8 APT 
887 25 

t 

-9 203 
Pair 1 - APT 

000 

Palred Drfferences 

Mean 

-3 19E-02 

Std Error 
Mean 

3 471E-03 

Std 
Devlatlon 

1 736E-02 

95% Conftdence 
Interval of the 

Difference 
Lower I Upper 

-3 91Ed2 I -2 48E-02 



De lo anterior se concluye que 10s rendimientos estimados por cualquiera de 10s metodos 

comparados en esta seccion y con datos mensuales o diarios, son significativamente 

diferentes desde el punto de vista estadistico, por lo que el usuario debera de tomar en 

consideracion que las diferencias entre 10s modelos de valuation no son aleatorias. 

Con la informadon de la rabla anterior, se identifico que el rendimiento promedio, 

rstimado 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 esthdar muestral de ,0187. 

Por su parte, el resultado obtenido, para la misma cartera, a travCs del modelo de 

valuaci6n de activos de capital fue de 33.42% con un error esthdar muestral de ,0087. 

Como se puede apreciar, la diferencia media de 10s rendimientos tomando como base el 

par APT- CAPM, es de -0.13.91 y puede oscilar, con un 95% de confianza, dentro del 

interval0 de -0.1834 a -0.0949 

Por lo que se refiere a1 riesgo, en esta investigation se encontrb que el modelo de APT, 

aplicado en Mexico para estimar el rendimiento de las emisoras que integran el IF'yC, es 

mic; riesgoso que el obtenido con el CAPM. El seiialamiento se hace en vinud de que el 

error esthdar muestral, para la media, obtenido para el primer0 fue de 0.0187; en tanto 

que a eaves del CAPM se obtuvo un error esthdar muestral de 0.0087. 

Aunado a lo anterior, es importante seiialar que al utilizar el modelo de APT el riesgo 

sistemitico tambien se incrementa. como consecuencia de una varianza mayor en 10s 



rendimientos, ya que si se parte de la formula simplificada para la varianza de un 

ponafolio en el modelo de un solo factor (ecuacion 12)u1 ( r )  = P'ul(r,) + u2(&), se 

encuentra que el riesgo total se divide en dos partes: el riesgo sistematico, product0 de 

dos terrninos, la beta y la varianza del mercado; y la varianza de 10s residuales. 

Por consiguiente, si una empresa se encuentra ante la disyuntiva de seleccionar uno de 10s 

dos metodos para determinar una tasa de descuento ode  rendimiento, deberri considerar el 

efecto seRalado en 10s pka fos  previos y seleccionar aquel que le arroje mayor beneficio, 

en hnci6n de la circunstancia particular de cada una. 



5 Conclusiones y sugerencias 

Las conclusiones de este trabajo serin presentadas en Ires apartados. En el primero, se 

describiran las corespnndientes a la investigacion sobre el modelo de APT, en el segundo 

las relacionadas con las hipotesis y por ultimo, se detallarin las conclusiones generales 

relacionadas con la teoria financiers. 

5.1 Conclusiones de la lnvestigacion 

Las conclusiones sobre la investigacion se presentah siguiendo un esquema que vincule 

a 10s objetivos, preguntas de la investigacion y a las hipbtesis, con 10s ballazgos y logros 

obtenidos. 

Objerivol. I. I. I Demostrar que el modelo de Valuacion de Precios de Arbitraje (APT) se 

aplica en el context0 mexicano con mayor eficiencia que el Modelo de Valuacion de 

Activos de Capital. (CAPM) 

Hallargos: Para alcanzar el primer objetivo de la investigacion se calcularon, utilizando 

modelos de regresion mliltiple, las estimaciones puntuales de 10s rendimientos para cada 

emisora y se compararon con 10s rendimientos reales al mes de enero de 1998, reportadns 

por las emisoras. Con datos mensuales se encontrb que el modelo de APT sobrevali~a, en 

el 89% de las ocasiones, el rendimiento de los valores; mientras que el 11% restante 



presento un resultado subvaluatorio. La sobrevaluacion va desde el I% hasta el 45.63%. 

Hay que resaltar que la subvaluacion oscilo entre el -21.03% y el 4 .90% y se presento 

equitativamente en emisoras del sector financier0 y comercial. 

Al utilizar la informaci6n diaria se observo que la sobrevaluaci6n se presento en el 100% 

de las emisoras; es decir, se hace mks evidente que el APT, utilizando datos diarios, 

sobrevalua las rstimaciones puntuales de 10s rendimientos en relacion con 10s 

rendimientos reales -0.0032 hasta 0.09557. 

Por su parte, las estimaciones obtenidas a traves del CAPM, con datos mensuales, 

revelaron una sobrevaluacion para todas las ernisoras, ubicando el rango entre 5.31% y 

49.49%. Sin embargo, con information diaria las diferencias entre 10s rendimientos reales 

y estimados se ubicb entre el 5 6 %  y el 6.28%. Como puede obsewarse la informaci6n 

diaria tiende a eliminar las variaciones entre las estimaciones y 10s rendimientos reales de 

una manera muy evidente. 

Por lo anterior se concluye que el milisis de 10s rendimientos de las emisoras es mAs 

eficiente cuando se utiliza informacibn diaria que cuando se usan datos mensuales; 

Asimismo, se puede apreciar la poca confiabilidad de la aplicaci6n de ambos mitodos, en 

10s mercados financieros mexicanos. 



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 10s rendimientos de 10s activos financieros. 

Objerivo 1 . 1  1.2:  Cuantificar el tamafio de la diferencia, si la bubiera, entre 10s resultados 

que arroja el Modelo de Precios de Arbitraje y el Modelo de Valuaci6n dc Activos de 

Capital, cuando se desea estimar el rendimiento de un activo financiero. 

Hollazgos: La prueba de significancia de diferencia de medias aplicada a 10s rendimientos 

teoricos, obtcnidos a traves de 10s modelos de APT y CAPM, indic6 que existe diferencia 

significativa entre ambos rendimientos; es decir, las variaciones obsemadas no son 

aleatorias y se deben al tipo de metodo utilizado. Cuando se utilizo informacion mensual, 

el tam60 de la diferencia fue de -1 3.91% pudiendo oscilar en un interval0 que va desde 

el -18.3% hasta el -9.49%. con lo que se ratifica que el APT subvalim el cilculo de 10s 

rendimientos con respecto al CAPM. 

Con la informacion diaria, la diferencia continha siendo 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 esia investigaci6n pudo demostrarse que si hay diferencia entre 10s 

rendimientos estimados, segim el metodo empleado y la frecuencia de la informacion; 

tambien fue posible establecer, en magnitud, el tamafio de la diferencia. Con ello, se 

cubre en su totalidad el segundo objetivo; lgualmente se encontri, evidencia suficiente 



para recharar la hipdtesis 2, es  decir, si existe diferencia significativa entre 10s 

rendimientos dr las emisoras estimados con 10s metodos APT y CAPM. 

Tambien se confirm6 la hipotesis 3 relativa con el supuesto de que el APT subvallia el 

rendimiento en relacion con el CAPM. Es imponante seiialar que cuando se realiz6 el 

anidisis con la informacinn diaria no se encuentra evidencia suficiente para acrptar la 

hipotesis 3, por lo que tambien se rechaza bajo estas condicioncs. 

Objelivol. 1.1 3: Conocer cud es el impact0 financier0 de las diferencias, si las hubiera, 

para las empresas de cualquier sector de la produccibn que cotizan en la Bolsa Mexicana 

de Valores. 

Hallazgos: La diferencia en el rendimiento promedio muestral calculado tomando corno 

base el APT h e  de 13.91% para datos mensuales y de 3.19% para datos diarios. Si 

consideramos que un inversionista individual o institutional desea encontrar una tasa de 

referencia para evaluar su inversion y aplica cualquiera de 10s rnCtodos seilalados, puede 

ubicarse en cualquiera las dos situaciones siguientes: 

Primera: Si se desea evaluar una inversion y se utiliza el APT para calcular la m a  de 

descuento, entonces el valor presente de 10s flujos futuros que generarA la inversion estara 

subvaluado y corre el riesgo de tomar la decision de realizar la inversi6n cuando la tasa 

tiene un sobrevalor de casi 14 puntos. Lo anterior representa un castigo al descontar 10s 



flujos a una tasa mayor, con lo cual podria rechazar una oportunidad de inversion 

rentable. 

Segunda: Si la tasa de rendimiento estimada, con las caracteristicas anteriores, se aplica 

en la determination del valor de 10s activos sustantivos de una empresa, se estm'a 

subvaluando cl valor de estos, con la consecuencia de tomar una decision erronea, si se 

desean vender los bienes o tomar corno referencia el precio de 10s activos para realizar 

cualquier transaccion. 

El efecto de sobrevaluaci6n y subvaluacion se reduce a1 utilizar la informacion diaria. 

Como podra obsemarse, 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 estimation. 

Logros: Con la informacibn presentada es este apartado, se advierte el peligro de tomar 

una decision equivocada y se cuantifica la diferencia de sobrevaluaci6n de la tasa de 

rendimiento en 14 puntos con relacion al rendimiento real de las emisoras, si utiliza 

information mensual y de un poco mis del 3% si se utiliza informacion diaria. 

Objetivo 1 . 1 1  4: ldentificar cuales indicadores macroecon6micos, incorporados al 

modelo de Teoria de Precios de Arbitraje, determinan con precision 10s rendimientos de 

un activo financier0 o de un portafolio de valores en Mexico. 



Hallazgos . Se desmollo la propuesta inicial de diez variables macrot.conomicas a 

considerar en el modelo multifactorial; se proceso la informacion histbrica a partir de 

enero de 1992 hasta diciembre de 1997 y se aplicaron ticnicas estadistics rnultivariadas, 

tales como el analisis de correlacion y regresion. asi como con el analisis de v a r i m .  

Como resultado se encont16 que seis de ellas presentaban problemas de correlaci6n y solo 

cuatro tuvieron las caracteristicas estadisticamente ideales para continuar su estudio. 

A continuation se relacionan dichas variables: 

lndice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores. 

Diferencia de Tasas entre CEDES 91 dias y CETES 28 dias. 

Precios del Pelroleo y 

Producto lnterno Bmto. 

Por otro lado, las seis variables que se eliminaron por presentar correlacion significante 

entre ellas fueron: 

lndice Nacional de Precios al Consumidor. 

Tasa de Cambio Peso/D6lar. 

. Tasa PRIME. 

Variacion del Saldo de la Balanza Comercial. 

. lndice del Voiumen de la Produccion Industrial y 

Tasa LLBOR. 

El primer modelo multifactor de regresion se constmyo con las cuatro variables no 

comlacionadas y se represento como se indica en la ecuacion 59. Bajo el supuesto de que 

el mercado mexicano no es eficiente, en su forma fuerte, se desarrollaron modelos de 



regresion. adicionales, con rezagos de 1 a 3 meses, para observar si las ernisoras 

(variables dependientes) reaccionaban extemporineamente a1 efecto de 10s factores. 

Apoyados con 10s rnodelos de regresion normales y rezagados, se obtuvieron 10s 

principales estimadores de 10s coeficientes para cada factor, asi como 10s estimadores de 

10s rnodelos de regresion. Tanto para 10s estimadores corno para 10s modelos, se aplicaron 

las pmebas dc h~potcsis de significancia y una vex comprobada su validez estadistica, se 

seleccionaron aquellos que rnejor cxplicaban las variaciones de 10s rendimientos de las 

ernisoras. 

No obstante que se probo la validez estadistica de 10s rnodelos de regresion, se encontrb 

que en solo 17 de las 24 ecuaciones, el modelo explicaba menos del 50% de las 

variaciones de 10s rendirnientos. Asimismo se observo que 4 modelos explicaron las 

variaciones entre el 50y 60%; finalmente 10s modelos para Cemex, Telmex y Telecom 

explicaron el 66. 67 y 78% respectivamente. 

Tambien se encontro que el IPyC es el factor que mostrb mayor influencia en 10s modelos 

de regrcsion, por lo que se concluye que 10s rnodelos rnultifactoriales no son funcionales 

el rnercado rnexicano, concluyendo que el lPyC es el factor representativo del mercado 

de valores en Mexico. 

Logros Como se pudo observar, con la identificacibn previa de factores 

macroeconornicos se satisfizo el cuarto objetivo planteado y se protmi tambien la cuarta 

hipMesis de trabajo. Sin embargo, por 10s bajos coeficientes de determination y la amplia 

dispersion de las variaciones, no se pudo concluir que en Mexico, el rnodelo de APT 

determina con precision 10s rendimientos de un activo financiero. 



5.2 Conclusiones generales 

De acuerdo con 10s resultados mostrados en las secciones anteriores se observo que el 

modelo de APT es poco confiable, ya que con datos mensuales y diarios se observo una 

sobrevaluaci6n en el rendimiento real de las emisoras del 89% y 100% respectivamente y 

un rango en las diferencias entre 10s rendimientos reales y teoricos de las emisoras que va 

desde el 21.03% hasta el 45.62% y aunque presenta mayores bondades que el CAPM. 

dado que este ultimo modelo sobrevalub al 100% 10s rendimientos y genera diferencias 

entre 10s rendimientos reales y teoricos con un rango de 5.31% al 49.49%, no se pudo 

generalizar un modelo multifactorial imico aplicable en el Mercado Mexicano de Valores, 

a partir de las variables macroecon6micas utilizadas: IPyC, Diferencia de tasas, Precios 

del petrbleo y Producto lnterno Bmto. 

El 62.5% de 10s modelos de rcgrcsion, significativos generados en esta investigacion 

fueron unifactoriales y se construyeron exclusivamente con el IPyC el 58% y otro modelo 

unifactorial se integro con el Precio del Petroleo y tuvo un peso ponderado con 4.5%. 

TambiCn 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 lnglaterra, 

concluyeron que el modelo empirico de APT, no era valido para estimar 10s rendimientos 

de las acciones en la Bolsa de Valores de Inglaterra. En el estudio utilizaron information 

diaria entre el period0 de enero de 1978 a diciembre de 1990, para construir 56 



ponafollos. de 15 emisoras cada uno (aproximadamente 201.600 observaciones), sin 

incluir la infomacion sohre 18 variables macroeconomicas. 

Por el contrario, en 1983 Chen, Roll y Ross con informacion diaria sobre 10s 

rendimientos de las acciones que cotizan en el NYSE y AMEX, durante el period0 del 3 

de julio de 1962 al 31 dc diciembre de 1972. en el caso de estudio "Las F u e m  

Economicas y el Mercado de Valores" presentado en la UCLA. probaron que al menos 

tres o cuatro factores macroeconomicos basicos (Indice de la Produccion Industrial, 

Cambios en la prima de riesgo, Cambios m la curva de rendimiento e lnflacion no 

anticipada) si explican el comportamlento del precio de las acciones. En tal estudio se 

incluyeron 1260 emisoras divididas alfabeticamente en grupos de 30. (aproximadamente 

3,024,000 observaciones) 

De 10s pinafos anteriores se desprende que a medida que las investigaciones contemplan 

mayor nlimero de observaciones o mayor cantidad de emisoras, es posible conformar el 

modelo APT y aplicarlo con eficiencia para estimar 10s rendimientos teoricos de las 

emisoras. 

Por 10s resultados presentados previamente, se concluye que en Mexico el modelo de 

Teoria de Precios de Arbitraie utilizado con informacion 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 deteminacion de 10s rendimientos de activos 

financieros. 
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ANEXO 1 
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de regresion 
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Cuadro # 3 Rendimientos reales y teoricos al mes de enero de 1998, 
utilizando el APT 

Diferencias en 10s rendimientos: 
Rendimiento real de la emirora 
Rendimiento estimado (APT) 
Diferencia 

0.11000 
0.22699 
0.116S9 

0.11370 
0.19206 
0.07838 

0.03360 
0.20404 
0.17044 

4.03060 
0.21776 
0.24836 

0.00990 
0.19S32 
0.18542 
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ANEXO 2 
Tablas estadisticas 



TABLA I Functcht Jc d~\lrthucdn acufnuladr dc la Jl\lrihurldn mlrrnrl r.\l.i,~J~r 



TABLA I Funrl6n de dtrrr1hucn6n acumulrdr dr l a  dlrlr8huc~in nunnal url.isJ;lr lcc,nl ) 
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8 '  5 2 1 5 8  ' 7 1  : h i  5l i2  On; ? %  

< i . l i l l X  lllillll illli(6 11.1111 11.211 1.01 SV' ,  T i 8  III.HI 
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1 I 1 1 ? 1 1 1  11241 1 1 1 * 1  1,711 l lhl 7 7 8  V I V  I I  14 I 1 2 8  l l B h  
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TABLA 3A 
Puntor ds porcentaja ds la distribucitm t 

Ejsmplo 

Para 4 = 10 grados 
de libertad: 

P [I > 1.8121 
= 0.05 

P [I c -1.812] 
-1." XU, - 0.05 

I I I I I I I I 

Fuente' E.sI.tsbls~. I~COPII.CIO~ d~ Ftsher 6 Vales Stotut8~01 Tobl.. lor BZOIO 
ncnl .  A # ~ c u l t u m l  mnd Y.drc.1 R...orrh publ8c.d. pol O l w u  6 Boyd Ltd . Edmburgh. 
y con permuo de autorrs I edntorcs 



TABLA 4 Putno, dr cortc Jr Id d8rtnbuc#c\n F 





TAB1.A 5 Punlor IIL. c(,nr para l o  di>rnhur!dn dcl e\t.di\t~c~~ drl rontrJ*le dr Durhtn-Walwn 
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Durhtr~w,t\,,,, halt, 1.1 h ~ p i w . , \  nu1.1 dr qur coo hry .tul.rilrrclrcWn cn iu\ crrurc. dr. I* re~rc\8"n Para 125 pruhnblli- 
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1ARLA 5 Puntor dr cone para la disrrihucilin del t ~ l a d h l ~ r o d e l  conlru\le de Durhtn-Wat\on Icanl.1 

0 = 0.01 



ANEXO 3 
Glosario de terminos 



Accidn 

Anrilisis & correlaciun 

Andlisis & c o w i m a  

Analisis & factores 

Andlisis de wima 

Analisis explorafaria & 
&tos 

Analisis mullivariado 

APT 

Arbilraje 

Autocorrelacidn 

Beta 

CAPM 

Carfera 

Titulo-valor que representa una de las partes iguales en que 
se divide el capital social de una empresa. 

Tknica para determinar el grado hasta el ma1 las variables 
e s t h  relacionadas linealmente. 

Prueba estadistica que analiza la relacion entre una variable 
dependiente y dos o miis independientes, eliminando y 
controlando el efecto de al menos una de estas 
independientes. 

Metodo estadistiw multivariado para determinar el numero 
y naturaleza de un p p o  de wnstructos subyacentes en un 
conjunto de mediciones. 

Tecnica estadistica utilizada para probar la equidad de tres 
o m4s media. 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 weficiente F utilizado para 
probar la significacion de la regresion wmo un todo. 

Metodo para analizar datos que requieren de muy pocas 
suposiciones principales. 

Metodos en que se analiza la relacion entre varias variables 
independientes y al menos una dependiente. 

Teoria de valuacion de precios de arbitraje 

Compra de un activo en un mercado a un precio bajo y 
venta simultanea de un activo id6ntiw a un precio alto en 
otro mercado. Esto se hace sin wsto y sin riesgo. 

Correlacion de una variable consigo misma sobre intervalos 
sucesivos de tiempo. 

Una medida de riesgo sistematico de un activo o de una 
cartera 

Modelo de valuacibn de activos de capital. 

Una coleccion de valores en poder de un inversionista. 



Carlera de mercado Indice de valor ponderado de todos 10s titulos. 

Cartera de wriarua La cartera de 10s activos riesgosos con la varianza minima 
minima posible. 
Coeficiente beta Medida de sensibilidad de la rentabilidad de un titulo a 10s 

movimientos en un factor subyacente. Riesgo sistematico. 

Coeficente de correlacion Raiz cuadrada del coeficiente de determination. Su signo 
indica la direccibn de la relacion entre dos variables, 
directa o inversa. 

Cwjiciente de El cuadrado de la proporcion del coeficiente de correlation 
determinacidn (dJ de la variabilidad explicada por el modelo lineal. 

Coeficiente de variation Medida relativa de  la dispersion, comparable por medio de 
distribuciones diferentes, que expresa la desviacion 
estbndar como porcentaje de la media. 

Coeficiente F Coeficiente utilizado en el analisis de varianza, entre otras 
pruebas, para comparar ia magnitud de dos estimaciones de 
la varianza de la poblacion para determinar si las dos 
estimaciones son aproximadamente iguales. 

Coeficientes rho de Medidas de correlacion para variables en un nivel de 
Speannany tau de Kendoll medicion ordinal, de tal mod0 que 10s individuos u objetos 

puedan ordenarse por rangos. 

Confiabilidod de un El grado en que su aplicacion repetida al mismo sujeto u 
imfrumento de medicion objeto produce iguales resultados. 

Conjunto de opor~unidades Las parejas de rentabilidad esperada y desviaci6n estandar 
de todas las carteras que pueden construirse de un conjunto 
determinado de activos. 

Correlacidn Medida estadistica estandarizada de la dependencia de dos 
variables aleatorias. Se define como la covariam dividida 
entre las desviaciones estbndar de las dos variables. 

COSIO de oportunidad Altemativa mas valiosa que se sacrifica. La tasa de 
rentabilidad que se emplea en el calwlo del valor presente 
neto es una tasa de interes de oportunidad. 

Cowrimwr Medida estadistica del grado en que las variables aleatorias 
se unen. 



Defrnicidn conceptual 

Defrnicidn operational 

Dependencia estadistica 

Desviacidn es thdar  

Distribucidn continua de  
probabilidad 

Distribucidn & muesireo 
de una estadisfica 

Distribucidn F 

Distribucidn j i  cuadrodo 

Dismbucidn normal 

Una grifica de oportunidades igualmente atractivas en 
forma tal que qui6n toma la decision siente indiferencia por 
todas las oportunidades que se encuentran sobre una 
determinada curva. 

Una definicibn conceptual define el tennino o variable con 
otros terminos. 

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 concept0 tdrico en mayor o menor grado. Que 
actividades u operaciones deben de realizarse para medir 
una variable. 

Condicion en la que la probabilidad del presentacibn de un 
evento depende de la presentacion de al&n otro evento, o 
se ve afectada por esta. 

Raiz cuadrada positiva de la varianza. Medida estadistica 
esthdar de la dispersion de una muestra. 

El plan o estrategia concebida para responder a las 
preguntas de la investigacibn. 

Distribucion de probabilidad en la que la variable tiene 
permitido tomar cualquier valor dentro de un intervalo 
dado. 

Para una poblacion dad& distribucibn de probabilidad de 
todos 10s valores posibles que puede tomar una estadistica, 
da un tamailo de muestra. 

Familia de distribuciones diferenciadas por dos parhetros 
(grados de libertad del numerador, grados de libertad del 
denominador), utilizada principalmente para probar 
hipotesis con respecto alas varianzas. 

Familia de distribuciones de probabilidad, diferenciadas 
por sus grados de libertad, que se utiliza para probar un 
cierto niimero de hipotesis diferentes acerca de varianzas, 
proporciones y bondad de ajuste de las distribuciones. 

Distribucidn de fiecuencia simktrica en forma de campana 
que puede definirse por su media y desviacion esthdar. 



Distribucidn normal Una distribution normal con un valor esperado de cero y 
estandarizada una desviacion estbdar de uno. 

Disfribucion t de student Familia de distribuciones de probabilidad que se distinguen 
por sus grados de libertad individuales; es parecida, en 
f o m q  a la distribucion normal; y se utiliza cuando se 
desconoce la desviacion esthdar de la poblacibn y el 
tamaao de la muestra es relativamente pequeiio (630) .  

Diversricacidn Asignacion de fondos a una variedad de inversiones con 
diferentes wacteristicas de riesgo - rendimiento. 

Diversiicacion de La diversification mediante la seleccion de aquellos 
Markowitz valores que daran el nivel minimo de riesgo para un nivel 

especificado de rendimiento. 

Ecuacion de estimacion Formula rnaternitica que relaciona la variable dependiente 
con las variables independientes en el analisis de regresion. 

Eficiencia formadibilde Teoria que defiende que el mercado es eficiente con 
respecto a la informacion historica del precio. 

Eficienciafonnafuerfede Teoria que defiende que el rnercado es eficiente con 
respecto a toda la informacion publica o privada disponible. 

Ejin'enciaformasemifierte Teoria que defiende que el mercado es eficiente con 
de respecto a toda la informaci6n publica disponible. 

Nornbre genirico que reciben quienes emiten titulos de 
propiedad, de credit0 o certificados de participation. 

Error de muesbeo Error o variation entre estadisticas de muestra debido al 
azar; es decir, diferencias entre cada muestra y la poblacion 
y entre varias mucstras que se deben unicamente a 10s 
elementos que elegimos para la muestra. 

Error eszandar La desviacion esthdar de la distribucion de muestreo de 
una estadistica. 

Error es idmb de la Medida de la confiabilidad de la ecuacibn de estimation, 
estimacidn que indica la variabilidad de 10s puntos obsewados 

alrededor de la linea de regresion, esto es, hasta que punto 
10s valores observados difieren de sus valores predichos 
sobre la linea de regresion. 



Error esfandm de la media. La desviacion estindar de la distribution 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 
poblacion, debido a1 error aleatorio den el proceso de 
muestreo. 

Error esiandm del Medida de variabilidad del coeficiente de regresibn de la 
coeficiente de regresion muestra alrededor del verdadero weficiente de regresion 

poblacional. 

Esnmacion Valor especifiu, observado de un estimador. 

Errimador eficienle Estimador wn  un menor error estindar que al@n otro 
estimador del parametro de la poblacibn, esto es, cuanto 
mas pequeilo sea el error estindar de un estimador, mis 
eficiente sera ese estimador. 

Errudio descriptive Tipo de estudio que busca especifiw las propiedades 
importantes de personas, gmpos, wmunidades o cualquier 
otro fenbmeno que sea sometido a analisis. 

Ejhrdio exploraiorio 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 investigation pow esiudiado o que no ha sido 
abordado antes. 

Estudiosco~elaciondes Estudios que tienen como prop6sito medir el grado de 
relacion que exista entre dos o m b  wnceptos o variables. 

fifudios explicativas Estudios que van d s  all& de la descripcibn de 10s 
conceptos o fenomenos o del establecimiento de relaciones 
entre conceptos; e s t h  dirigidos a responder a las causas de 
10s eventos fisicos o sociales. 

Experiment0 Actividad que tiene como resultado o que produce un 
evento. 

Erperimenio faciorial Experiment0 en el que cada factor involucrado se usa una 
vez wn  cada uno de 10s oms  factores. 

Faciores macroeconomicos Elementos del entorno de grandes agregados que afectan el 
desmollo economico y a las politicas fiscales y financieras 
de un pais. 

Frontera eficienie Representation grafica del portafolio eficiente. 



Grados de libertad 

Hipotesis alfema 

Hipdtesis de mercado 
eficiente 

Homocedasficidad 

Independencia estadbtica 

Indice de precios 

Inferencia estadbtica 

Infacidn 

Numero de valores de una muestra que podemos 
especificar libremente, despues de que ya sabemos algo 
sobre dicha muestra. 

Dispersion desigual o varianza desigual 

Suposicibn o especulacion que hacemos con respecto a un 
parametro de la poblacion. Proposiciones tentativas acerca 
de las relaciones entre dos o mL variables y que se apoyan 
en conocimientos organizados y sistematizados. 

Conclusion que aceptamos cuando 10s datos no respaldan la 
hipotesis nula. Hipotesis de trabajo. 

Los precios de 10s titulos reflejan plenamente la 
information disponible. 

Son la transformaci6n de las hipotesis de investigacion, 
nulas y alternativas en simbolos estadisticos. 

Suposicion con respecto a un parametro de poblacion que 
deseamos probar. 

lgual dispersion o igual varianza. 

Condicion en la que la presentacion de al@n evento no 
tiene efecto sobre la probabilidad de presentacion de otro 
evento. 

Son ncmeros indices en 10s males se expresan las 
proporciones de las vasiaciones relativas de 10s precios 
calmlados sobre un alio base. 

Pmceso de hacer inferencias sobre poblaciones, a partir de 
la infomaci6n contenida en muestras. 

Increment0 de la cantidad de dinero en circulacion que 
tiene como consemencia la caida de su valor y el alza de 
precios. 

Conocimiento no publico a acerca de una corporation que 
poseen personas con una posicibn especial en la empresa. 

Inshumentos financieros Titulos que se negocian en 10s mercados financieros 



Intervalo de conjinnza lntewalo de valores que tiene designada una probabilidad 
de que incluya el valor real del parametro de la poblacibn. 

Inversion Erogaciones que se realizan con la esperanza de obtener 
posteriormente una utilidad. 

Tipo de interes del mercado interbancario de oferta de 
Londres. 

Linen caracteristica Aquella que relaciona la rentabilidad esperada de un titulo 
con 10s distintos tipos de rentabilidad en el mercado. 

Linen del mercado de El conjunto eficiente de todos 10s activos, riesgosos y no 
cnpitales riesgosos, que ohece al inversionista, las mejores 

oportunidades posibles. 

Linea del mercado de  Linea recta que demuestra la relaci6n de equilibrio entre el 
tirulos riesgo sistematico y las tasas de rentabilidad esperadas de 

10s titulos. 

Liquidez La facilidad y rapidez con que se pueden convertir 10s 
activos en efectivo. 

Marco tedrico Analizar v exvoner las teorias. 10s enfoaues te6ricos. las . . 
investigaciones y 10s antecedentes en 'general qud se 
consideren validos para el correct0 encuadre de un estudio. 

Proceso de vincular conceptos abstractos con indicadores 
empiricos. 

Mercado informativmente Aquel mercado en que 10s precios responden con rapidez a 
ejicienfe la nueva information. 

Merwdooperacionnlmente Es aquel mercado que trabaja con fluidez en el 
eficienfe procesamiento de las ordenes de compra y venta. 

Mercndos de copital Mercados financieros de deuda a largo plazo y acciones de 
capital. 

Mercados de diner0 Mercados financieros de titulos de deuda que se compensan 
a corto plazo, por lo regular a menos de un aiio. 

Mercadosjinnncieros Mercados que negocian con 10s flujos de caja a futuro y 
donde 10s ahorros de 10s prestamistas se destinan a1 
financiamiento de las necesidades de 10s prestatarios. 



Mercadosjinoncieros de 
competencia perfecta 

Modelo dejactor 

Modelo & reragos 
distribuidos 

Modelo de valuacidn de 
activos de capital 

Muestrus dependientes 
(apmeodass) 

Nivel de confimiza 

Nivel de signipcancia 

Mercados en los que ningiin agente puede cambiar el precio 
de los bienes o sewicios. Los mercados perfectos se 
uuacterizan por las siguientes condiciones: 1) Las 
negociaciones e s t h  exeotas de w a o  y el acceso a los 
mercados financieros es libre. 2) La informaci6n acerca de 
las oportunidades de solicitud y otorgamiento de prestamos 
esta disponible en forma libre. 3) Existen muchos agentes 
pero ninguno puede tener un impacto significative sobre 
los precios de mercado. 

Tecnica para ajustar una linea recta a waves de un wnjunto 
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 wmunes, llamados fuentes sistematicas de riesgo. 

Modelo en el que el efecto de la causa se distribuye en un 
n6mero de periodos de tiempo. 

Teoria de la valoracion en equilibrio de activos que 
demuestra que las tasas de equilibrio de la rentabilidad 
esperada de todos los activos riesgosos son una funcion de 
su covariacion w n  la cartera del mercado. 

Muestras extraidas de dos poblaciones de tal manera que 
los elementos de una muestra se equiparen o aparee w n  los 
elementos de la otra muestra, w n  el fin de permitir un 
analisis mas preciso al controlar los factores extemos. 

Problema estadistico que se presenta en el analisis de 
regresion multiple, en el que la wnfiabilidad de los 
coeficientes de regresibn se ve reducida, debido a un alto 
nivel de wnelacibn entre las variables independientes. 

Probabilidad que 10s estadistiws asocian con una 
estimacion de intewalo de un parbet ro  de poblacion, 6sta 
indica que tan seguros estin de que la estimacion de 
intewalo incluira al parametro de la poblacion. 

Valor que indica el porcentaje de valores de la muestra que 
e s t h  fuera de ciertos limites, suponiendo que la hip6tesis 
nula es wrrecta, es decir, se trata de la probabilidad de 
rechazar la hip6tesis nula cuando es cierta. 

Lo que es especifiw de una empresa 



Operacidn de arbitraje 

Pafametros 

Pendiente 

Precision 

Prima de riesgo 

PIoducto interno bmto 
FIB) 

Promedio arihnetico 

Promedioponderado del 
costo de capital 

Prueba de diferencia de 
medias 

Pruebas no paramPtricas 

Regresidn m~ilfiple 

Rendimiento 

Rentabilrdod 

Una operacion que ofrece cierta utilidad sin inversion. 

Valores que describen las caractensticas de una poblacion. 

Constante para cualquier linea recta dada cuyo valor 
representa que tanto el cambio de unidad de la variable 
independiente cambia la variable dependiente. 

El grado de exactitud con el que la media de la muestra 
puede estimar la media de la poblacion, s e d n  revela el 
error estindar de la media. 

Rentabilidad en exceso de 10s activos riesgosos que es la 
diferencia entre la rentabilidad esperada de 10s activos 
riesgosos y la de 10s activos libres de riesgo. 

Es el valor a precios de mercado de 10s bienes y servicios 
finales que produce un pais en un ailo. 

La suma de 10s valores observados dividida entre el n~imero 
total de observaciones. Media aritmktica. 

Promedio del costo del capital de 10s proyectos y 
actividades existentes de una empresa. Se calcula 
ponderando el 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 
poblacion basada en las medias de dos muestras 
dependientes. 

Tecnicas estadisticas que no hacen suposiciones restrictivas 
respecto a la forma de la distribution de poblacibn al 
realizar una pmeba de hipotesis. 

Son transformaciones que se pueden hacer a 10s valores o 
puntuaciones obtenidas, con el propjsito de analizar su 
distancia respecto a la media, en unidades de observation 
estindar. 
Proceso estadistico mediante el cual varias variables se 
utilizan para predecir otra variable. 

Ganancia o utilidad que produce una inversion 

Beneficio de la inversion de capital o d e  10s titulos 



Rentabilidadde /as activos El beneficio dividido entre el total de activos. 
(ROA) 

Rentabilidad esperada 

fiesgo 

Riesga de mercada 

Riesga diverswcable 

Riesga sistemdtica 

SPSS 

Supuesta de nannalidad 

Tasa de desnre~ito 

Tma intenla de retama 
mR., 

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 instanthea. 

Es la posibilidad de perder en una inversion determinada. 

Aquel que es sistematico. Este tkrmino enfatiza el hecho de 
que el riesgo sistematico influye hasta cierto punto en todos 
10s activos del mercado 

Aquel que afecta especificamente un activo detenninado o 
aun pequeiio gmpo de activos. Tambien se le llama riesgo 
unico o no sistematico. 

Cualquier riesgo que afecta en mayor o menor medida un 
gran nlimero de activos. Se wnoce tambiCn wmo riesgo de 
mercado. 

Paquete estadistico para las ciencias sociales. 

La regresion normal clbica supone que cada residual esta 
distribuido normalmente. Los residuales no solo no e s t h  
correlacionados sin0 independientemente distribuidos. 

Estadistica que se utiliza para probar la signification de una 
variable explicativa individual. 

Aquella que se emplea para calcular el valor actual de los 
flujos hturos de efectivo. 

Mide la variation porcentual del indice de precios entre dos 
fechas determinadas. 

Tasa de descuento en la que el valor actual neto de una 
inversion es cero. 

Mktodos que se utilizan para decidir que variables incluir 
en el modelo de regresion y 10s diferentes modos en que 
pueden ser incluidos. 



Teoria 

Feoria de valuation de 
precios de arbitroje (APTJ 

Tip0 de camhio 

Fransfonnacion de h tos  

Validez de consiructo 

Validez de contenido 

Volidez de criterio 

Validez de un inshumento 
de medicion 

Validez ertema 

Validez intema 

Valor critic0 

Conjunto de wnstructos (wnceptos) o definiciones y 
proposiciones relacionadas entre si, que representan un 
punto de vista sistemico de fenomenos especificando 
relaciones entre variables, w n  el objeto de explicar y 
predecir 10s fenomenos. 

Teoria de valuaci6n en equilibrio de 10s activos que se 
deriva de un modelo de factor usando la diversification 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 
national. 

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 medicion se relaciona consistentemente 
con otras mediciones de acuerdo w n  hipotesis derivadas 
tdricamente y que wnciemen a 10s wnceptos 
(wnstructos) que estin 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 
comparandola con algitn criterio externo. 

Se refiere al grado en que un instrumento realmente mide la 
variable que pretende medir. 

Se refiere a qu6 tan generalizables son 10s resultados de un 
experimento a situaciones no experimentales y a otros 
sujetos ylo poblaciones. 

La confianza que se tiene en que 10s resultados del 
experimento sea posible interpretarlos y estos sean vblidos. 
Se relaciona con la calidad del experiment0 y se logra 
cuando hay wntrol. 

Valor de la estadistica estindar (z o t) mas alla del cual 
rechazamos la hipotesis nula; el limite entre las regiones de 
aceptacion y rechazo. 



Volor eqeradade una La suma de 10s productos de cada valor de la variable 
variable aleatoria aleatoria por la correspondiente probabilidad de 

presentation de dicho valor. 

Es una propiedad que puede variar y cuya variacion es 
susceptible de medirse. 

Variable aleatoria Variable que toma diferentes valores como resultado de un 
experimento aleatorio. 

Variable aleatoria continua Variable aleatoria que puede tomar cualquier valor dentro 
de un interval0 dado de valores. 

Variable aleatoriadiscreta Variable aleatoria que puede tomar solo un numero 
limitado de valores. 

Variable dependiente La variable que tratamos de predecir en el analisis de 
regresibn. 

Variableficticia (dummy) Variable que toma el valor 0 6 1 y que permite incluir 
factores cualitativos. 

Vdable independiente Variables conocidas en el analisis de regresion 

V a r i ' m  de la cartera Suma ponderada de las covarianzas y varianzas de las 
acciones de una cartera. 

Varianzade IaDishibucidn El valor esperado de la desviacion a1 cuadrado de la 
de la probabi/i& rentabilidad esperada. 
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