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Introduccion

El problema fundamental que enfrentan los inversionistas es invertir su capital de
la manera mds conveniente, se tienen que elegir de entre un gran nimero de
activos a aquellos que reonan fas caracteristicas deseadas para integrar sus
portafolios de inversidn. De manera sucinta, el problema es tratar de obtener los
rendimientos mas altos con el menor riesgo posible, esto es conocido en la

literatura como invertir de manera eficiente.

La teoria clasica de optimizacién de portafolios es una herramienta que permite al
inversionista decidir cémo invertir en un portafolio de activos que sea eficiente en
terminos de riesgo y rendimiento, y que incluya tanto las caracteristicas exclusivas
de cada activo como la manera en que los diferentes instrumentos se relacionan
entre si. Esta teoria surge a partir del trabajo de Markowitz' en donde se
establecen las bases para cuantificar el riesgo de una inversién a través de la

varianza ¢ la desviacion estandar.

A partir de estas bases Sharp? y Lintner’ desarrollaron un modelo para la
valoracién de activos, el Modelo de Valuacion de Activos de Capital (Capital Asset
Pricing Model, CAPM). Este modelo es util para fijar los precios de los activos con
relacién a su riesgo y determina una relacién lineal entre el costo de oportunidad
del capital y el rendimiento del activo. Dicha relacion lineal permite que el riesgo
esperado de un activo se relacione con una medida de riesgo llamada g.

El objetivo del presente trabajo es desarroliar las ideas que conducen al modelo
CAPM para posteriormente intentar una estimacién del mismo para el caso
mexicano, tomando acciones que cotizan actualmente en la Bolsa Mexicana de
Valores. Parea realizar la estimacidn se verifican cada uno de los supuestos que

! Markowitz, Harry, Portfolio Selection: Efficient Diversification of Investments, John Wiley and Sons, New
York, 1959

! Sharpe, W.F. Capital Asset Prices: A Theory of Market Equilibrium under Conditions of Risk, Journal of
Finance, September 1964,



subyacen en el modeig, como son las pruebas de normalidad, caminata aleatoria y

cointegracion que se exponen con detalle.

La conclusién a la que se llega en este trabajo es que no es posible realizar la
estimacién del modelo CAPM en el caso de México, debido a que los rendimientos
de las acciones consideradas no admiten una funcion de distribucidon normal. La
viclacion de este supuesto invalida toda poéibiiidad de estimacidn, Sin embargo, el
modelo CAFM ha sido utilizado con frecuencia, a pesar de que no se cumplen
todos los supuestos en los que subyace.

El objetivo de este trabajo es mostrar a las personas interesadas, como pueden
ser los estudiantes de nive! licenciatura en areas relacionadas con las finanzas
privadas, la construccién del modelo CAPM y las consideraciones que deben ser
tomadas en cuenta para su estimacion; y destacar gue este modelo no puede ser
estimado sin verificar el supuesto de normalidad, y que este supuesto no se
cumple en el caso de México y en consecuencia se deben considerar modelos
alternativos.

Es imporiante sefialar que en el ejercicio empirico que se realizé en este trabajo
no se encontrd evidencia suficiente para aceptar el supuesto de normalidad, pero
que esto no imposibilita a que el modelo pueda ser estimado con datos en los que

este supuesto si se cumpla.

* Lintner, J. Security Prices, Risk and Maximal Gains from Diversification, Journal of Finance, December
§965,



CAPITULO 1

El Modelo de Valuacion de Activos de Capital CAPM
(The Capital Asset Pricing Model, CAPM)

En este capitulo se presenta una serie de resultados que tienen como conclusion
el modelo de valuacion de activos de capital, CAPM. Se piantean algunos
antecedentes y se define a la frontera media-desviacion estandar, para proseguir
con la demostracidn de 6 proposiciones que conducen al teorema de los dos
fondos de inversién, llamado en este trabajo teorema 1. Todos estos resultados y
definiciones son para el caso de N activos riesgosos. Posteriormente se
generaliza la definicion de frontera, y los resultados demostrados, para el caso de
N activos riesgosos y un active sin riesgo. Con todo esto, y algunas definiciones
adicionales, se presenta en el teorema 2 una demostracién det CAPM.

Antecedentes, El Modelo de Markowitz

El primer modelo que considerd explicitamente al riesgo bajo una perspectiva de
portafolio fue desarrollado por Markowitz en los 50's. En su trabajo considera a un
inversionista que elige entre varios portafolios sobre la base de su riesgo (varianza
del portafolio}) y de su rendimiento. El inversionista elegird al subconjunto de
portafolios que le ofrezca el mayor rendimiznto posible dado cierto nivel de riesgo,
o bien aquél que le ofrezca el menor riesgo posible dado cierto nivel de
rendimiento. Los portafolios de este subconjunto, todos con un nivel éptimo de

rendimiento, son llamados portafolios eficientes.

Una vez identificado este subconjunto de portafolios eficientes, el inversionista
debera elegir un portafolio especifico. Su eleccion dependera ahora de la aversion
o preferencia que tenga por asumir cierto nivel de riesgo. Si este es medido con la
varianza de! activo podria preferir un portafolic con mayor varianza y en
consecuencia, con mayor rendimiento esperado 6 por el contrario podria elegir un

portafolio con menor varianza y menor rendimiento esperado.



Un primer problema a! utilizar la metodologia propuesta por Markowitz sobreviene
con la gran cantidad de calculos que se tienen que hacer. Por ejemplo, para un
portafolio formado por dos posibles inversiones es necesario estimar los
rendimientos de cada una de éstas, su correlacion, y la varianza del portafolio; a la
vez, para calcular esta Gltima es necesario calcular también fa varianza de cada
una de las dos inversiones. En la medida que el nimerc de inversiones
comprendidas en un portafolio aumenta, el nitmero de calculos que se tienen que

hacer aumenta significativamente.

En el caso general de un portafolio con ¥ activos, el nimero de correlaciones a
calcular es N(N+1)/2. Por ejemplo, para un portafolio con 15 activos es
necesario calcular 120 correlaciones para con base en éstas estimar la varianza
del portafolio. Si se considera que esta metodologia fue desarroliada en los arfios
cincuenta, mucho antes de que se tuviera acceso a una computadora, resulta facil
comprender porqué el modelo desarrcllado por Markowitz no fue adoptado en la

practica.

El segundo inconveniente en el Modelo de Markowitz es que, antes de calcular las
correlaciones entre los diferentes actives contenidos en un portafolio, es necesario
hacer estimaciones de los rendimientos esperados, asi como de |a probabilidad de
ocurrencia de éstos. La estimacién de los rendimientos esperados de un activo en
particular es relativamente sencilta, pero para que los coeficientes de correlacion
de todo un portafolio sean correctos, en principio se deben estimar los
rendimientos esperados sobre todos los activos contenidos en éste.

De otra forma, si solamente se estiman los rendimientos esperados de un parte de
los activos de! portafolio, se corre el nesgo de que los coeficientes de correlacion
estimados no sean correctos. Mas alin, si se tomaran [os rendimientos historicos
de los activos contenidos en el portafolio como proxy para las estimaciones,
entonces se estarfan mezclando dos tipos de informacidén. Los rendimientos
esperados ex anfe y los rendimientos realizados ex post. En un entorno de
expectativas racionales no necesariamente es cierto que la historia sea capaz de



explicar los eventos futuros, y se puede caer facilmente en el error de creer que el

modelo utilizado no esta correctamente especificade.

El Concepto de Riesgo en el entorno del CAPM

En la versidn tradicional del CAPM, el riesgo esta definido como la covariabilidad
entre el rendimiento de un active y el rendimiento del mercado. En otras palabras,
podria decirse gque riesgo es la volatilidad en el rendimiento del portafolio de
mercado. De hecho, cualquier otra variabilidad podria ser diversificada, o

minimizada mediante ia inclusion de activos en un portafolio.

Normalmente, un inversionista requiere de maycres rendimientos sobre un activo
a fin de compensarilo por el riesgo de que los rendimientos realizados sean
menores que los esperados. Sin embargo, un inversionista no requiere de ningun
rendimiento adicional que le compense por el riesgo de la variabilidad que puede
ser diversificada o minimizada en su portafolio, ya que los activos estan evaluados

de manera gue reflejan el impacto de su riesgo implicito sobre e! portafolio.

Aquellos inversionistas que elijan no tener su portafolio completamente
diversificado tampoco seran compensados por asumir el riesgo implicito en cada
uno de los activos. Solamente el riesgo sistematico esta evaluade y puede tener
una recompensa por asumirlo. Por tanto, existe un incentivo real y muy fuerte a
diversificar el portafclio tanto como sea posible.

La porcidn de riesgo que puede ser eliminada mediante la diversificacion eficiente
de un portafolio es conocida como riesgo no sisternalico, ya que es causado por
cambios o alteraciones directamente relacionados con la naturaleza de quien
emite una accion o titulo de deuda. Asi, el riesgo no sistematico es inesperado
impredecible y en principio, no retribuible.

En retrospectiva es posible identificar ciertas fuentes no sistematicas de
rendimientos extra normales, o bien de perdidas, a lo largo de la vida de una
activo en particular. Sin embargo, es precisamente por esta porcion de riesgo, que

11



puede ser diversificada, que normalmente los inversionistas no la consideran en

su proyeccidon de rendimientos esperados.

Un inversionista espera ser compensade por aquella porcidén de riesgoe que no
puede ser diversificada, y a la que se conoce como riesgo sistematico.
Normalmente, este tipo de riesgo tiene su fundamento en eventos politicos o
socioecondmicos gue afectan directamente el rendimiento de un activo. De esta
forma un activo con riesgo sistematico por arriba del promedio reflejara este hecho
en su precio, de tal forma que tendra un rendimiento esperado por arriba del
promedio.

En conclusidn, el riesgo sistematico es un estimado de como se comportan los
rendimientos de un activo o portafolio con relacion a los rendimientos de un

portafolio de mercado.
Supuestos del modelo

El modelo CAPM se basa en una serie de supuestos:

¢ Los inversionistas pueden escoger entre portafolios con base a su
rendimiento esperado y su varianza, siempre y cuando la distribucién de
probabilidad de los rendimientos sea normal.

= Un inversionista siempre escoge al portafolic con un rendimiento
esperado mayor de entre dos o mas portafolios.

+ No hay fricciones en el mercado de capitales, es decir, se supone que
no hay costos de transaccion, ni impuestos, ni restricciones a vender.

« Existe una tasa libre de riesgo a la que se puede prestar y pedir
prestado.

s Todos los inversionistas son aversos al riesgo.



CAPITULO 2

Frontera media-desviacion estandar y construccion del CAPM

A continuacién en la seccidn 2.1 se presentan 6 proposiciones que conducen al
teorema de los dos fondos de inversién. Se presentan estos resultados y

definiciones para el caso de N activos riesgosos.

21 Frontera media-desviacion estandar de N activos riesgosos

Rl
R, . . .

Sean R= . | el vector de rendimientos de N activos riesgosos y R, =w'R el
RN

rendimiento de un portafolio tal que w'l, =1. El vector w representa la proporcion

de la riqueza invertida en cada activo. E! valor esperado del rendimiento del

portafolio esta dado por E(R,)=w'E(R) y la varianza del portafolio esta dada por
var(RF)= var(w'R}=w'E,w, donde I, es la matriz de varianza-covarianza del

vector R, la cual se supone invertible.

Existen una infinidad de portafolios cada uno con un valor esperade de
rendimiento y una cierta varianza. Si se considera que el objetivo de cualquier
invefsionista es maximizar el valor esperado del rendimiento de su portafolio con
el menor riesgo posible, y este riesgo puede ser medido por la varianza, entonces
el inversionista enfrenta el siguiente problema de optimizacién.

Minvar(R )
s.a. E(R,)zE
R,=wR

W', =1



La solucién de este problema conduce a la frontera media-desviacion estandar.
Para llegar ella se utilizan los siguientes resultados del Calculo Vectorial.

Si x y bson vectores en RY se tiene que

oleb) _olb'x) .

ox ox
Si A esunamatrizde Nx N
a(x' Ax)
——f=x"A+A’
o =x[a+ A1
y si ademas A es una matriz simétrica
3(x' Ax}) —2x'A
ox

Al resolver el probiema de optimizacion por el metodo de Lagrange

Min_ var(R,) =w'E;w
5a. E(RP)-: E
R,=w'R
w'l, =1

se tiene que el lagrangiano esta dado por
L{w, 2,7, ) =w E,w=24(w E(R)- E)-24,(w'1, -1)

De acuerdo con los resultados mencionados con anterioridad se tiene que las
condiciones de primer orden son

oL

C = 2w By 24 ERY24L1,"=0 e (1)
a“.
Ry VO 2)
a4,
e T T S 3)
R



por lo tanto para encontrar el optimo hay que resolver este sistema de A +2

ecuaciones con N +2 incégnitas. De la ecuacion (1) se tiene que
wEp = AER)+A,1,

Si se supone que £, es invertible se obtiene

w'= (LE(R)+41,")E;
dado que (AB)=B'A’ y (A”'y= (A')_i

w =L, (ERM, +1,4;)
o A
= L)l T e v 4
. (E(R) )[J (4)

Por otro lado de la ecuacién (2) tenemos que

w E(R)=E =E(R}w

sustituyendo al w de la expresion (4) se tiene que

E(RY L3 (E(R)1 )&) =E

entonces
ERYEJERW + ERYI M A, =E e (5)

Procediendo de manera analoga se considera la ecuacion (3)
I'yw=1
y se obtiene que

1V ERERM, 41 ey = s (6)

Por lo tanto el problema se ha simplificado a resolver dos ecuaciones lineales, (5)

y (B) con 2 incognitas: 4, y 4,.



Planteando e! problema en forma matricial,

C(ERYELER) ERYEL [ A) (E
LEYER)  1,'E01, L\, ) L

Para simplificar la notacion considere la matriz anterior con la siguiente abreviatura

A=[: bJ:[E(R)JE;'(E(R) 100 OO @)
c 1y

por lo tanto el problema queda como

A A = E
A, 1
Notese que esta es una matriz simétrica y por lo tanto invertible por lo que la

solucién para 4, y 4, esta dada por

en donde

PR 1 c -b
ac-b*\-b a

y en conclusion la ecuacion (4) queda como

—bYE
w=z;'(E(R),1N)#[_Cb a][I] .................. 0)

en donde a=E(RYE]ER) ; b=ERYL/1, =1"EER) ;¥ c=1,"E]1,; con
lo que se resuelve e} problema de optimizacion. Es decir dado un valor esperado
de!l rendimiento de un portafalio, £, la solucidbn anterior representa los
ponderadores que se requieren para formar el portafolio de minima varianza.



Esta minima varianza esta caracterizada como:
var*(R, ) =w*L w*
sustituyendo la expresién (8) gue caracteriza al w* se tiene que
var*(R,) = var(w*'R) =w*'E w*

considere primero el producto £, w*, sustituyendo la expresion (8} se tiene que

c-b2\-b a jl1

= (E(R)) ﬁ[_cb —abJ(lE]

Enw* = ERE;I (E(R)’IN)-C;-I——[_C _b}[EJ

por [o que

o c -b) 1 (E®M_, 1 (e -bYE
wHEI wt=(E l(—b a]_ac:-bz[l's JER(E(R) lN)ac-—bz(—b a][l}

pero de acuerdo con la definicidon de A en la ecuacion (7}

—b -b
W*'ERW*=(E 1 i .,_I_TA,_I_..{ ¢ E
-b a jac-b" ac-b°'\-b a A1l

recuerde que

por lo que
c -b 1 E
*E wr=(F 1 ——
W= {—-b aJac—b’(l]
simplificando se tiene que

cE’ -2bE +a
ac—b?

var* (Rp) =

si denotamos la varianza en términos de la desviacién estandar se tiene que



¢E} -2 +a
ac—h?

ol =’ (E)=

que puede ser reescrito como

De acuerdo con la geometria analitica, la ecuacién

Gonf _bes) |
a’ o

representa una hipérbola con centro en (x,,v,). Por lo tanto la ecuacion (9)

representa el lugar geométrico de una hipérbola en el espacio (¢, £), con centro

{ lc,bc). Esta hipérbola es llamada en la literatura especializada como la

frontera media-desviacion estandar. Be aqui en adelante se ie llamara, la frontera.

Proposicién 1: Dado el rendimiento, R* =w'R, de un portafolio en la fronfera, existe

un portafolio en la frontera, con rendimiento R, =y'R, tal que cov(R*,R,}=0.
Dem:

cov(R*.R,)=0

= cov(R*.R, )= cov{w' R.Y'R)=w'E y'=0

= sustituyendo las expresiones para w'y y' se obtiene que

Te =M (ERYY L 1 ¢ —bBYR(R,)
(R EEERY 1) = =
(b(R ) I{—h @ ac - bt 1Y Izn ® R( ®) r\)ac—bz ~-b a i 0

simplificando de acuerdo con la definicion de A y A™ se tiene que



a jac-b? 1

w' Eqy = (E(R") 1{_06 _b] : [E(Rz)]=0

haciendo las operaciones y simplificando se tiene que

. BE(R*)~a
BE(R*)-a -. 1 (¢ -b)°"
E = e e — * 3 _ _
(R;) s YT ) (E(RLIN)ac—-bz (_b aIcE(RI‘) bJ
Q.ED.

Proposiciéon 2: Si R*=w'R es el rendimiento de un portafolio en la frontera y

R, =y'R es el portafolio tal que cov(R*,R,)=0, que por la proposicion 1 existe,

entonces E(R)—E(R,) = B.(E(R*)- E(R,)) con B, = COMRRY) a1 N
var(R*)
es decir
B
B R, R*
E(R)~1,E(R;) = b(E(R®) ~E(Ry)); con b= | I |- )
By
Dem:

Sea R*=w'R, el rendimiento de un portafolio en la frontera
cov(R,R*)= cov(R,w'R)=1,Z,w =L, w

como R* estaen la frontera

a 1 ¢ -bYE
W=t (E(R)'IN)GC-!)’ (—b a ][1 )

por fo que

—bY E(R*
I W= ERE:(E(R),In) acibz [_Cb a )[1 ( )}

como cov(R*,R,)=0 se tiene que



c - bJ[E(R*)

_p ) J—IN cov(R*,R,)

1
=(ER)1)——-
Eow = (E( ll“')ac-b’(

pero segin la demostracion de fa proposicion 1

cov(R*,R,) = (E(R,) 1{ ‘ _b]—l——[E(R*)]

-b a jac-b* 1
por lo que
) | ¢ —BYERY 1 ¢ =-bY E(R®
Enw—(E(R),lN);c-_bz[-b aIl ]_IN(E(R’)I“)W[—'& “][‘ ]
) ) 1 [ =bYE®R"
= (E(R)- 1 E(R, )1 1~)ac_bz(_b aJ(l ]
) ) 1 (e -bYERY
= (E(R) lnE(RzluN)ac_bl[-b a](l ]

con lo que se obtiene que

cE(R*)-b

cov(R, R *}= (E(R) -1, E(R,)) s

por otro lado

var(R*) = cov(R*, R*) = cov(wR, R *) = w'cov(R, R¥)

E(R*Y~b
=w'(E(R) -1, E(R, ))%
ac-b
E{R*)-b
= (E(R*)- E(R, ))%
ac—b
por lo que
cE(R*)-b _ var(R*)
ac—b' E(R*)-E(R;)
entonces
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_ var(R*)  _ .
(E(R)-1,E(R,)) R - ER) cov(R,R*)

es decir

cov(R,R*)
var(R*)

(E(R)-1,E(R, )= E(R*)- E(R;)

por lo tanto se tiene que

B
Ba _ cov(R, R*)

E(R)~ 1y E(R;) = b(E(R*)~ E(R,)) con b= var(R¥)

B
en particular para i=12..N se concluye que

cov(R,,R*)

E(R)-E(R,) = B.(E(R*)- E(R,)) con B, = var(R%)

Q.ED.

Cabe sefialar gue el numero E(R*)- E(R,) es una constante por lo que la relacidn
anterior indica que los cambios en el valor esperado del rendimiento del iésimo
activo, E(R,)- E(R;), son una proporcion de la f,, que es una medida del riesgo.
En conclusion se tiene uno de los postulados basicos de la teoria de finanzas. A

mayor rendimiento corresponde un mayor riesgo.

Propbsicién 3: Si R*=w'R es el rendimiento de un portafolio formado por N

activos normalmente distribuidos entonces R, =(E(R)-B.E(R*))+ B.E(R*)+¢,

con E(g,}=0 y cov(e,,R*)=0 paratodo i=12,. . .N.

Dem:

Como los activos se normalmente distribuidos, se puede considerar la regresién
lineal del rendimiento de algln activo i, R,, sobre R*
R, =a+bR*+g

con E(g,) =0,y ¢, independiente de R*, entonces
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cov(e, R*)=0 = cov(R —a-bR* R*)=0 = cov(R, - bR* R*)=0

pero como la covarianza es un operador bilineal se tiene que

cov(R,, R*}— bcov(R*,R*) =0

es decir
cov(R,, R*)—bvar(R*) =0
de donde
_ cov(R,,R*) -8
Covar®t) "

Por otro lado
E(e)=E(R —a—-bR*)=E(R)~a-F.E(R*)=0
de donde
a=E(R)~B.E(R*)

por io tanto

R, =(E(R)Y~BERY)+ B.E(R*) +&,
con E(g,)=0y cov(e,,R*)=0 paratodo i =12 N.
QED.

Proposicion 4: Si R*=w'R es ef rendimiento de un portafolio en la frontera y
R.=yR es e porafolio tal que  cov(R*,R,)=0  entonces

R-1,E(R,)=b(R*-E(R,)+c en donde E(e)=0,, ; cov(e,R*)=0,; ¥

By
b By | cov(R, R¥)
B T var(RY)
By
Dem:

Por la proposicion 3 se tiene que

R, =(E(R)-P.E(R*))+ B.E(R*) +¢,



endonde E(¢,)=0y cov(s,,R*)=0 paratodo i=12,..N

pero de acuerdo con la proposicion 2
E(R)=E(Ry)+ B.(E(R*)~ E(R}))
por lo que sustituyendo se tiene que
R, = ((E(R )+ B (E(R*) - E(R,)) = BL.E(R*)) + B . R* +¢,
= R, -E(R,)=PB.(R*—E(R,)+s,
endonde E(¢,)=0Yy covie,,R*)=0 paratodo i=12,. N

por lo tanto
R-1,E(R,)=b(R*-E(R,))+¢&

Be
B cov(R, R*)
en donde E(e)=0le : COV(B’R*)=0NKI; y b= :2 =V_a(l‘(W
B
Q.ED.
&
L R, ) . )
Proposicién 5: Sean R=| " | un vector de N activos riesgosos con matnz de
RN

varianza-covarianza L, invertible y R*=w'R el rendimiento de un portafolio tal

que existen i, y A, €W que cumplen que E(R)-/, =Ap,. paratodo i=12, . N,

B

_ _ _| Br |_ covR,R*)

es decir E(R)~1y4, =bl, con b=| "~ = var(R*)
B

entonces R* es el rendimiento de un portafolio en la frontera.
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Dem:

- COVR R covR.RY) _cov(IyRWR) o o ]
 var(R*)  var(R*) var(RY) T var(R*%)

por ofra parte
, 1 Ay
E(R)-1,/,=b4 = th(R)Z“NZ

entonces

LW = ER)&+1, [—13]
var(R*) A &

Sidefinimos a g y » como

R (=) e
=y {2 ey

se tiene que
L.w=ER)g+1k
= w=E (E(R),IN)[iJ
= [E(R)]w - [E(R)]E;‘ (E(R),lN){g]
1, 1, h
C7G L)
= =
1 b chh
de donde
g 1 (¢ -bYER®
h] ac-b'l-b a 1
por lo que

1 —bY E(R*
w=EJ(ER) ls)ﬁ(_cb a]( (} )J

y por lo tanto R* es el rendimiento de un portafolio en la frontera.



Rl
Teorema 1, Teorema de los dos fondos de inversion: Sean R=| ' | un vector de N
RA-‘
aclivos riesgosos con matriz de varisnza-covarianza ,E,, invertible; w,'R el
rendimiento de un portafolio en la frontera y w,'R el rendimienfo de otro

portafolio en la frontera, entonces
1. Cualquier portafolio de los 2 en la frontera, esta también en la frontera
2. Cualquier portafolio en la frontera es un portafolio de w "R y wy'R
Dem:
1) Sea R, =aw,'R+(1-a)w,'R con a e R entonces
E(R:)=aE(R)+ (1~ ))E(R,).

Al calcular el portafolio en 1a frontera con este rendimiento esperado se tiene que

( c - bJ(E(RC) =aE(R,)+(1- a)E(R,,)]
a

3 i
we =L (ER) IN)‘a;__bT _b l=a+(-a)

=23 (ER) 1,)— [c 'bI“E(R )J

=bY{(I-a)E(R,
I3 (ER) 1N)ac1b [c I( B )J

por to tanto w, =aw, +(1-a)w,, que corresponde al portafolio con rendimiento
R.=aw,'R+(1-a)wy'R y por lo tanto es un portafolio en la frontera con valor

esperado E(R.).

2) Sea y'Rel rendimiento del portafolio en la frontera con rendimiento E,,
entonces
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p*l-b a1

~bYE
y =L (ER) IN);}?U ]{ o}_

E,-E,

Por otra parte dados: E,, E(R,) ¥y E(R;) €R seliene que si a= ¥ _f
4 " La

entonces E, =aE(R,)+{1-a)E(R,) porlo que

-bYaE(R 1-w)E(R
we =L (ER) lN)—“aci,,z[c (1w ”)J

-b a l=a+(1-a)

. 1 _bYaER,
=L} (ER) lN)ﬁ(—Cb GI i ))»f

afe 1 ¢ =bY(1~-a)}E(R;)
EHER) 1)
» (BR) N)ac—bz[-b aI 1-a )
y por lo tanto
y=aw, +(1-a)w,

QED.

Proposicién 6, pricing portfolio; Sea X = xf un veclor de N activos, con mafnz de
Xy

vanianza-covarianza invertible L, entonces existe un portafolio C = «'X tal que el

precio del activo i esta dado por x{X,)= E(X,C), C es llamado el portafolio que

fifa los precios (pricing porifolio). En particular para todo portafolio P=v'X, se

tiene que su precio esta dado por z(P)= E(PC)

Dem:

(X)) (X, (X'a) 2(X)

E(XX')

1l

#(X) = E[X(X'a)] = = #{X)=EXX') = a=

(X)) X, (X'a)
y por lo tanto € = ' X = #(X) E(XX")"' X

Q.ED.



En la proxima seccion se generaliza la definicion de frontera, y los resultados
demostrados, para el caso de & aclivos riesgosos y un activo sin riesgo. Con todo
esto, y algunas definiciones adicionales, se presenta en el teorema 2 una
demostracion del CAPM.

2.2 Frontera media-desviacion estandar de N activos riesgosos y un activo
sin riesgo

En las economias existen activos que se consideran como libres de riesgo. Estos
son tipicamente los papeles que emiten los gobiernos para financiarse o para
implementar medidas de politica econémica a través de influencias en las tasas de
interés. Las empresas pueden desaparecer pero en el caso de los gobiernos, esta
posibilidad es remota, y aunque el riesgo existe, es tan mindsculo que se ha
adoptado la convencion de tomarlo como nulo. En el caso de México el ejemplo de
un activo sin riesgo es el CETE. A continuacién se presenta la definicion de
frontera en este caso que es similar ai de considerar solo activos riesgosos.

R . . .
Sean R=| ’| el vector de rendimientos de N activos riesgosos; R, €l

rendimiento de un activo sin riesgo tal que E(R,)=R, y var(R,)=0; ¥y

R, - w,R, +w'R el rendimiento de un portafolio tal gue w, +w'l, =1.

E! valor esperado del rendimiento de este portafolio esta dado por
E(R )= w,R, + W' E(R)

y la varianza del portafolio esta dada por

var(RF ): var{w, R, + w' R) =var(w'R) = w' bR
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en donde X, esla matriz de varianza-covarianza de! vector R, la cuat se supone

invertible.
Entonces el problema de optimizacién del inversionista queda como:

Minvar(R,)
s E(RF)=E
R, =w,R,+w'R
w,+w'l, =1
La solucién de este problema de optimizacion conduce a la frontera de media-
desviacion estandar considerando un activo sin riesgo. Las ultimas dos
restricciones pueden ser reescritas en una sola, despsejando w, de la Gltima

restriccion y sustituyéndolo en las otras restricciones. Es decir, se tiene que

wy+wly =1 = w=1-w'l
por lo que
w,R, + W E(R)=F

puede ser reescrito como

(1-w'1,)R, +WER)=E
entonces

W' (E(R)~1,R,)=E - R,

asi que el problema gueda finalmente como
Min_ var(R,)=w'E,w
sa. w(ER)-1,R)=E-R,

Al igual que en el caso de considerar Unicamente activos riesgosos, el problema
se resuelve por el método de Lagrange.
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Se tiene que el lagrangiano esta dado por:

Liw, 2.4, = W Egw —24((w (E(R)- 1 R} —(E - R,))

y entonces las condiciones de primer orden son:

oL
oL
&l

De la ecuacién (1) se tiene que:
w'E, = WER)-1, R,)
Si se supone que I, es invertible se obtiene

w'=AER)-1,R)Z

Por otro lado de la ecuacién (2) tenemos que

(W (E(R)-1,R)=(E-R,)

entonces

HER)-1,RYEHER) -1y R) = E - R,
por lo gue
E-R,
A= : —
(E(R)-1, R L (E(R)~1; R,)

entonces, dado que
w =L (ER)-1,R,)A

el problema queda resuelto con
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o _ _ ___E—R0 o
v =2 (ER) l"R“[(E(R)— hRo)'z;‘(E(R)—INRo)]

Por o que la minima varianza en este proceso de optimizacion esta caracterizada
como

¢ (E)=w(E)*E w(E)*

sustituyendo la expresién que caracterizaa w* se tiene que

. E-R, )
I.w =L L(ER) 1“R°)[(E(R)—1NR0)'E;'(E(R)-1~Ru)]

EF-R
=(E(R)-1,R, -t
(B~ ){(E(R)-wo)'zg(E(R)~1~Rn)}

y entonces

r E-R, -
{(ER)-1, B,y E7 (E(R) -1, R,)
r E-R, ]

](E(R) ~ L R EL(ER) - 14 Ry)

t -
w i ows

[(E(li)' 1y RYER (E(R) -1 R,)

por lo que la frontera queda caracterizada como

gl = (E—Ru)2 o
(E(R) -1y R I (E(R) - 1y R,)

de donde

E-R, = (E(R)-14 R,y L (E(R)-1,R,)(o)

y entonces la frontera es un cono en el plano {E,s) caracterizado por la ecuacion:

E=R,t (E(R)~14R,)E(ER)-1,R,)o).
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Proposicién 7: Sean R = el vector de rendimientos de N activos riesgosos
RN

con matlriz de varianza-covarianza L, invertible; R, el rendimiento de un activo

sin riesgo; y R*=w,R,+w'R el rendimiento de un portafolio en la frontera,

enfonces

-
E(R,) R, = . (E(R*)~ R,) con B, = %ﬁ para i=12..N es decir
Vi

_ Cov(R.RY)

E(R)-1y R, =b(E(R*)-R,); con b= var(R*)

L™

By
Dem:

Sea R*=w,R, +w'R, el rendimiento de un portafolio en la frontera

cov(R,R*)=cov(R,w, + w'R)=cov(R,w'R)=1,E,w=ZL,w

como R* esta en la frontera

E-R,
(E(R)-1, R Y ER (E(R) -1y R, ) |

w =z;'(E(R)—1NRo)[

por lo que

E-R,
(E(R)-1, R, YEZ (E(R) -1, R,) |

LW =(E(R)—INRO)[

por otro lado
var(R*) = var(w, R, + w'R) = var(w' R) = w'E w
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=[ E(R*)-R,

- - ) _I - )
(E(R)—INRo)'z;%E(R)-lNRO)}(E(R) T £ B CER) - Ro)

[ E(R*)-R, }
(ER)-14R,)EZ (E(RY =14 R,)

entonces
2
var(R*) = (E(R'*)_‘l Ry)
(E(R)~1, R,y L (E(R) ~ 1 R,)
por lo que
*) = - var(R*)
cov(R, R*) = (E(R) INR")__"—_E(R*)—RD
de donde
By
' . B | cov(R,R¥)
E(R)~ 1y R, =b(E(R*)=R,); con b=| " -
By
en particutar
= _ cov(R,, R "‘) .
E(RY--R, = B.(E(R*)-R,) con B, = ?.l’(}:j_ .para i=12_N
QED.

Cabe sefalar que el nimero E(R*)- R, es una constante, por lo que la relacion
anterior indica que los cambios en el valor esperado del rendimiento del iésimo

activo con respecto al activo sin riesgo E{R,) - R,, conocido como prima de riesgo,
es una proporcion de la B, que es una medida de riesgo. En conclusion existe

una relacién directa entre la prima de riesgo y el riesgo.

R

Propasicion 8: Sean R = z

el vector de rendimientos de N aclivos riesgosos
RN

con matrz de vananza-covarianza X, invertible; R, el rendimiento de un activo
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sin resgo; y R*=w,R, +w'R el rendimiento de un portafolio en la frontera,

entonces

R -R,=B.(R*-R)+¢, con E(g)=0 y covie,,R*}=0 para todo i=12,...N  es

decir
R-1,R, =b(R*-R))+¢
i
*
con b=| P [SeNRED) by g covie R?)=0,,
: var(R*)
B
Dem:

De acuerdo con |a proposicién 3,
R, =(E(R) - B.E(R*)) + B E(R*) +¢;
con E(g,) =0y covig,,R*) =0 paratodo i=12,..N.

Por la proposicion 7 se tiene que

E(R,)- Ry =B.(E(R*)- k)
entonces
R, = ((Ro +fB.E(R* —Ru))— B.E(R*)+ B.E(R*) +¢,
por lo que
R —Ry=f.(R*—Ry)+e,

con E(s)=0y covig,,R*)=0 paratodo i=12,.,N

y por lo tanto

B
hipE_ _| Br | _covRRY) oy o .
R—1,R, =b(R*-R))+& con b=| " |= var(®) ; Ele)=0,, ; cov(e,R*)=0,,
B

Q.ED.
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Proposicién 9: Sean R = :2 el vector de rendimientos de N aclivos riesgosos
R,

con matriz de varianza-covarianza Xy invertible; R, el rendimiento de un activo

sin riesgo; y R*=w, R, +w'R un portafolio, con rendimiento, E(R*)=E,, tal que

existe i e R que cumple que E(R)-R, = A8, paratodo i=12,..,.N, es decir

B
_ _ _ ﬁg- _COV(R,R‘)
E(R)Y-1,R, =bd con b= : __—Mvar(R*)
B

entonces R* es el rendimiento de un portafolio en la frontera.
Dem:

b= cov(R,R*) _cov(R,R*) cov(l,R,w,R, +w'R) —Tow 1
T var(R*)  var(R*) var(R*) ®7 var(R*)

por otra parte E(R)-1, R, =bi = b=(ER)-1, R,,)—l— , entonces

I
var(R*)

Ew = (BR)-1,R,)

= w= E;'(E(R)—INRO)II

entonces
(E(R)—mm;‘wmrum@=(E(R)—1NR.,)'w

= E(Ryw - R 1,'w

pero
E,=E(R")=w,R,+w'E(R) Yy Wil =1-w,
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entonces
E(RYw ~Ry1'w =(E, —w,R,)~ R,(1-w,) = E, - R,
por tanto

(BR)-1, RV E ER) -1, 8) ) < £,

despejando, se tiene que

_(E(R) -1, R Y EG (E(R) ~ 1, Ry ) var(R*)

A
Eo - Ro
entonces
. R*)
w=E(E(R) -1, R,) var(
R NOER) -1, R EF (E(RY -1, R,) .
A var(R*)
Eo - Ro .
al simplificar se obtiene que
w = I3 (ER) - 1,R,) Lo

(E(R)~14R,Y I (E(R) -1, R,)

y por lo tanto R* es el rendimiento de un portafolio en la frontera.

QED.
X
Proposicion 10, pricing portfolio: Sean x = xf un vector de N activos, con matriz
Iy
Xo
de varianza-covarianza invertible £,, y x,un activo sin riesgo. Sea Z = x,‘ ;
XN

entonces existe un portafolio C = y'Z tal que el precio del activo i esta dado por
x(X,)=E(X,C); C es llamado el portafolio que fija los precios (pricing portfolio).
En particular para todo portafolio P=v'Z, se tiene que su precio esta dado por

x(P)= E(PC)
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Dam:

mZ)=Ez@z'y) > =@)=EZZW) = y= E’Z;ZZ)' ]

y porlo tanto C=y'Z = z(Z}E(ZZ')' Z
QED.

Proposicion 11: Sea C el portafolio que fija los precios de fa proposicion 10 tal que

E{Cy=0 y =(C)y=0. Definamos r=% entonces para todo portafolio, con

rendimiento R, tal que z{(P)# 0 se tiene que
E(R,)~r = Bpc(E(R:)-r)
que por fas proposiciones anteriores equivale a decir que C esta en la frontera.

Dem:

B _COV(R}”RC):E(RPRC)_E(RP)E(RC)
P a(r) T ER)E(R,)

como R, = £ se tiene que

7{C)

I aC o
1 c
=75 (Re)-—5y E©)
como
X
(x)— n:(X)J=

se tiene que
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1
_ 1-(5(1{,,);) _r—ERy) _ER,)-r

1—(E(RC)%) r—E(R:) E(R:)-r

B

y porlo tanto
E(Rp)—r = Bpc(E(R:)-1)

QED.

Definicién: Aversidad a la varianza

Se dice que el inversionista i con relacién de preferencias, -,, es averso a ia

varianza < dada la eleccién entre:

DX
X +& con £20, E(g)=0y cov(X,e)=0

el inversionista prefiere & X, es decir X », X +¢.
Se le llama aversion a la varianza pues como ¢ = 0 se tiene que var(s) = 0lo que

implica que var(X + £) = var{X )+ var(g)}+ 2cov(X,£) y como cov(X,£)=0 se tiene

que el inversionista elige al que tiene menor varianza pues var(X + £)> var(X).

Proposicién 12: En el contexto de la funcion de utilidad esperada, si el inversionista
tiene una funcion de utilidad céncava, es decir, de la forma:

Ulz)=Az-Bz*+C con B>0

entonces es un inversionista averso a la varianza,

Dem:
| EU(X +¢)]= E|4(x + &) B(x + &) +C]

= AE(X)+ AE(¢) - BE(X)" - 2BE(Xz) - BE(s)+C

= E{U(X))- BE(¢*) pues E(e)=0y E(Xs)=0

Ey)



como B>0 y E[¢?]>0 se concluye que E[U(X +&)]< E[U(X)] y por lo tanto el
inversionista preferiria a X sobre X +¢, lo cual es justamente la definicion de

adversidad a la varianza.

QED.

Proposicién 13: Si ef vector de rendimientos de los activos se distribuye
multinormal, es decir,

Rl

R _ . .
R=|.? |=N,(E(R)LE) enfonces el inversionista es averso a la vananza sin

RN
importar cual sea su funcién de utilidad®.

* La demostracion de esta ultima proposicién esta fuera de los alcances de este trabajo. Sin embargo ¢s un
resuttado que esta demostrado.
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Teorema 2: Modalo CAPM
xl
Sean X= _xz el vector de N aclivos con riesgo, y x, un aclive sin riesgo.

X

Considere que el rendimiento de los aclivos esta dado por R, = };Z’:) con
i=12,.N, en donde z(x,) representa el precio del activo i. f

Por ofra parte considere que existen I inversionistas, aversos a la varianza, con
dotaciones: e, =a,.x,+a,'X con i=1..,/; y suponga que en el mercado de
activos no hay produccién. Es decir, en el mercado solo se intercambian las

dotaciones de los activos.

Adicionalmente, suponga que cada inversionista tiene una relacidn de

preferencias, <,, que le permite elegir entre cualesquiera dos activos.

Por otro lado, definamos al portafolio de mercado como fa suma de las dotaciones
de todos los inversionistas:

M=Zl:e,. =iaw.xo +z’:a,'x con var(M):>0

ix] ral fal

con esta definicién, se hace el supuesto de que el mercado esta en equilibrio
general, es decir, el equiflibrio existe y es tnico. Por lo tanto, dados los precios de
todos los activos, las inversionistas sacian sus demandas y se vacian los
mercados. Esto es, si en equilibrio los inversionistas tienen dotaciones

=M.

1

L I
@y X, +a,X=F , setioneque: Y P =3 e

i
=] i=l

Todos estos supuestos implican que el portafolio de mercado esta en la frontera
media-desviacitn estandar, lo que por la proposicién 7 equivale a decir que,

E(R)- R, = B (E(R,)-R,)
6 que par todo portafolio
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E(R,)- Ry = B, (E(R,) - Ry)

Dem:

Considere la regresién lineal entre P’ y el portafolio que fija los precios (pricing

’

portafolic) C al que se refiere la proposicién 10,

P,

i

"=y, +nC+eg con Elg)=0y E(e,C)=0=xl¢,)
El coeficiente respectivo al portafolio que fija los precios esta dado por:

_ cov(P,.',C )
(—)

entonces como los precios son lineales y z(z,)=0 se tiene que
#(P)= 20, +0,C +8) =20, +0,C)+ 2(2) = 2y, +7,C)
como el inversionista, en equilibrio, escogié P, se tiene que
y. +nC+e =y, +nC

y por &l supuesto de que el inversionista es averso a la varianza se concluye que:

™
1l
o

por lo tanto se tiene que P’ puede ser descompuesto como
P:" =y, +nC

sidefinimos a . como 7 =2-  setieneque P =y, +7,C=yx, +1,C

Xo
pero de acuerdo con la proposicidén 11, C es un portafolio en la frontera

y x,, de acuerdo con la definicion, también esta en la frontera.
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Por lo tanto, de acuerdo con teorema 1, cualquier combinacion lineal de portafalios

en la frontera también esta en la frontera y por lo tanto se concluye que

I I

> P =Ye =M estdenla frontera,

i=l iwl]
lo que por la proposicién 7 equivale a decir que;
E(R)- R, = B (E(R,)~ Ry)
6 que para todo portafolio en el mercado

E(R, )~ Ry = Bu(E(R,)- Ry).
QED.
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CAPITULO 3
VERIFICACION DE LAS CONDICIONES NECESARIAS PARA ESTIMAR EL MODELO

Para intentar estimar el modelo anterior, se tomaron los precios diarios de 10
acciones que cotizan en la bolsa mexicana de valores; el primer paso lo constituye
la eleccion del periodo histérico que se toma para obtener datos estadisticos de
los rendimientos, y asi calcular la matriz de varianzas y covarianzas requerida en
la construccidn de la frontera eficiente. La eleccion del periodo de tiempo en el que
se considera los precios debe tomar en cuenta lapsos en los cuales se presenten
movimientos a la alza y a la baja del mercado. Dado que se cbservan movimientos
alcistas durante 1994 y bajistas en 1995, se considera apropiado tomar en cuenta
el periodo a partir de Septiembre del 1994 y hasta Junio del 2000.

La muestra estd formada por los rendimientos diarios® de 10 acciones en el
periodo comprendido det 11 de Septiembre de 1994 al 31 de Mayo del 2000. Del
total de acciones se eligieron a aquellas que tenian una mayor bursatilidad. Las
acciones que conforman el portafolio se presentan en el cuadro 1.

CUADRO 1
ACCIONES CONSIDERADAS EN LA MUESTRA

Rendimiento Promedio Desviacidon Estandar

ALFAA' 0.00073496 0.02747038
BANACCI Q' 0.00041797 0.03781232
CEMEX CPO 0.00035686 0.02985956
ELEKTRA CPO {CPO=1SR.L +2 SR.B) 0.00061403 0.03373292
GCARSQ AY 0.00017967 0.02856505
GMODELO 'C’ 0.00107552 0.02349335
SORIANA B’ 0.00149195 0.02710928
TLEVISA 'CPO' 0.00068070 0.03079742
TELMEX ‘L' 0.00103413 0.02224234
VITRO'A’ -0.00034228 0.03006563

 Lor rendimientos fueron obtenidos de la forma In(PyP,.,), donde P, representa al precio de ia accién en el
tiempo 1.
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La matrix de varianzas y covarianzas de los activos elegidos se presenta a

RIANA  TLEVISA  TE
B [#5)

0.00026
0.00032
0.00025
0.00023
4.00033
0.00055
0.00022
0.00025
0.00021
0.00028

0.00028
0.00044
0.00028
0.00037
0.00033
0.00022
0.00673
0.00029
0.00025
0.00026

continuacion
Matriz de varianza-covarianza
ALFA BAMACC! CEMEX ELEKTRA GCARSQ GMODELO SO
A 0 cPo CPO Al C

ALFA'A" 0.00075 0.00040 0.00032 0.00039 0.00040
BANACCI'DY 0.00040 000143 0.00051 0.00052 000055
CEMEX CPO 0.00032 0.00054 0.00089 000035  Q.00042
ELEKTRA CPO 0.00038 0.00059 400035 0.00114 0.00044
GCARSO AT 0.90040 0.00055 0.00042 0.00044 0.00082
GMODELGC 000026 000032 000025 000023  0.00333
JSORIANA B 0.00028 0.00044 0.00028 0.00037  0.00033
TLEVISA 'CPO! 0.00033 000043 000035  G.00040  0.00044
TELMEX 1L 0.00027 0.00036  0.00024 0.00031 0.0004
VIFRO A’ 0.00031 0.00043 0.00034 0.00044 0.00044

0.00033
000049
(00035
0.00040
0.00044
0.00025
000029
0.00085
0.00041
0.00038

LMEX  VITRD
L A

000027 0.00031
000035 000043
000024  0.00034
000031 0.00041
000034 {00044
000021 000026
000025 0000
0.0004  0.00038
0.00049  0.0002
0.00028  0.000%),

La frontera eficiente definida en el capitulo anterior, para el portafolio de 10

acciones es

Media

.7, T ETNE

aox?

amxr

Desv stan,
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Antes de realizar la estimacién del modelo es necesario verificar un conjunto de
condiciones que tienen que cumplirse para hacer una estimacion correcta del
modeio.

Pruebas sobre la eficiencia de los mercados
« La caminata aleatoria (random walk)

Se habla de que los mercados son eficientes cuando en el precio de las acciones
se refleja en forma instantdnea y completa en toda la informacion relevante
disponible hasta el momento. Fama® define tres tipos de eficiencia, cada una de
las cuales se basa en una nocién diferente de qué tipo de informacion es

relevante:

1. Eficiencia Forma Débil Ningun inversionista puede obtener rendimientos
extraordinarios desarrollando reglas de negociacién basadas en la informacion

de precios o rendimientos historicos.

2. Eficiencia Forma Semifuerte. Ningin inversionista puede obtener
rendimientos en exceso de reglas de negociacion basadas en cualquier

informacion disponible

3. Eficiencia Forma Fuerte. Ningln inversionista puede obtener rendimientos
extraordinarios utilizando cualquier tipo de informacion, sea publica disponible

o no.
Existen tres teorias sobre el comportamiento histérico de los precios

1) Modelo de Juego Justo .
2} Modelo Martingala o submartingala.
3) Modelo de caminata aleatoria.

En este trabajo se realizan pruebas de caminata aleatoria debido a que en el
modelo CAPM se supone que los precios siguen una caminata aleatoeria.

% Fama, E.F. (1970) Efficient Capital Markets: A Review of Theory and Empirical Work, Journal of Finance,
May 1970,



En la caminata aleatoria se establece que no existen diferencias entre la
distribucién condicional de los rendimientos dada una estructura de informacién y
la distribucion incondicional de los rendimientos. Lo anterior se puede escribir
matematicamente como:;
SFarrTuca)=F P Fas 11,)

Las caminatas aleatorias son condiciones mucho mas fuertes que los juegos
justos y que las martingalas porque requieren que todos los parametros de la
distribucion sean los mismos con o sin estructura de informacién.

Una caminata aleatoria basica sigue el siguiente modelo matematico:

Po=pF_+e,

£, = N0,
Esta es una representacion de un modelo autorregresivo de orden 1. Para
corroborar si los precios de las acciones siguen una caminata aleatoria, se utiliza
la prueba de raices unitarias, introducida por Dickey y Fuller’, la cual se describe a

continuacion:
PRUEBA DE RAiZ UNITARIA SOBRE ESTACIONARIEDAD

Esta prueba sobre estacionariedad se conoce como la prueba de raiz unitaria. La
forma mas facil de introducir esta prueba es considerar el siguiente modelo:

Yr =Yr—l +£,

Donde ¢, es el término de error estocastico que sigue media cero, varianza
constante o’ y no esta autocorrelacionado. Un término de error con tales
propiedades es conocido también como término de error ruido blanco. Si se
efectda’ la regresioén de ¥ en el tiempo ¢ sobre su valor en el tiempo -1 y el

coeficiente de ¥, es igual a 1, surge lo que se conoce como el probtema de raiz

? Dickey, D. & W. Fuller (1979) Distribution of the Estimators for Autoregressive Time Series with a Unit
Root, Journal of the American Statistical Association, 74 pp. 427-431.

Dickey D. & W. Fuller {1981) Likelihood Ratio Tests for Autoregressive Time Series with a Unit Root,
Econometrica 49, pp. 1057-1072.
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unitaria, es decir una situacion de no estacionariedad. Por consiguiente si se
efectia la regresidn

y se encuentra que p=1, entonces se dice que la variable estocastica ¥, tiene
una raiz unitaria. En econometria una serie de tiempo que tiene una raiz unitaria

se conoce como una caminata aleatoria. Una caminata aleatoria es un ejemplo de
una serie de tiempo no estacionaria.

‘La ecuacion anterior se expresa en forma alternativa como:
AY, =(p-DY +¢,
= JYr—l + 6‘,

en donie & =(p-1) ¥ A es el operador de primera diferencia, AY, =(¥ - Y,_,)

Ahora se tiene la hipétesis nula de que 6 =0

Si & = 0se puede escribir la ecuacion anterior como:
A =(f-Y.)=¢,
La ecuacidn anterior dice que la primera diferencia de una serie de caminata

aleatoria (=¢,) es una serie de tiempo estacionaria pues existe el supuesto de

que ¢, es puramente aleatoria.

Ahora bien si una serie de tiempo ha sido diferenciada una vez y la serie
diferenciada resulta ser estacionaria, se dice gque la serie original (caminata
aleatoria) es integrada de orden 1 y se denota por {(1). En general si una serie de
tiempo debe ser diferenciada d veces, se dice que esta integrada de orden d o
i(d). Asi que siempre que se disponga de una serie de tiempo integrada de orden
1 0 mas, se tiene una serie de tiempo no estacionaria. Para averiguar si una serie

de tiempo ¥, es no estacionaria, efectlese la regresibn Y =p¥_ +¢, ¥y

determinese si p es estadisticamente igual a 1 o, en forma equivalente, estimese

AY, =8Y,_, +¢, y determinese si 5=0.
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Bajo la hipotesis nula de que o =1, el estadistico ¢ calculado convencionalmente
se conoce como el estadistico 1 {tau), cuyos valores criticos han sido tabulados

por Dickey y Fuller con base en simulaciones Monte Carlo.

Obsérvese que, si la hipdtesis nula de que p=1 es rechazada (es decir, la serie
de tiempo es estacionaria) se puede utilizar la prueba t (de Student) usual. En su
forma mas simple, se estima una regresion como Y, = pY,_ +¢,, se divide el
coeficiente p estimado por su error estdndar para calcular el estadistico t de
Dickey-Fuller y se consultan las tablas de Dickey-Fuller para ver si la hipotesis

nula p=1 es rechazada.

Si el valor estadistico calculado del estadistico 1 (es decir[r]) excede los valores

absolutos r criticos de Dickey-fuller, entonces no se rechaza la hipStesis de que la
serie de tiempo dada es estacionaria. Si, por el contrario, éste es menor gue el

valor critico, la serie de tiempo es no estacionaria.

Por razones tedricas y practicas, |la prueba de Dickey-Fuller se aplica a
regresiones efectuadas en las siguientes formas:

AY, =6 +¢,
AF, =ﬂ| +5Y;—| + £,
AY, =B + it + 61, +¢,

en donde ! es la variable de tiempo o tendencia. En cada caso, la hipétesis nula es
que & = 0. Es decir, que hay una raiz unitaria. La diferencia entre las regresiones
se encuentra en la inclusion de la constante (el intercepto) y el término de

tendencia.

Si el término de error ¢, estd autocorrelacionado se modifica la siguiente
ecuacion:
AY, =B, + By + 61, + ¢,

de la siguiente manera:
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AY =, + By +8Y,, +G‘ZA}: T

te]
donde, por ejemplo AY, , =(Y¥,_, -¥_,), AY_, =(Y_, -¥_,). etcétera. Es decir, se

utilizan términos en diferencia rezagados.

£l numero de términos en diferencia rezagados que debe incluirse con frecuencia
se determina empiricamente. La hipotesis nula continua siendoque =00 p=1,

es decir, que existe una raiz unitaria en ¥ ( es decir ¥ es no estacionaria).

Cuando se aplica fa prueba de Dickey-Fuller a modelos como la ecuacion anterior,
ésta se llama prueba Dickey-Fuiler aumentada y se utilizan los mismos valores
criticos que ia prueba Dickey-Fuller normal.

Si se supone que el comportamiento de los precios esta regido por la siguiente
ecuacion;
F=a+fi+(p=DP_, +AAF_ +¢,

donde AF_ =F_ -P_,. Al utilizar minimes cuadrados ordinarios, se efectia
primero la regresion sin restricciones
Fi=a+ft+{p-DF_ +AAF_ +¢,
y después la ecuacién restringida
P ~F_ =a+AF
Se calcula posteriormente la razén F para probar si las restricciones =0 y p=1
se mantienen.

F=[(N ~K)*(SRC,,,, — SRC,

ROresr

)]/fa * SRC e }

donde N es el niumero de observaciones, KX es el nimero de pardmetros a
estimar por la regresion no restringida, ¢ es el nimero de parametros a estimar
por la regresion restringida, SRC,,,es la suma de los residuales al cuadrado de la
regresién restringida y SRC,,.., €S 'a suma de los residuales al cuadrado de la

regresion no restringida.
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Esta razon no se distribuye como una distribucidn F estandar bajo la hipétesis
nula sino que los valores encontrados deben compararse con las distribuciones
tabuladas por Dickey y Fuller. Esta prueba permite rechazar (o no rechazar) la
hipbtesis de que un variable no es una caminata aleatoria. El no poder rechazar es
una evidencia débil a favor de la hipotesis de caminata aleatoria.

Se aplicd |la prueba de Dickey Fuller a los precios de las 10 acciones consideradas
y al Indice de Precios y Cotizaciones de |a Bolsa Mexicana de Valores, en todos
los casos los rendimientos analizados no siguen un modelo no estacionario de
caminata aleatcria. Es decir, no hay evidencia para rechazar que son una

caminata aleatoria.

Para ilustrar el uso de la prueba de caminata aleatoria s6lo se presentan 2 casos,

como ya se menciond, en los demas casos el resultado es el mismo.
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Prueba de Caminata Aleatoria para el rendimiento diario del Indice de

Precios y cotizaciones.

Rendimiento del IPyC

-0 85
\\\\qu
-0.15

Grafica: Comportamiento histérico del rendimiento del IPyC

No de observaciones: 1410
No. De parametros ec. No restringida: 4

No. De parametros ec. Restringida: 2

Ho: El rendimiento de IPYC sigue un modelo no estacionario de caminata

aleatoria.

a £ p Fa SRC
Reg. no
restringida 0.000233 | 3.88£-07 | 0.089078 | 0.010424 |0.53761786
Reg.
restringida | 1-19E-0 -0.444084 | 0.78444498

Estadistico F : 322.75594

. Valor critico: 8.27 para un tamafio de muestra mayor de 500 y pvalue =0.89

0.77 para un tamafio de muestra de mas de 500 y pvalue =0.77

Resultado: ﬁechazamos la hip6tesis nula de que el rendimiento de IPyC sigue

una caminata aleatoria con un nivel de confianza del 1%

Por tanto los rendimientos analizados no siguen un modelo no estacionario de

camipata aleatoria.
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Prueba de Caminata Aleatoria para el rendimiento diario de Teimex

Gréfica: Comportamiento histérico del rendimiento de Telmt-a_x ;‘L"

No de observaciones: 1410
No. De parametros ec. No restringida: 4

No. De pardmetros ec. Restringida: 2

Ho: El rendimiento de Telmex sigue un modelo no estacionario de caminata

aleatona

¢ A d A SRC
Reg. no
restringida 0.000260 | 1.09E-06 | 0.015110 | -0.006923 |0.71566606
Reg.
restringida 2.78E-05 -0.499364 | 1.0638669

Estadistico F : 342.03827

Valor critico: 8.27 para un tamafio de muestra mayor de 500 y pvalue =0.99

0.77 para un tamafo de muestra de mas de 500 y pvalue =0.77

Resultado: Rechazamos la hipétesis nula de que el rendimiento de Telmex

sigue una caminata aleatoria con un nivel de confianza del 1%

&n conclusién,

estacionario de caminata aleatoria.
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+ Cointegracién

En la especificacion completa del modeto de regresion
yi = &l‘ + £f
esta implicito el supuesto de que los residuos &, son una serie estacionaria ruido

blanco, pero probablemente este no es el caso cuando x, e y, son integradas.

En general, si dos series son integradas para diferentes ordenes, las
combinacicnes lineales de ambas estaran integradas para el mas alto de los dos
ordenes. Asi si x, ey, son [(1) entonces normalmente esperariamos que y, - fi,
sea I(1), independientemente del valor de 4. Si x, y y, se mueven ambas hacia
arriba con su propia tendencia. A menos de que haya alguna relacién entre esas
tendencias, la diferencia entre ellas deberia estar creciendo, con otra tendencia

adicional.

Por otra parte, si ambas series son (1) puede existir una # tal que

£, =y, - fx,
sea 1(0). Intuitivamente, si las dos series son I{1), esta diferencia entre ellas tiene
que ser estable alrededor de una media fija. La implicacion seria que las series
crecen simultaneamente a aproximadamente la misma tasa. Dos series que
satisfacen estos requisitos se dice que estan coihtegradas y el vector [1,- #] (o un

mutitiplo de ély es un vector de cointegracién.

En tal caso, podemos distinguir entre una relacién de largo plazo entre x, y y,. Es
decir, la forma en la cual las dos variables crecen, y la dinamica de corto plazo, es
decir las relaciones entre las desviaciones de y, y x, respecto de sus tendencias
de corto plazo. Si éste es el caso, una diferenciacién de los datos seria
contraproducente, ya que podria oscurecer la relacion de fargo plazo entre y, yx,.

Una forma alternativa de probar si una serie sigue una caminata aleatoria, es
probar si la serie estd cointegrada con ofra serie de tiempo. El realizar una
regresion de una variable que sigue una caminata aleatoria contra ofra puede
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conducir a resultados espureos. En el sentido de que las pruebas de significancia
que pueden resultar de la regresion indicardn que existe una relacion entre
variables cuando en realidad esa relacion es inexistente. Si una prueba falla en
rechazar la hipétesis nula de caminata aleatoria, lo mas indicado es diferenciar la

serie antes de utilizarla en la regresion.

Se supone que se ha realizado ya anteriormente la prueba Dickey-Fuller para
determinar si dos series X, y ¥, son caminatas aleatorias, y que por tanto AX, y

AY, son estacionarios. Se puede probar si las series estan co-integradas corriendo
la regresién de cointegracion.

X, =a+ 1 +¢,
y después se probara si los residuales £, de esta regresidon son estacionarios (Si
X, vy Y estédn no cointegrados, cualguier combinacion de ellas sera no

estacionario, y por tanto, los residuales £, seran no estacionarios). La hipétesis a

probar serd que ¢, es no estacionario, es decir que X, y Y estdn no

cointegrados.

Para probar la hipotesis de que &, es no estacionario existen dos formas. La

primera es realizar la prueba de Dickey-Fuller sobre los residuales. La segunda es
verificar el valor del estadistico Durbin- Watson de la regresién de cointegracion.

- (Z(gr _Ea—l)z)

DW -
(&)

Si £, es una caminata aleatoria, el valor esperado de (¢, —¢,,) €s cero, por lo
que el estadistico Dubin- Watson debe ser cercano a cero, se prueba entonces

que el DW sea=0.

Al igual que en el caso de las pruebas de caminata aleatoria se aplico la prueba de
cointegracién. Para ilustrar el uso de esta prueba se presentan algunos casos

representativos, en los demas casos el resultado es el mismo.”
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Prueba de cointegracién para IPyC y CETES

No de observaciones: 1410
No. De parametros ec. No restringida: 4

No. De pardametros ec. Restringida; 2

Ho: Los resisuales de CETES y el IpyC son no estacionarios
{CETES y el IPyC estan no cointegrados)

a B P A SRC
Reg. no
restringida -0.001580 2.19E-06 0.078268 0.015350 | 0.534182651
Reg.
e 1.17E-05 -0.445411 1 0.783745131
restringida

Estadistico F : 328.4315264

Valor critico: 8.27 para un tamafio de muestra mayor de 500 y pvalue = 0.99

0.77 para un tamafio de muestra de mas de 500 y pvalue = 0.77

Resultado: Rechazamos la hipotesis nula de que las series estan no co-integradas
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Prueba de cointegracion para GMODELO y CETES

No de ohservaciones: 1410

No. De parametros ec. No restringida: 4

No. De parametros ec. Restringida: 2

Ho: Los resisuales de CETES y GMODELO son no estacionarios (CETES y el
GMODELO estan no co-integrados)

o ) P A SRC
Reg. no
- 0.000430 -6.59€-07 -0.066920 0.078662 0.793068282
restringida
Reg.
- -2.40E-05 -0.454751 1.250330042
restringida

Estadistico F : 405.3308205

Valor critico: 8.27 para un tamafno de muestra mayor de 500 y pvalue =.99
.77 para un tamario de muestra de mas de 500 y pvalue = 77

Resultado: Rechazamos la hipotesis nula de que las series estan no co-integradas
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Prueba de cointegracion para IPyC y TELMEX

Mo de observaciones: 1410
No. De parametros ec. No restringida: 4
No. De parametros ec. Restringida: 2

Ho: Los resisuales de IPyC y TELMEX son no estacionarios {CETES y el
GMODELO estan no co-integrados)

a B e i SRC
Reg. no
_ -0.000430 6.56E-07 -0.072728 0.042621 0.668971921
restringida
Reg.
_ 2.71E-05 -0.493406 1.044366233
restringida

Estadistico F ; 394.4892061
Valor critico; 8.27 para un tamano de muestra mayor de 500 y pvalue =.99
.77 para un tamafc de muestra de mas de 500 y pvalue = .77

Resultado: Rechazamos la hipétesis nula de que las series estan no co-integradas
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» Normalidad en la distribucién de los rendimientos

Un supuesto muy importante en la teoria financiera es la distribucion normal de los
rendimientos accionarios. La prueba Jarque-Bera® de normalidad es una prueba
asintética o de grandes muestras.

Esta prueba calcula primero la asimetria y |la kurtosis o apuntamientc de los datos

y posteriormente utiliza el siguiente estadistico de prueba:

2 a2
JB=HA?+&

24

en donde A representa la asimetria y K representa la kurtosis o apuntamiento.

Puesto que para una distribucion normal el valor de la asimetria es cero y el valor
de la kurtosis es 3, en la ecuacion anterior {x-3} representa la kurtosis excedente.
Bajo la hipotesis nula de que los residuos estan normalmente distribuidos, Jarque
y Bera demostraron que, en muestras grandes, el estadistico JB sigue una
distribucién y* con 2 grados de libertad: Si el valor p del estadistico ji cuadrado
calculado en una aplicacion es suficientemente pequefio, se puede rechazar la
hipbtesis de que los residuos estan normalmente distribuidos. Pero si el valor de »

es razonablemente alto, no se rechaza el supuesto de normalidad.

Se aplicdé la prueba anterior al conjunto de 10 acciones considerados en este
trabajo. Como puede observarse en los cuadros que contienen fa informacion
estadistica para cada serie historica de rendimientos, ningin valor de p nos
conduce a no rechazar la hipdtesis hula de normalidad. Es decir no tenemos
evidencia estadistica para afirmar que los rendimientos analizados presentan una

distribuciéon normal.

Yjarque C. M. and A. K. Bera (1987) A test for normality of observations and regression residuals,
International Statistical Review 55, pp. 163-172.

57



ACCION: ALFA A

an
Series ALFAA
Sample 11481
4o Observatons 1481
0 Mean 0.0007 39
Median 0.000000
Maximum 0252414
04 Minimum -0.145712]
Sd Dev. 0027470
20 Swewness 0674220
Kurpsis 1165148
0 Jargue-Bera 4667068
Probabilty 060600
ol B e . o
41 [+}] 02
ACCION: BANACCI O
«0
| Series; BANACCH
Sample 1 1461
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CONCLUSIONES

En este trabaje se desarrollaron fas ideas que conducen al modelo CAPM, se
presento una demostracion del mismo considerando fos supuestos y resultados en
los que se apoya. Se intentd hap.er una estimacién del misme para el caso
mexicano, tomando acciones que cotizan actualmente en la Bolsa Mexicana de
Valores, sin embargo esto no fue posible debido a la violacién del supuesto de
normalidad.

Se verificaron.cada uno de los supuestos que subyacen en el modelo, como son
las pruebas de normalidad, caminata aleatoria y cointegracion que se exponen

con detalle.

Con respecto a la prueba de caminata aleatoria no se encontro ningan problema
con los datos y las pruebas pasaron satisfactoriamente.

En el caso de las pruebas de cointegracibn tampoco se encontrdé algun

inconveniente para estimar el modelo.
Sin embargo al efectuar las pruebas de normalidad no pasaron satisfactoriamente.

La tonclusion principal a la que se llega en este trabajo es que no es posible
realizar fa estimacién del modelo CAPM en el caso de México, debido a que los
rendimientos de las acciones consideradas no admiten una funcién de distribucién
normal. La violacidn de este supuesto invalida toda pasibilidad de estimacién.

El modelo CAPM ha sido utilizado con frecuencia, a pesar de que no se cumplen
todos los supuestos en ios que subyace por lo que es importante considerar
modelos alternatives. Finalmente, es importante sefialar que en el ejercicio
empirico que se realizé en este trabajo no se encontré evidencia suficiente para
aceptar el supuesto de normalidad, pero que esto no imposibilita a que el modelo
pueda ser estimado con datos en los que este supuesto se cumpla.
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APENDICE 1: Resultados de las regresiones pai'a las pruebas de caminata

aleatoria

Dependent Variable: TELMEX-TELMEX(-1)

Method: Least Squares
Date: 10/13/00 Time: 16:12
Sample(adjusted): 3 1412

Included observations: 1410 after adjusting endpoints
TELMEX-TELMEX({-1}=C(1 #+C{2)*TIME+{C(3)-1)*"TELMEX{-1)+C(4)

{TELMEX{-1)}-TELMEX(-2))

Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
c 0.000260 0.001205 0.215634  0.8293
Ci(2) 1.09E-06 1.48E-06  0.740529  0.4591
C{3) 0.015110  0.037657 0.401255 0.6883
Ci4) -0.006923  0.026725 -0.259061 0.7956
R-squared 0.404852 Mean dependent var 2.73E-05
Adjusted R-squared 0483774 S.D. dependent var 0.031710
S.E. of regression 0.022561  Akaike info criterion -4.742336
Sum squared resid 0715666 Schwarz criterion -4.727438
Log likelihood 3347.347  Durbin-Watson stat 1.994515
Dependent Variable: TELMEX-TELMEX(-1)
Method: Least Squares
Date: 10/13/00 Time: 16:15
Sample{adjusted): 3 1412
Included observations: 1410 after adjusting endpoints
TELMEX-TELMEX(-1)=C{1)+C{2)"(TELMEX{-1)-TELMEX(-2))
. Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C{1} 2.78E-05  0.000732 0.037922 0.9698
C(2) -0.499364  0.023107 -21.61078 0.0000
R-squared 0.245077 Mean dependent var 2.73E-05
Adjusted R-squared 0.248544 S.0D. dependent var 0.031710
S.E. of regression 0.027488 Akaike info criterion -4.348721
Sum squared resid 1.063867 Schwarz criterion -4.341272
Log likelihood 3067.848  Durbin-Watson stat 2.279866




Dependent Variable: {PC-IPC{-1)
Method: Least Squares

Date: 10/13/00 Time: 15:57
Sample{adjusted): 3 1412

Included observations: 1410 after adjusting endpoints
IPC-IPC(-1)=C{1+C(2)* TIME+{C(3)-1)"IPC{-1)+C{4){IPC{-1}-IPC(-2)})

Coefficient  Std. Error  t-Stafistic Prob.
C{1) 0.000233 0.001044 0222842  0.8238
C(2) 3.88E-07 1.28E-06 0303437 0.7616
C(3) 0.080078 0.035854  2.484430 0.0131
C(4) 0.010424  0.026697 0.390468  0.6962
R-squared 0.450226 Mean dependent var 1.30E-05
Adjusted R-squared 0.448053 3.D. dependent var 0.026344
S.E. of regression 0.018554  Akaike info criterion -5.028401
Sum squared resid 0.537618 Schwarz criterion -5.013504
Log likelihood _ 3549.023_ Durbin-Watson stat _1.997640
Dependent Variable: IPC-IPC{-1)
Method: Least Squares
Date: 10/13/00 Time: 1600
Sample{adjusted): 3 1412
Included observations: 1410 after adjusting endpoints
IPC-PC(-1)=C{1)+C({2)"(IPC{-1)-IPC(-2))
Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
c(1) 1.19E-05 0.000629 0.018988  0.9849
C(2) -0.444984  0.023881 -18.63364  0.0000
R-squared 0.197818  Mean dependent var 1.30E-C5
Adjusted R-squared 0.197248 S.D. dependent var 0.026344
S.E. of regression 0.023504  Akaike info criterion -4.653410
Sum squared resid 0.784445  Schwarz criterion -4.645961
Log likelihoed - 3282.654  Durbin-Watson stat _2.250984
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APENDICE 2: Resultados de las regresiones de co-integracion

Residuales de CETES e IpyC {modelo no restringido)

Dependent Variable: RESIPCCET-RESIPCCET(-1)

Method: Least Squares

Date: 01/22/01 Time: 04.38

Sample(adjusted): 3 1412

Included observations: 1410 after adjusting endpoints

RESIPCCET-RESIPCCET(-1)= C{1)+C(2)*TIME+{C(3)-

1)*RESIPCCET(
-1)+C{4)*(RESIPCCET{-1)-RESIPCCET(-2})

Coefficien Std. Error  t-Statistic Prob.
t

C(n -0.001580 0.001042 -1.515496 0.1299
C(2) 2.19E-06 1.28E-06 1.715363 0.0865
C(3) 0.078268 0.035965 2.176225 0.0297
C(4) 0.015350 0.026689 0.575162 0.5653
R-squared 0453510 Mean dependent var  1.28E-05

Adjusted R-squared 0.452344 5S5.D. dependentvar  0.026339
S.E. of regression  0.019492  Akaike info criterion  -5.034812
Sum squared resid 0.534183  Schwarz criterion -5.019914
Log likelihood _35653.542  Durbin-Watson stat _ 1.988505

Residuales de CETES e IpyC (modelo restringido)

Dependent Variable: RESIPCCET-RESIPCCET(-1)

Method: Least Squares

Date: 01/22/01 Time: 04:44

Sample(adjusted): 3 1412

included observations: 1410 after adjusting endpoints
RESIPCCET-RESIPCCET{-1)= C{1)+C(2)*(RESIPCCET{-1)

-RESIPCCET{-2)}
Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
. C1) 1.17E-05 0.000628 0.018574  0.9852
C(2) -0.445411  0.023875 -18.65595  0.0000
R-squared 0.198198 Mean dependent var 1.28E-05
Adjusted R-squared 0.197628 S.D. dependent var 0.026339
S.E. of regression 0.023593  Akaike info criterion -4.654302
Sum squared resid 0.783745 Schwarz criterion -4 6466854
Log likelihood 3283.283 Durbin-Watson stat 2.251271




Residuales de CETES y GMODELO (modelo no restringido)

Dependent Variable: RESMODCET-RESMODCET(-1)

Method: Least Squares

Date: 01/22/01 Time: 04:50

Sample(adjusted): 3 1412

included observations: 1410 after adjusting endpoints

RESMOQDCET-RESMODCET(-1)=C{1)+C(2)*TIME+(C(3)-1)
*RESMODCET(-1+C(4)"(RESMODCET(-1)-RESMODCET(-2}}

Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

Cc(1) 0.000430 0.001267 0.339429 0.7343
C(2) -6,59E-07  1.55E-06 -0.424314 0.6714
C(3) -0.066820 0.037353 -1.791557 0.0734
C(4) 0.078662 0.026563 2.961336 0.0031
R-squared 0.498106 Mean dependentvar  -2.12E-05
Adjusted R-squared 0.497036 S.D. dependent var 0.033449
S.E. of regression 0.023722  Akaike info criterion -4.641984
Sumsquared resid - 0.791212  Schwarz criterion -4.627087
Log likelihood 3276.598  Durbin-Watson stat _2.006446

Residuales de CETES y GMODELQO (modelo restringido)

Dependent Variable: RESMODCET-RESMODCET(-1)

Method: Least Squares

Date: 01/22/01 Time:; 04:52

Sample(adjusted): 3 1412

Intluded observations: 1410 after adjusting endpoints

RESMODCET-RESMODCET(-1)=C(1}+C(2)*(RESMODCET(-1)
-RESMODCET({-2})

Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

c -2.40E-05  0.000794 -0.030253 0.9759

C{2} -0.454751  0.023730 -19.16372  0.0000
R-squared 0.206871 Mean dependent var -2.12E-05
Adjusted R-squared 0.206308 S.D. dependent var 0.033449
S.E. of regression 0.029800 Akaike info criterion -4.187223
Sum squared resid 1.250330 Schwarz criterion -4.179775
Log likelihood _ 2953.993_ Durbin-Watson stat _2.304059
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Residuales de IpyC y TELMEX {modelo no restringido}
Dependent Variable: RESTELIPC-RESTELIPC(-1)

Method: Least Squares
Date: 01/22/01 Time: 04:55
Sample{adjusted): 3 1412

Included observations: 1410 after adjusting endpoints
RESTELIPC-RESTELIPC{-1)=C(1)+C(2)"TIME+(C(3)-1)"RESTELIPC(-
1)

+C{4)(RESTELIPC{-1)-RESTELIPC(-2))

Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

C{ -0.000430 0.001165 -0.368719 0.7124

C{2} 6.56E-07 143E06 0.459234  0.64561

C{3} -0.072728  0.038191  -1.904337  0.0571

C{4) 0.042621 0.026627 1.600638 0.1097
R-squared 0.515330 Mean dependent var 2.06E-05
Adjusted R-squared 0.514296 S.D. dependent var 0.031299
S.E. of regression 0.021813  Akaike info criterion -4 809807
Sum squared resid 0668972 Schwarz criterion -4.794910
Log likelihood _ 3394914  Durbin-Watson stat ~_ 2.004511

Residuales de IpyC y TELMEX (modelo restringido)
Dependent Variable: RESTELIPC-RESTELIPC{-1)

Method: Least Squares
Date: 01/22/01 Time: 04:58
Sample(adjusted): 3 1412

Included observations: 1410 after adjusting endpoints
RESTELIPC-RESTELIPC(-1)=C(1)+C(2}"(RESTELIPC(-1})-

RESTELIPC{
-2))

Coefficient  Std. Emor  t-Statistic Prob,
C(Y) 271E-05 0.000725 0037428 0.9701
C(2) -0.493406 0.023186 -21.28033  0.0000
R-squared 0.243357 Mean dependent var 2.06E-05
Agdjusted R-squared 0.242820 S.D. dependent var 0.031299
S.E. of regression 0.027235 Akaike info criterion -4.367221
Sum squared resid 1.044366 Schwarz criterion -4.359772
Log likelihcod _ 3080.891_ Durbin-Walson stat 2.315579
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