
i
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Dr. José Rubén Conde Sánchez (FCFM - BUAP)

Junio 2024. Puebla, Pue. Méx.
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bursátil. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
4.4. Conformación de portafolios con base en la relación Book/Market y capitaliza-
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Resumen

La presente tesis aborda dos modelos prominentes en la valoración de activos en diversos
mercados financieros: el Modelo de Precios de Activos de Capital (CAPM) y el Modelo de
Fama-French de tres factores. Se desarrollan tres casos de estudio: el primero con el modelo
CAPM estricto, el segundo con el modelo CAPM con modificaciones y, por último, con el
modelo Fama-French de tres factores. Estos casos se despliegan a lo largo de cinco fases: la
primera, recolección y limpieza de datos, a continuación, segmentación y pruebas, estas son
realizadas con ayuda del lenguaje de programación estad́ıstica RStudio, como tercera fase, el
reprocesamiento con los debidos ajustes para la correcta implementación e interpretación de re-
sultados y finalmente, las dos últimas fases, análisis, valoración y presentación de los resultados.

El fundamento de la importancia de realizar estos tres casos de estudio radica en la deter-
minación del rendimiento esperado futuro de 28 acciones pertenecientes a la Bolsa Mexicana
de Valores, la observación de su contraste con los rendimientos reales futuros y la utilización
de estos casos para tomar decisiones de inversión, debido a que la elección de una cartera de
inversión óptima requiere tener certeza de parámetros como el riesgo y la rentabilidad de los
activos. Se consideran variables como la tasa libre de riesgo (Certificados de la Tesoreŕıa de la
Federación CETES), la prima del mercado, considerada por el Índice de precios y cotizaciones
(IPC) de la Bolsa Mexicana de Valores, el Producto Interno Bruto (PIB) y la tasa Tasa de
Interés Interbancaria de Equilibrio (TIIE).

Los modelos CAPM y Fama-French, son herramientas útiles y populares para la valoración
de activos. El CAPM establece que la rentabilidad esperada de un activo está en función de su
parámetro β, la prima de riesgo de mercado y la tasa libre de riesgo. Por otro lado, el modelo
Fama-French de tres factores, se basa en que la rentabilidad de un activo está explicada por
tres parámetros: riesgo de mercado, tamaño y valor.

Palabras Clave: Modelo CAPM, Modelo Fama-French de tres factores, activos, riesgos,
IPC, PIB, TIIE.
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Caṕıtulo 1

Introducción

En el ámbito financiero, la estimación del rendimiento esperado de los activos y la toma
de decisiones de inversión informadas son aspectos cruciales para los inversores y analistas.
Desde los estudios pioneros de Harry Markowitz en 1952, el Modelo de Valoración de Activos
de Capital (CAPM) y el modelo de Fama y French de tres factores han sido fundamentales al
proporcionar una relación entre el riesgo y el rendimiento esperado de un activo [48].

Particularmente, en el contexto del mercado financiero mexicano, la aplicación del Modelo
CAPM ha suscitado interrogantes sobre su precisión y relevancia, lo que ha llevado a propuestas
de adaptación para mejorar su exactitud. Una de estas propuestas incluye la incorporación de
variables adicionales y la sustitución de otras, como el popular modelo Fama-French de tres
factores, que considera variables como el riesgo de mercado, el tamaño y el valor de la empresa
correspondiente a la acción [28].

Esta tesis tiene como objetivo estudiar y obtener el rendimiento esperado de un grupo de
acciones a través de la aplicabilidad del modelo de Valoración de Activos CAPM y el modelo
Fama-French de tres factores en el mercado financiero mexicano por medio de la presentación
de tres casos de estudio.

El primero, el modelo CAPM original, el segundo, considerando modificaciones del estudio
original como la sustitución de la tasa de mercado por el ı́ndice de precios y cotizaciones (IPC),
la creación de una variable instrumental y la incorporación de variables influyentes en el com-
portamiento del mercado financiero mexicano, esto como consecuencia de las particularidades,
regularidades y caracteŕısticas únicas que posee dicho mercado.

Por último, el tercer caso toma como referencia el modelo de Fama-French de 3 factores, el
cual ha recibido percepciones favorecedoras en el sentido de explicación, robustez y aplicabili-
dad [54] debido a que ofrece una perspectiva complementaria al incorporar factores adicionales
como el tamaño de la compañ́ıa y el valor contable-precio, lo cual puede mejorar la capacidad
de explicación de las anomaĺıas del mercado.

1



2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

Para realizar satisfactoriamente el objetivo mencionado, se utiliza una muestra de 28 em-
presas que pertenecen a la Bolsa Mexicana de Valores durante el periodo del 01 de enero de
2014 al 01 de enero de 2023, con el fin de recopilar datos históricos necesarios de los precios de
las acciones, se aprovechan recursos electrónicos como BANXICO, Yahoo Finance, Investiing
y la página oficial de CETES directo.

En adición, para la conformación del caso CAPM modificado se destaca la integración del
periodo de contingencia ambiental COVID 19, el cual resultó impactante para la sociedad en
general y en particular para los factores financieros, este es mostrado a través de una variable
Dummy.

Además, se espera que este estudio contribuya al conocimiento y comprensión teórica de
estos modelos y de forma práctica por medio de la creación de los casos de estudio en el mercado
financiero mexicano, además de proporcionar herramientas útiles para la toma de decisiones
de inversión por parte de los integrantes del entorno financiero.

1.1. Planteamiento del problema

El análisis y la predicción del rendimiento de los activos son aspectos cruciales en el ámbito
financiero, no solo para los inversionistas y analistas, sino también para la academia. El CAPM
ha sido ampliamente utilizado para estimar el rendimiento esperado de un activo en relación con
el riesgo sistemático asociado. Sin embargo, a pesar de su aceptación teórica, se ha cuestionado
su capacidad para explicar adecuadamente el comportamiento de los mercados financieros reales
[37].

Por otro lado, el modelo financiero de Fama-French de tres factores, desarrollado por Eugene
Fama y Kenneth French, ha ganado popularidad al proporcionar un análisis más completo de
las anomaĺıas del mercado que el CAPM no puede explicar. Esto se logra al incorporar factores
adicionales como el tamaño de la empresa y el valor contable-precio y ofrece una visión completa
de los determinantes de la rentabilidad de un activo [28].

En el contexto del mercado financiero mexicano, existen caracteŕısticas únicas que pueden
influir en el comportamiento de los activos. A pesar de la popularidad del modelo CAPM
y Fama-French de tres factores, su aplicación en este contexto espećıfico, especialmente con
modificaciones, no ha sido ampliamente explorada. Por lo tanto, surge la necesidad de investigar
y comparar la eficacia del modelo CAPM tradicional, el CAPM modificado y el modelo de
Fama-French de tres factores en el mercado financiero mexicano.

Este estudio busca cerrar esta brecha de conocimiento y proporcionar una comprensión
profunda de comparación en su aplicabilidad en un contexto único como el mexicano. Por lo
que se tiene la siguiente pregunta de investigación:

¿En qué medida difiere el rendimiento real de las acciones seleccionadas del mercado finan-
ciero mexicano del rendimiento esperado, cuando se utiliza el modelo CAPM (en sus versiones
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tradicional y modificada) frente al modelo de tres factores de Fama-French, considerando las
particularidades del contexto local?

1.2. Motivación

Los modelos financieros son indispensables para la toma de decisiones en inversiones. En
particular, en el mercado financiero mexicano, el CAPM y el modelo Fama-French de tres
factores son relevantes para estimar el rendimiento esperado de una acción en función de su
riesgo sistemático. Además, tienen un amplio uso en el ámbito empresarial para calcular el
costo de capital y tomar decisiones de financiamiento [24].

De acuerdo con los autores Rodŕıguez y López en [67], en los últimos años, el mercado
financiero mexicano ha experimentado un crecimiento significativo, lo que ha generado una
creciente necesidad de emplear herramientas óptimas que permitan a los inversores tomar
decisiones de inversión informadas y analizadas. Entre estas herramientas se encuentran el
modelo CAPM y el modelo de Fama-French de tres factores.

Aunque existen estudios que relacionan estos modelos con el mercado financiero mexicano
como en [72] y [73], aún queda un amplio campo por explorar, especialmente en cuanto a la
consideración de variables caracteŕısticas de México a lo largo de peŕıodos de tiempo espećıficos,
aśı como la posibilidad de realizar ciertas modificaciones e incluir variables adicionales.

La motivación para este estudio radica en la importancia de proporcionar herramientas
óptimas para la toma de decisiones de inversión en el mercado financiero mexicano, aśı como
en contribuir al desarrollo y comprensión de modelos financieros como el CAPM y el modelo
de Fama-French de tres factores. Asimismo, se busca generar información útil para inversores
y empresas financieras, promoviendo un mayor entendimiento y aplicación de estos modelos en
el contexto mexicano.

1.3. Justificación

Este trabajo busca ofrecer una serie de beneficios significativos. En primer lugar, pretende
facilitar para los inversores, la capacidad de tomar decisiones de inversión óptimas basadas en
proyecciones sólidas, lo que les permite tener una perspectiva amplia y confiable de los activos a
considerar. En segundo lugar, al emplear los modelos financieros, se proporciona un argumento
adicional para calcular los rendimientos esperados, lo que brinda seguridad al inversor al tener
una opción adecuada para su perfil de riesgo.

En tercer lugar, se persigue fomentar el fortalecimiento de la cultura de inversión financiera
en México mediante la exposición de tres casos de estudio aplicando los modelos a acciones
de la Bolsa Mexicana de Valores. Este enfoque busca facilitar el acceso a conceptos financieros
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fundamentales para el público mexicano, promoviendo aśı una comprensión más amplia y una
participación más informada en el mercado de valores. Además, esta tesis pretende contribuir a
la comprensión del modelo CAPM y el modelo de Fama-French de tres factores, añadiendo tres
casos prácticos de su ajuste apropiado para su aplicación en este enfoque espećıfico. Se espera
que esta contribución proporcione información valiosa para la comunidad financiera interesada.

1.4. Objetivos

Objetivo general

Calcular el rendimiento esperado mediante la aplicación del Modelo CAPM en su forma
original, el Modelo CAPM con modificaciones, y el Modelo de Tres Factores de Fama-French
en el contexto del mercado financiero mexicano.

Objetivos particulares

Realizar una revisión de la literatura relacionada con los modelos financieros y su aplica-
ción en algún otro páıs de Latinoamérica, con el fin de obtener un amplio conocimiento
sobre los análisis e implementaciones existentes en el campo.

Seleccionar y preparar adecuadamente los datos necesarios para llevar a cabo tres casos
de estudio sobre la aplicación de los modelos CAPM y Fama-French de tres factores en
el mercado financiero mexicano, asegurando la inclusión de variables relevantes para un
ajuste preciso de los modelos.

Desarrollar y validar un código en el lenguaje de programación RStudio que permita la
extracción de datos, la realización de pruebas estad́ısticas, la presentación y comparación
de resultados de manera eficiente y precisa.

Calcular los parámetros β para cada modelo, lo que permitirá su uso en el cálculo del
rendimiento esperado de las acciones y facilitará la comparación entre los modelos CAPM
y Fama-French de tres factores en el contexto espećıfico del mercado financiero mexicano.

Analizar y documentar cuidadosamente los resultados obtenidos en los casos de estudio,
presentando conclusiones claras y fundamentadas que contribuyan a una mejor compren-
sión de la efectividad de los modelos CAPM y Fama-French de tres factores en el mercado
financiero mexicano y a la toma de decisiones de inversión informadas en este contexto.
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1.5. Metodoloǵıa propuesta

Para lograr el objetivo planteado, se propone una metodoloǵıa de 5 fases:

Fase 1. Recolección y limpieza de datos:

Obtención de los precios de las acciones cotizadas en la Bolsa Mexicana de Valores desde
el 01 de enero de 2014 al 01 de enero de 2023.
Selección de 28 acciones para los casos de estudio, junto con la recopilación de datos
sobre variables relevantes como: Tasa de interés de los Certificados de la Tesoreŕıa de
la Federación (CETES), el ı́ndice de Precios y Cotizaciones (IPC), el tipo de cambio, la
circulación de la moneda metálica de 10 pesos, la tasa de interés interbancaria (TIIE), el
ı́ndice Standard & Poor’s 500 (S&P 500) y los valores del Producto Interno Bruto (PIB).

Fase 2. Segmentación y pruebas:

Realización de pruebas para evaluar la idoneidad del PIB como variable instrumental en
el contexto del mercado mexicano.
Estimación de modelos de regresión para analizar la relación entre rendimientos de ac-
ciones y variables económicas importantes, considerando también, para el segundo caso,
una variable dummy para un evento significativo como la pandemia COVID-19.
Cálculo de parámetro β utilizando los modelos de valoración de activos y elaboración de
pruebas estad́ısticas para evaluar la significancia de los resultados.
Segmentación de acciones según capitalización bursátil y relación Book/Market, seguido
del cálculo de las variables Small Minus Big (SMB) y High Minus Low (HML), aśı como
la prima de mercado y la tasa libre de riesgo diaria.

Fase 3. Reprocesamiento:

Identificación y manejo de la multicolinealidad entre variables independientes mediante
el modelo Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO).
Estimación de tres diferentes percentiles para el tercer caso, 50% para la capitalización
bursátil, 33% y 66% para la relación Book/Market.

Fase 4. Análisis de resultados:

Interpretación estad́ıstica y econométrica de los modelos estimados y las pruebas realiza-
das, evaluando la significancia de los coeficientes y el ajuste del modelo.
Cálculo de los intervalos de confianza.
Cálculo del error porcentual para comparar el rendimiento esperado calculado con el real
y evaluar la precisión de los modelos.
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Fase 5. Valoración y presentación de resultados:

Evaluación de la importancia práctica de los hallazgos obtenidos, considerando su impacto
financiero, la toma de decisiones y su consistencia con evidencias previas.
Identificación de limitaciones y áreas de mejora para futuras investigaciones.

La metodoloǵıa propuesta se centra en la aplicación de los modelos a una cartera de acciones de
la Bolsa Mexicana de Valores. Esta metodoloǵıa implica la utilización del software estad́ıstico
RStudio, que permite modelar, llevar a cabo pruebas estad́ısticas, obtener datos financieros y
realizar consultas. Además, analiza operaciones econométricas y estad́ısticas en su rango de
posibilidades de uso.

Dicha metodoloǵıa inicia con la recolección y limpieza de datos, en la cual se observa la
tendencia del precio de las acciones, el periodo de estad́ıa en la bolsa y la continuidad de precios,
además, se considera la interpolación de los valores faltantes para obtener el periodo completo
de los datos requeridos, seguido de la aplicación de pruebas estad́ısticas y los modelos CAPM,
CAPM con modificaciones y Fama-French, finaliza con el análisis, interpretación, valoración y
presentación de los resultados. La metodoloǵıa propuesta se encuentra en la Figura 1.1.

Figura 1.1: Diagrama de la metodoloǵıa propuesta.
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1.6. Organización de la tesis

La presente tesis se encuentra organizada en 6 caṕıtulos, cuyo contenido se describe a
continuación:

En el Caṕıtulo 1 se encuentra la introducción, la cual presenta la motivación, justificación,
los objetivos, el diagrama a bloques propuesto para el desarrollo de la tesis y el estado
del arte.

En el caṕıtulo 2 se explican los conceptos necesarios para la comprensión del trabajo y
las herramientas requeridas para desarrollarlo.

En el Caṕıtulo 3 se externan los modelos financieros CAPM y Fama-French.

En el Caṕıtulo 4 se muestra la aplicación de los tres modelos en los casos de estudios
realizados, centrándose en los rendimientos esperados de la cartera de acciones.

En el Caṕıtulo 5 se presentan las conclusiones pertinentes.

1.7. Estado del arte

En esta sección, se presenta una revisión cŕıtica y actualizada de la literatura sobre los
modelos financieros, en particular, los modelos CAPM y Fama-French. Nuestro objetivo es
identificar las áreas de oportunidad en el conocimiento para realizar una ĺınea de investigación
útil.

Los modelos CAPM y Fama-French son ampliamente utilizados en el campo de las finanzas
para estimar el rendimiento esperado de las acciones en función de su riesgo [24].

En primer lugar, la teoŕıa del modelo CAPM se basa en el equilibrio de mercado debido
a que se introducen los conceptos de rendimiento libre de riesgo y prima de riesgo, que es
proporcional al parámetro β de la acción [12].

Black, Jenden y Scholes en [12], emplean la metodoloǵıa de series temporal y de corte
transversal para realizar la implementación del modelo CAPM, además, incluyen excesos de
rentabilidad sobre la tasa libre de riesgo, como conclusión, obtienen una constante significativa-
mente positiva y un coeficiente de β cuantiosamente inferior a la prima de riesgo de rentabilidad
media del mercado.

Las autoras Común y Huaman en [21], realizan una propuesta de investigación sobre el
modelo y distintas pruebas emṕıricas, evaluaciones y aplicaciones del modelo en diferentes
contextos financieros, particularmente en modelos emergentes, además de tener un enfoque
mixto con caracteŕısticas cuantitativas y cualitativas para la investigación.
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Por su parte, Lázaro en [45], elabora un análisis del Modelo de Valoración de Activos con
cartera de mercado y los modelos derivados, como el modelo de 3 factores de Fama y French, el
cual compara la habilidad explicativa de los factores de riesgo de cada modelo, concluyendo que
el modelo CAPM tiene suma popularidad e importancia, y el modelo de 3 factores muestra una
gran capacidad explicativa en comparación con otros modelos analizados, como es el modelo
Carhart.

Existen diversos estudios de aplicación del modelo CAPM al mercado financiero mexicano.
Por ejemplo, los autores Botello y Guerrero en [16] calculan el modelo de Valoración de Activos
Financieros para Colombia antes y después de la implementación de las Normas Internacionales
de Información Financiera (NIIF), estimando los coeficientes β desapalancados y apalancados
para cada entidad bancaria, con el fin de evaluar el riesgo de los inversionistas basado en
información contable, obtuvieron resultados significativos, los coeficientes β apalancados fueron
un 15 y 20 por ciento mayores que los coeficientes sin apalancar, lo que indica que el riesgo
financiero en los bancos colombianos es positivo.

Por otra parte, el autor Mateo en [50], aplicó el modelo CAPM a activos del IBEX 35 du-
rante un periodo de cinco años, analizando rendimientos esperados y observados, estimando los
parámetros β y α de las compañ́ıas estudiadas, concluyen que β es crucial en el modelo CAPM
y permite clasificar los activos en ofensivos (β > 1) y defensivos (β < 1), en la actualidad, este
modelo sigue siendo el más utilizado por empresas y profesionales.

Respecto a las limitaciones del modelo de valuación de activos CAPM, se consideran argu-
mentos de autores como Hasan, Fama y Barrezueta en [11], [28] y [37] los cuales indican que
existen ciertas limitaciones que tienen como consecuencia resultados que carecen de cuantiosa
precisión, algunos de los hallazgos más importantes presentados por los autores son: resulta
complicado (en ocasiones se menciona imposible) identificar y, por lo tanto, medir el portafolio
de mercado debido a la variación y fluctuación que presentan los t́ıtulos en cuestión de perio-
dos de tiempo, huecos de información y permanencia en la Bolsa Mexicana de Valores, como
solución a este punto, usualmente se trabaja con ı́ndices que proporcionen información de los
movimientos más importantes del mercado financiero.

Un argumento adicional es la prueba emṕırica de Black, Jensen y Scholes en [12], la cual
muestra que el coeficiente β que se estima por el modelo CAPM no es ideal para representar la
realidad, por ejemplo, existen activos con un β menor a 1 que presentan una mayor volatilidad
que el mercado.

Asimismo, se asevera que utilizar la prima de mercado como única variable exógena es
insuficiente debido a que el riesgo de un t́ıtulo es afectado por diversos factores además de sus
precios históricos y el mercado. También no permite considerar factores importantes en materia
de valoración de empresas, por ejemplo el precio del activo, el tamaño y crecimiento esperado
de las compañ́ıas, y variables como el PIB y la tasa TIIE [76].



Caṕıtulo 2

Marco teórico

El siguiente caṕıtulo de la presente tesis, tiene como objetivo principal establecer las bases
teóricas que sustentan la investigación. Se presenta una revisión exhaustiva de la literatura
existente sobre los conceptos básicos que construyen el modelo y la aplicación de este, con
el fin de contextualizar la investigación y proporcionar un marco de referencia sólido para el
tratamiento de los datos.

2.1. Conceptos actuariales

En esta sección, se explican los conceptos actuariales necesarios para establecer un contexto
del entorno actuarial y financiero a utilizar.

2.1.1. Valores

Según el autor Gup en [36], el término “inversión”se refiere a la asignación de fondos con el
propósito de adquirir valores o bienes que generen utilidad o interés. Por otro lado, de acuerdo
con el autor Amezcua en [8], existe una distinción notable entre los bienes reales y los valores. El
primero abarca objetos tangibles como bienes ráıces, joyas y veh́ıculos, mientras que el segundo
se refiere a derechos vendidos, como acciones y participaciones en sociedades. En este sentido,
las acciones se dividen en dos categoŕıas principales:

Valores negociables:

Se pueden realizar transacciones con ellos en la bolsa de valores o en mercados informales,
estos están conformados por casas de bolsa y corredores, por otra parte, es posible reali-
zarlas a través de mercados conocidos u organizados, los cuales pueden sustituirse como
mercados continuos debido a que realizan transacciones con sus acciones continuamente.

9
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Algunas caracteŕısticas importantes del mercado continuo son: frecuencia de ventas (des-
plazamiento de acciones), dispersión estrecha (diferencia entre el precio que sugiere el
vendedor y el ofrecido por el comprador), cambios mı́nimos en precios (a menor disper-
sión, menor variación del precio), ejecución rápida (en cuanto se tome la decisión de
realizar alguna transacción con la acción, ponerla en el mercado) y liquidez (capacidad
de transformar los valores en dinero en un plazo de tiempo corto).

Como es posible notar, invertir en valores negociables tiene ventajas como la facilidad
de encontrar información actual sobre el precio de las acciones, invertir con distintos
montos, los mı́nimos costos de comisión con respecto a otro tipo de bienes y regulación
de seguridad.

Valores no negociables:

Se encuentran en el mercado como valores intangibles, por ejemplo, valores tipo depósito
o cuenta de ahorros en un banco, las ventajas que contienen son: cuentas respaldadas por
el gobierno en su mayoŕıa, cuentas muy ĺıquidas o relativamente ĺıquidas dependiendo del
plazo establecido y la nula restricción de las tasas de interés ofrecidas, no siendo aśı con
las tasas cobradas.

2.1.2. Portafolio de inversión

Para comenzar, la teoŕıa del portafolio fue desarrollada en 1952 por Markowitz [48], en esta
se detallaba la razón de elección de portafolios con la observación de maximizar el rendimiento
esperado a un cierto nivel de riesgo, o equivalentemente, minimizar el riesgo a un nivel esperado
de rendimiento.

De otro modo, los inversionistas elegiŕıan los activos de un portafolio por su popularidad o
favoritismo, sin embargo, un portafolio de inversión óptimo requiere de activos eficientes que
ofrezcan el máximo rendimiento esperado a un nivel de riesgo mı́nimo con un cierto grado de
rentabilidad, no siempre populares o en tendencia para el inversionista o asesor financiero.

En términos matemáticos, un portafolio de inversión se puede definir como una colección
de activos financieros, donde cada activo tiene una proporción espećıfica del valor total del
portafolio. Supongamos que un portafolio contiene n activos [49].

Definimos:
xi: El peso del activo i en el portafolio, donde i = {1, 2, ..., n},
ri: Retorno o rentabilidad esperada del activo i, donde i = {1, 2, ..., n},
x: Vector de pesos del portafolio x = [x1, x2, ..., xn],
r: Vector de retornos esperados r = [r1, r2, ..., rn].

El retorno esperado de un portafolio Rp se calcula como la suma ponderada de los retornos
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esperados de los activos individuales:

Rp = xT r =

n∑
i=1

xiri,

En donde:

Rp es el retorno promedio que se espera obtener de todo el portafolio de inversión.

xT es el vector transpuesto de los pesos de cada activo en el portafolio. La transposición se
refiere a que estamos cambiando el vector de filas a columnas para que pueda multiplicarse
adecuadamente con el vector de retornos esperados.

Como bien afirman Gysel y Samano en [8], los portafolios de inversión, ocasionalmente
llamados carteras de inversión, son conjuntos de activos o valores en los cuales una persona
o asesor financiero decide emplear su capital. Esto se logra a través de una elección óptima,
es decir, es necesario conocer los instrumentos existentes en el mercado, el riesgo máximo que
está dispuesto a afrontar y el rendimiento que aspire a lograr.

Se clasificarán los activos en cuatro tipos:

Instrumentos de deuda o renta fija: Se conoce y fija el rendimiento (por ejemplo, los
CETES), se establece un plazo, puede ser corto, mediano o largo.

Instrumentos de renta variable: El rendimiento depende de distintos factores endógenos
y exógenos, por lo cual no es fijo (por ejemplo, las acciones), usualmente se establece a
mediano y largo plazo, sin embargo, no es indispensable que tengan un plazo definido.

Productos derivados: Son activos complejos que protegen al inversionista de riesgos como
el alza de precios de productos y las tasas de interés.

Metales: Los más conocidos son oro y plata, generalmente se adquieren a largo plazo.

Para elegir el portafolio óptimo, además de las caracteŕısticas propias del inversionista,
se analiza: el plazo al que se quiere invertir, la liquidez deseada, el objetivo de la inversión,
preferencia sobre los activos (deuda, renta variable, futuros, derivados, metales, bienes ráıces,
fibras, etc.) y el riesgo que sea capaz de afrontar.

Al mismo tiempo, es necesario que el inversionista busque alternativas que le ofrezcan
mı́nimamente una tasa de rendimiento superior a la inflación para conservar el valor de su
inversión en el tiempo, además de estar consciente de la relación que existe entre riesgo y
rendimiento. De acuerdo con el autor Rodrik en [69], la diversificación económica se refiere a la
estrategia de acrecentar la gama de productos, servicios o actividades en las que una empresa,
industria, persona, o páıs participa.
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Tipos de portafolios de inversión

Los autores Durango y Delgado en [25], enfatizan sobre la agrupación de los portafolios
con base en el grado de riesgo al que los inversionistas se arriesguen a experimentar (Perfil del
inversionista):

Perfil conservador: Su principal objetivo es obtener rendimientos estables sin perder el
valor de su inversión en el tiempo, por lo cual, simpatizan con un bajo grado de rentabi-
lidad y una minimización del riesgo, de acuerdo con Gonzalez en [34], un ejemplo de este
perfil es un bono corporativo, por ejemplo los CETES, debido a que su rendimiento es
ligeramente superior a la inflación y mantiene el valor del dinero en el tiempo.

Perfil moderado: Para la autora Alas en [4], la clase de inversionistas con este perfil busca
un equilibrio riesgo-rentabilidad, tienden a ser cautelosos, sin embargo arriesgan un poco
más que los inversionistas con perfil conservador y un poco menos que los inversionistas
arriesgados.

Con el fin de incrementar utilidades, no se inquietan por perder un pequeño porcentaje
de capital invertido, un ejemplo en el cual existen activos de renta fija y variable en por-
centajes diferentes (productos de Certificados de Depósito a Término (CDTs) y acciones,
locales o internacionales) es un portafolio diversificado.

Perfil arriesgado: Jaramillo en [44] asevera que los inversionistas con este perfil están dis-
puestos a sacrificar una disminución del riesgo, a cambio de mayor rentabilidad. Tienen
un nivel de cobertura ante el riesgo mı́nimo, por lo que es posible perder todo o un seg-
mento importante de la inversión. En su mayoŕıa, tienen un nivel bajo de endeudamiento
a largo plazo y se inclinan por portafolios que incluyan renta variable, derivados y moneda
extranjera en un periodo de tiempo corto.

2.1.3. Riesgo

De acuerdo con el autor Pascal, el riesgo se define como una amenaza, peligro o incertidum-
bre a la que se ve enfrentado un inversionista por un evento u acción (puede ser del mercado
o ajeno a este), en la cual existe una afectación financiera a su portafolio de manera negativa
o positiva [64].

En el 2011, autores como Zvie y Kané en [13], reflexionan que la palabra riesgo tiene la
misma antigüedad que la existencia humana, este concepto permite definir la probabilidad de
perder algo (incluido un individuo) o de tener un resultado negativo, no deseado o dañino.

Ahora bien, al conocer la definición, surge la inquietud de saber cómo puede cuantificarse.
Según Gysel y Samano en [8], el concepto de riesgo se puede representar con la varianza de los
rendimientos de dicho instrumento. Estos dos conceptos tienen una equivalencia proporcional,
por lo que a menor desviación, menor riesgo y viceversa, a mayor desviación, mayor riesgo.
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Matemáticamente, de acuerdo con Hull en [42], la varianza mide la dispersión de los retornos
de una inversión en torno a su media, se calcula como el promedio de las diferencias al cuadrado
entre cada retorno y la media de los retornos.

Para una serie de retornos r1, r2, . . . , rn, la varianza σ2 se calcula como:

σ2 =
1

n

n∑
i=1

(ri − r̄)2,

donde:

ri es el retorno en el periodo i.

r̄ es el retorno promedio.

n es el número de periodos.

La desviación estándar es la ráız cuadrada de la varianza y proporciona una medida de la
dispersión de los retornos en las mismas unidades que los retornos, lo que la hace más intuitiva,
esto es,

σ =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(ri − r̄)2.

Sin embargo, el riesgo tiene otros factores de los cuales depende además del riesgo indi-
vidual de los valores que forman la cartera, uno de ellos es la relación que existe entre todos
los elementos, para cuantificar esta relación es posible utilizar la covarianza de los posibles
rendimientos de valores implicados.

Un portafolio de inversión posee cuantiosos riesgos, a la suma de todos ellos se le cono-
ce como riesgo total, particularmente existen dos sumandos: Riesgo sistemático y Riesgo no
sistemático.

El riesgo sistemático es un generalizador ya que afecta a todos los activos financieros,
por ejemplo, disturbios graves causados por el hombre (atentados terroristas) como el sucedido
el 11 de septiembre de 2001, desastres naturales, etc. Como es de esperarse, no se puede mitigar
este riesgo, sin embargo, es posible cuantificarlo a través de la letra griega β.

Dentro de los riesgos sistemáticos, existen diversas fuentes, como es de acuerdo con Amezcua
en [8], el riesgo de mercado, debido a la volatilidad del activo, pueden existir variaciones en
el precio de mercado de los activos. Cabe recalcar que, aun cuando el IPC tiene variaciones,
no todos los activos las tendrán proporcionalmente. Algunos de los factores que tienen la
capacidad de modificar los valores de mercado son: actividad de los negocios (un incremento
de las utilidades representará un incremento en el precio de mercado de sus acciones), inflación
(a corto plazo, una alza de inflación representará menos liquidez y dividendos) y psicoloǵıa del
inversionista (tendencia de acciones favoritas cambiante).
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El riesgo no sistemático, también llamado riesgo residual, afecta únicamente a un activo,
por ejemplo, al tener un problema interno en la empresa, las acciones pertenecientes a la
compañ́ıa pueden sufrir un decremento en su valor.

Una fuente común de este tipo de riesgo incluye al riesgo comercial, el cual determina la
probabilidad de quiebra de negocio (pérdida total de acciones). La primera parte es insolvencia,
provocada por problemas financieros internos, la segunda son medidas gubernamentales que se
refieren a la regulación poĺıtica de precios, cantidades, etc.

2.1.4. Rentabilidad

La rentabilidad puede considerarse, a nivel general, como la capacidad o aptitud de la
empresa de generar un excedente a partir de un conjunto de inversiones efectuadas [7].

Forero y Bohórquez en [32], establecen que el principal indicador de rentabilidad es el ROA
(Rentabilidad Operativa del Activo), definido por la ecuación (2.1):

ROA =
Utilidad neta : UN

Activos totales : AT
(2.1)

El cual refleja la capacidad de generar ingresos en el sector económico espećıfico de la
empresa. En este sentido, la empresa busca aumentar su actividad económica utilizando activos
con el fin de impulsar las ventas y, por ende, aumentar las utilidades.

De acuerdo con Álvarez en [7], debido a esta razón, se puede aseverar que la rentabili-
dad es una puntualización del resultado conseguido a partir de una actividad económica de
transformación, de producción, y/o de intercambio. El excedente aparece en el periodo final
del intercambio. Es por ello que el cálculo del resultado obtiene una significación concreta en
tanto se coteja con los factores implicados para su obtención: los recursos económicos y finan-
cieros. El autor asegura que la distinción entre recursos económicos y financieros conforma la
estructura fundamental sobre la rentabilidad financiera y económica, otra forma de definir este
concepto es la relación que existe entre el resultado obtenido y los medios que se utilizan para
ejecutar dicho resultado (capitales-económicos o financieros-empleados). Una manera lógica de
calcularla es: (Resultado o excedente)/ Inversión.

En el numerador se pueden considerar conceptos como a) valor añadido; b) resultado de la
explotación; c) cash-flow bruto; d) beneficio procedente de actividades ordinarias; e) beneficio
neto (después de impuestos); f) dividendos. Mientras que en el denominador existen diferentes
conceptos, no siempre relacionados, que pueden ser utilizados: a) Activo total; b) Activo fijo
bruto; c) Activo fijo neto; d) Fondos propios; e) Pasivo fijo (fondos propios + deudas a largo
plazo); f) Capitalización bursátil (valor de mercado).

Debido a la conformación de los componentes, es posible mencionar que el concepto de la
rentabilidad es complejo debido en primer lugar, a que contiene elementos técnicos, económicos
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y financieros y en segundo, a la falta de identificación de factores que puedan repercutir en la
variación de los niveles de rentabilidad. Existen dos tipos de rentabilidad:

Rentabilidad económica: para calcularla, se relaciona el resultado alcanzado por la em-
presa (independientemente de la ráız de los recursos financieros implicados) y los activos
que se utilizan para lograr el resultado, es decir, Rentabilidad económica = resultado del
periodo / activo actual.

Equivalentemente, utilizando esta razón y sustituyendo el término ’resultado del periodo’
con el término ’explotación’ (actividad económica propia de la empresa), existen diversas
formas en las que los componentes de la razón pueden ser sustituidos para evaluar la
procedencia de la rentabilidad, por ejemplo, con el margen de beneficio en función de la
explotación y ventas netas o intercambiar el concepto del denominador por la cifra de
producción, entre otras.

Rentabilidad financiera: siguiendo con la idea de Álvarez en [7], las inversiones realizadas
en la empresa por los propietarios se calculan a través de la suma total de los fondos
propios existentes al final del ejercicio, en otras palabras,
Rentabilidad financiera = resultado neto / fondos propios.

De manera similar, estos elementos pueden descomponerse en diferentes razones. Es im-
portante destacar que la rentabilidad financiera es el resultado del margen de beneficio,
que mide el rendimiento global de la empresa a través del resultado final obtenido, y la
rotación de los fondos propios, que evalúa la eficiencia de la utilización del capital propio
en relación con la cifra de negocio alcanzada.

2.1.5. Retorno

Para comenzar a definir el concepto de retorno, podemos establecer que el autor Damoda-
ran en [23] expresa que el retorno supuesto sobre cualquier activo que no sea libre de riesgo se
puede expresar como la suma del retorno que ofrece un activo libre de riesgo más una canti-
dad adicional que contrarreste los riesgos asumidos. Los retornos financieros se refieren a las
ganancias o pérdidas generadas por una inversión durante un peŕıodo de tiempo espećıfico.
Estos retornos son una medida clave para evaluar el rendimiento de activos financieros como
acciones, bonos, fondos mutuos u otros instrumentos de inversión.

Zvie y Kané en [14] mencionan que la manera más sencilla de expresar el retorno financiero
es la fórmula básica para calcular el retorno de un activo en particular:

R =
Vf

Vi
× 100%, (2.2)

en la cual:
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R es el retorno porcentual.
Vf es el valor final del activo en un periodo dado.
Vi es el valor inicial del activo en un periodo dado.

El retorno porcentual puede indicarnos ganancias (al ser positivo), pérdidas (al ser negativo)
o sin cambios (0), de esta manera se evalúa el desempeño de las inversiones y es posible tomar
decisiones sobre la contemplación de activos en el portafolio. Adicionalmente, existen otras
maneras de calcular los retornos, algunas de ellas son rendimiento total anualizado y ajustado
al riesgo.

Una de las principales diferencias entre rentabilidad y retorno, es que la primera se utiliza
para medir la eficiencia y capacidad de una empresa para generar beneficios a partir de sus
recursos (activos y fondos propios) y el segundo, se emplea para evaluar el rendimiento de una
inversión espećıfica, incluyendo tanto ganancias como pérdidas en el valor del activo durante
un periodo [13]. Sin embargo, en ocasiones se utilizan análogamente.

2.1.6. Tasa de interés

Uno de los conceptos más importantes en los modelos financieros es la tasa de interés, como
introduce Carrizo en [20], es la cantidad que se aporta en una unidad de tiempo por cada
unidad de capital invertido, también es considerada como el interés de una unidad de moneda
en un periodo de tiempo dado, y por último, es el rendimiento de la unidad capital en una
unidad de periodo de tiempo.

Es posible notar que los dos conceptos recurrentes en dichas definiciones son la unidad de
capital y la unidad de tiempo, una de las razones es porque el propósito de las tasas es medir
las variaciones en una unidad.

Al mismo tiempo, una tasa de interés es un dato (precio), en el que se observa el costo por
usar los recursos ajenos, en particular el dinero, es decir es el costo del dinero (prestado) [66].

2.1.7. Diversificación

Siguiendo al autor Aguilar en [3], en diversas ocasiones para establecer un modelo de in-
versión, los individuos se basan en tendencias de mercado sustentadas por la popularidad y
el seguimiento a esquemas productivos, lo cual, si bien puede tener algunos casos de éxito, la
probabilidad de que el riesgo aumente, es cuantiosa.

De otro modo, los autores Castillo y Requena en [33], infieren que la relación no es lineal,
debido a que en el comienzo, las compañ́ıas en su mayoŕıa optan por diversificar con el fin de
disminuir riesgos.
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La diversificación tiene amplias ventajas, por ejemplo, Ramanujam, Vasudevan y Varadara-
jan en [63] mencionan que la diversificación es una introducción para las empresas o compañ́ıas
para un nuevo giro de mercado, mediante el desarrollo de gestiones internas o externas, lo cual
podŕıa conducir a mejoras en la estructura administrativa, sistemas y otros procesos directivos.

De acuerdo con la aseveración de Palich y Cardinal en [61], la diversificación y el desem-
peño se pueden co-relacionar proporcionalmente, es decir, si incrementa la diversificación, los
resultados también aumentan.

Acerca de las caracteŕısticas del desempeño en relación a la diversificación, existe una
elasticidad menor de la rentabilidad, ya que se involucran una serie de factores adicionales
como la calidad y la adaptabilidad a las necesidades directas de la empresa. No obstante, el
precio de los productos ofertados (cartera de productos) no determina la situación de mercado,
esto de acuerdo al autor Fierro en [18].

Por otra parte, para Huerta en [41], los distintos modelos reconocen que los acrecentamientos
en la diversificación no pueden tener relación con el incremento en el desempeño, al menos no
de forma continua.

El autor Fierro en [18], analiza las caracteŕısticas del desempeño en función de la diversifica-
ción, se puede hablar de una menor elasticidad de la rentabilidad, ya que se valoran múltiples
elementos adicionales como la calidad y la adaptación a las necesidades de la empresa. Sin
embargo, esto no significa que el precio de los productos ofertados (cartera de productos)
determine la situación de mercado.

2.2. Conceptos matemáticos

En esta sección se incluyen los conceptos matemáticos necesarios para construir el algoritmo,
evaluar los resultados de las pruebas e interpretarlos. Es crucial comprender estos conceptos,
ya que representan la base teórica sobre la cual se desarrollará la aplicación. La comprensión
de estos fundamentos no solo facilitará el desarrollo del algoritmo, sino que también permitirá
una evaluación e interpretación de los resultados en el contexto de su aplicación práctica.

2.2.1. Variable aleatoria

Sea (Ω,𭟋, P ) un espacio de probabilidad donde:

Ω es el conjunto de todos los posibles resultados del experimento.

𭟋 es una σ−álgebra sobre Ω (colección de subconjuntos de Ω que incluye Ω mismo, es
cerrada bajo la complementación y bajo uniones numerables).

P es una medida de probabilidad asignada a los eventos en 𭟋.



18 CAPÍTULO 2. MARCO TEÓRICO

Una función
X : Ω 7−→ R

es una variable aleatoria si para cada conjunto Borel B en R, la preimagen X−1(B) = {ω ∈
Ω : X(ω) ∈ B} pertenece a 𭟋, es decir, X es 𭟋-medible [26]. En otras palabras, es una función
de Ω en R que tiene la propiedad de satisfacer una condición de medibilidad. Al conjunto de
posibles valores que puede tomar X se le llama Rango o Recorrido de X y se denota con RX , al
ser un conjunto, este puede ser finito, infinito numerable o infinito no numerable [27]. Existen
dos tipos de variables aleatorias:

Discretas: Su recorrido es finito o infinito numerable, es decir, el recorrido de X es
RX = {x1, x2, ..., xn, ...} y además, para todo xi ∈ RX , se le asocia un número real
p(xi) = P (X = xi) llamado probabilidad de xi, tal que:
0 ≤ p(xi) ≤ 1 para todo xi ∈ RX , y∑∞

i=1 p(xi) = 1.

A p(xi) se le conoce como función de probabilidad puntual (denotada por fdpp) de X

Continuas: Su recorrido RX es infinito y no numerable, es decir, RX puede ser: (a, b),
[a, b), (a, b], [a, b], (−∞,∞), con a, b ∈ R, a < b y además existe una función f(x) llamada
función de densidad tal que cumple:
0 ≤ f(x) ≤ 1, para todo x ∈ RX , y∫∞
−∞ f(x)dx = 1.

2.2.2. Esperanza matemática

Conforme con Contreras y Cañada en [26], sea X : Ω 7−→ R una variable aleatoria dis-
creta con función de probabilidad puntual p(xj) y recorrido RX = {x1, x2, ...}. La esperanza
matemática de X se denota como E[X] y se define como:

E[X] =
∞∑
j=1

xjp(xj), (2.3)

siempre que la serie infinita (2.3) sea absolutamente convergente, es decir,
∑
|xj |p(xj) <∞.

Algunos puntos a mencionar son: esta suma comprende a todos los posibles valores que
puede tomar X y el número de sumandos puede ser finito o infinito (depende del conjunto de
valores de la variable aleatoria) [65].

Por otra parte, cuando X es una v.a. continua con función de densidad de probabilidad
f(x), la esperanza matemática de X se define por:

E[X] =

∫ ∞

−∞
xf(x)dx (2.4)
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siempre que la integral impropia (2.4) sea absolutamente convergente, es decir,
∫∞
−∞ |x|f(x)dx <

∞ [53].

Cuando la condición de absoluta convergencia no se cumple, se le denomina no existente
a la esperanza, en otras palabras, la esperanza de una variable aleatoria es un número que
indica el promedio ponderado de todos los valores posibles que puede obtener una variable X.
Comúnmente es conocida como media, valor esperado o valor promedio y es nombrada por la
letra griega µ.

En el lado opuesto, si la integral o suma de las ecuaciones no es convergente, se dice que la
variable no tiene esperanza finita [65].

2.2.3. Varianza

A manera de definición, Rincón en [65], asevera que es una medida del grado de dispersión
de los distintos valores posibles para la variable. Comúnmente se denota por σ2, en particular,
a la ráız de la varianza, σ, se le conoce como desviación estándar. Se denota por V ar(X) y se
puede definir como sigue. En caso de que X sea una variable aleatoria discreta:

V ar(X) =
∑
x

(x− E(X))2p(x). (2.5)

Cuando X es una variable aleatoria continua:

V ar(X) =

∫ ∞

−∞
(x− E(X))2f(x)dx. (2.6)

En conjunto, la varianza puede definirse como V ar(X) = E[(X−E(X))2, como observación,
si la suma o integral no existe, la variable aleatoria no tiene varianza finita.

Supóngase la proposición siguiente: Sean X y Y dos variables aleatorias, y sea c una cons-
tante. Entonces

V ar(X) ≥ 0,

V ar(c) = 0,

V ar(cX) = c2V ar(X),

V ar(X + c) = V ar(X),

V ar(X) = E(X2)− E2(X),

En general, V ar(X + Y ) ̸= V ar(X) + V ar(Y ).
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2.2.4. Covarianza

Debido a la necesidad de analizar al menos dos variables al mismo tiempo, Hernández y
Espinosa en [38], mencionan que surge una cuestión innata que conduce a conocer el grado de
relación y coherencia que poseen. Por lo cual, se pretende conocer si los valores de una variable
se modifican conforme a los de la otra, o si no lo se modifica. Este suceso puede ser cuantificado
a través de la covarianza.

En resumen, se define como sigue:

Cov(X,Y ) ≡ σXY = E[(X − µX)(Y − µY )]. (2.7)

en la cual:
E representa el operador de la esperanza matemática.
µX y µY son las medias poblacionales de X y Y .
Asimismo, las expresiones que siguen son equivalentes: Cov(X,Y ) y σXY .

Ahora, considerando la covarianza de una variable con ella misma, tendremos:

Cov(X,X) ≡ σXX = σ2
X = E[(X − µX)(X − µX)] = E(X − µX)2, (2.8)

lo cual se traduce en que la covarianza de una variable con ella misma es la varianza. Depen-
diendo del tipo de variable a considerar (continua o discreta), la ecuación se actualizaŕıa como
sigue:

Cov(X,Y ) =
∑
X

∑
Y

(X − µX)(Y − µY )fXY . (2.9)

ó como

Cov(X,Y ) =

∫∫ ∞

−∞
(X − µX)(Y − µY )fXY dxdy. (2.10)

En esta última ecuación, fXY es la función de probabilidad conjunta.

Si consideramos el producto, (X − µX)(Y − µY ) y “si los valores de X y Y tienden a ser
mayores o menores que los de las medias poblaciones, la covarianza tendrá signo positivo; por
el contrario, si los valores de X tienden a ser mayores o menores que los de su media, mientras
que los valores de Y vaŕıan de forma inversa, la covarianza tendrá signo negativo.” [38]
La magnitud del resultado tiene una estrecha relación con las diferencias en (X−µX)(Y −µY ).



2.2. CONCEPTOS MATEMÁTICOS 21

2.2.5. Modelos de regresión

Son una técnica utilizada para modelar la relación entre variables. En el momento en que
existe la motivación de evaluar la relación que contiene una variable de interés (comúnmente
denominada variable dependiente Y ), con un conjunto de variables (variables independientes
X1, X2, ..., Xn), resulta indispensable la aplicación de los modelos de regresión, los cuales per-
miten la obtención de información sobre cómo una variable de interés Y , variable dependiente,
vaŕıa cuando una de las independientes lo hace, en otras palabras, se describen como sigue.

X = (X1, X2, ..., Xn): variable controlada, predictora independiente, explicativa.

Y : variable respuesta, predicción, dependiente [17].

Y = f(X1, X2, ..., Xn) + ε. (2.11)

Estos modelos pueden tener fines explicativos, es decir, se busca evaluar la afectación del
cambio en unas caracteŕısticas determinadas (variables independientes) sobre otra caracteŕıstica
en particular (variable dependiente) o fines predictivos, estimar o aproximar el valor de una
caracteŕıstica (variable dependiente) en relación con los valores que pueden tomar en conjunto
otra serie de caracteŕısticas (variables independientes) [56].

Existen diversas opciones para estimar un modelo de regresión, los más comunes por faci-
lidad de aplicación e interpretación son el modelo de regresión lineal y el modelo de regresión
loǵıstica, la utilización de estos depende del tipo de variable dependiente, también conocida
como variable respuesta, que se pretenda estimar, si es una variable continua, el modelo de
regresión frecuentemente utilizado es de regresión lineal.

Por otro lado, si la variable de interés es dicotómica (es decir, toma dos valores como
hombre/mujer, śı/no, d́ıa/noche), comúnmente se utiliza la regresión loǵıstica. Además, es
posible mencionar otros tipos de modelos de regresión como la regresión no lineal o la regresión
ordinal.

Regresión lineal

Como se mencionó, actualmente existen diversas técnicas de regresión en función del tipo
de variables y de la relación que conforman, la más elemental y utilizada es la regresión lineal.
Este tipo de regresión, supone que la relación entre dos variables tiene una forma lineal (o bien,
es posible linealizarse mediante alguna transformación de las variables) [35]. En general, para
mencionar que existe regresión en los valores de una variable con respecto a otra, debe existir
alguna ĺınea, (denominada ĺınea de regresión) que notoriamente se ajusta en una cierta medida
a los valores observados. Algunos de los usos que se le da a la regresión es la identificación
de relaciones potencialmente causales o cuando no hay interrogantes sobre su relación causal,
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la predicción de una variable a partir de otra. Esta relación es significativamente más fácil
de observar en variables de tipo determinista, debido a que una define perfectamente el valor
de la otra, ya que al realizar las mediciones, los resultados estarán muy cerca de la ĺınea de
regresión; esta distancia de los puntos analizados con la ĺınea es denominada error de medición.
Sin embargo, existen otras variables que tienen factores de afectación aleatorios (múltiples), en
ocasiones desconocidos; en este caso, a esta variabilidad se le agrega aquella introducida por
los factores adicionales posibles.

Para introducir el procedimiento a seguir, se divide en cuatro etapas:

1. Trazar o dibujar los puntos en un gráfico cartesiano que muestre la relación entre las
variables como primera aproximación.

2. Determinar la ecuación de la ĺınea que se adhiera de mejor manera a dichos puntos.

3. Posteriormente, calcular la variabilidad de la muestra en función de la ĺınea de regresión
previamente calculada.

4. Realizar inferencias, por ejemplo, a través de gráficos de coordenadas en los que es posible
obtener “nubes de puntos”, ver Figura 2.1.

Figura 2.1: Nube de puntos. En las abscisas, los valores de la variable independiente X y, en las orde-
nadas, los de la variable dependiente Y .

El modelo de regresión parte de algunas suposiciones acerca de las variables y de las mues-
tras experimentales [19]:

Supuesto 1 Sea f un modelo de regresión, se tiene:

a) Linealidad: La relación existente entre X y Y es lineal.

b) Homogeneidad: El valor promedio del error es cero, E[ε] = 0.

c) Homocedasticidad: La varianza de los errores es constante, V ar(ε) = σ2.
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d) Independencia: El término del error εi no está correlacionado con las variables indepen-
dientes observadas xi, xi+1, ..., xk, es decir, E[εi|xi, xi+1, ..., xk] = 0 donde xi, xi+1, ..., xk
son las variables independientes del modelo.

e) Normalidad: Los errores siguen una distribución normal, ε ∼ N(0, σ).

Además, 1) La media de la población de Y dado un valor de X crece (o decrece) linealmente
a medida que X aumenta. 2) Para cualquier valor de X, los posibles valores de Y se distribuyen
normalmente. 3) La desviación estándar de la población de Y alrededor de su media a un valor
dado de X es la misma para todos los valores de X. En otras palabras, el modelo supone
aleatoriedad de la muestra, normalidad, linealidad y homogeneidad de las varianzas [22].

Regresión lineal simple

Se conoce como regresión simple al cálculo de la ecuación correspondiente a la ĺınea que
mejor describe la relación entre la respuesta y la variable que la explica [19]. Principalmente,
se pretende explicar o predecir la variable dependiente (Y ) a partir de una única variable
independiente, (x1), es decir, tiene el objetivo de predecir y/o estimar los valores de la variable
Y (dependiente), a partir de la obtención de la función lineal de la variable independiente. Como
mencionan los autores Rodŕıguez y Mora en [68], matemáticamente es Y expresada como sigue:

Y = β0 + β1x1 + ε, (2.12)

en donde:

Y es la variable a predecir;
β0 y β1, son parámetros desconocidos a estimar;
ε es el error que cometemos en la predicción de los parámetros.

Nota: Este modelo cumple el Supuesto 1.

Para comprobar, si la ĺınea de regresión es significativa, se debe comprobar la siguiente
hipótesis:

Supuesto 2 Teniendo un modelo lineal Y = β0 + β1x1 + ε, β1 ̸= 0.

Para comprobar la condición 2 debe realizarse una prueba de hipótesis con:

H0 : β1 = 0,

H1 : β1 ̸= 0.
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De acuerdo con los autores Montgomery, Peck y Vining en [55], es conveniente considerar
al regresor x como una variable controlada por el analista de datos y medida con un error des-
preciable, mientras que la respuesta y es una variable aleatoria. Es decir, hay una distribución
de probabilidad para y en cada valor posible de x. La media de esta distribución es

E[y|x] = β0 + β1x,

y la varianza es
V ar(y|x) = V ar(β0 + β1x+ ε) = σ2.

Aśı, la media de y es una función lineal de x aunque la varianza de y no depende del valor de
x, además, debido a que los errores no están correlacionados, las respuestas tampoco lo están.
Los parámetros β0 y β1, suelen llamarse coeficientes de regresión y tienen como interpretación
que la pendiente β1 es el cambio en la media de la distribución de y producido por un cambio
unitario en x. Si el rango de datos en x incluye x = 0, entonces la intersección β0 es la media
de la distribución de la respuesta y cuando x = 0. Si el rango de x no incluye al cero, entonces
β0 no tiene una interpretación práctica.

Estimación de mı́nimos cuadrados de los parámetros

Los parámetros β0 y β1 son desconocidos y deben ser estimados utilizando datos de muestra.
Supongamos que tenemos n pares de datos, (y1, x1), (y2, x2),..., (yn, xn), resultantes de un
experimento controlado para recopilar datos, un estudio observacional o registros históricos
existentes (estudio retrospectivo). El método de mı́nimos cuadrados se utiliza para estimar β0
y β1, es decir, se estiman de manera en que la suma de los cuadrados de las diferencias entre
las observaciones yi y la recta sea mı́nima. A partir de la ecuación (2.12), podemos escribir
para i = 1, 2, ..., n:

yi = β0 + β1xi + εi. (2.13)

La ecuación (2.12) puede ser vista como un modelo de regresión de la población, mientras
que la ecuación (2.13) es un modelo de regresión de muestra, escrita en términos de los n pares
de datos (yi, xi), para i = 1, 2, ..., n, de esta manera, el criterio de mı́nimos cuadrados es:

S(β0, β1) =

n∑
i=1

(yi − β0 − β1xi)
2 (2.14)

Los estimadores de mı́nimos cuadrados de β0 y β1, digamos β̂0 y β̂1, deben satisfacer:

∂S

∂β0

∣∣∣∣
β̂0,β̂1

= −2
n∑

i=1

(yi − β̂0 − β̂1xi) = 0

y
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∂S

∂β1

∣∣∣∣
β̂0,β̂1

= −2
n∑

i=1

(yi − β̂0 − β̂1xi)xi = 0

Simplificar estas dos ecuaciones, produce:

nβ̂0 + β̂1

n∑
i=1

xi =
n∑

i=1

yi,

β̂0

n∑
i=1

xi + β̂1

n∑
i=1

x2i =

n∑
i=1

yixi. (2.15)

Las ecuaciones (2.15), se denominan ecuaciones normales de mı́nimos cuadrados, su solución
es:

β̂0 = ȳ − β̂1x̄ (2.16)

y

β̂1 =

∑n
i=1 yixi −

(
∑n

i=1 yi)(
∑n

i=1 xi)
n∑n

i=1 x
2
i −

(
∑n

i=1)
2

n

, (2.17)

donde

ȳ =
1

n

n∑
i=1

yi

y

x̄ =
1

n

n∑
i=1

xi

son los promedios de yi y xi, respectivamente. Por lo tanto, β̂0 y β̂1 en las ecuaciones (2.16) y
(2.17) son los estimadores de mı́nimos cuadrados de la intersección y la pendiente, respectiva-
mente. El modelo de regresión lineal simple ajustado es entonces

ŷi = β̂0 + β̂1xi. (2.18)
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La ecuación (2.18) proporciona una estimación puntual de la media de y para un x parti-
cular. Dado que el denominador de la ecuación (2.17), es la suma de cuadrados corregida de xi
y el numerador es la suma corregida del producto cruzado de xi y yi, podemos escribir estas
cantidades en otra notación como:

Sxx =

n∑
i=1

x2i −
(
∑n

i=1 xi)
2

n
=

n∑
i=1

(xi − x̄)2 (2.19)

y

Sxy =

n∑
i=1

yixi −
(
∑n

i=1 yi)(
∑n

i=1 xi)

n
=

n∑
i=1

yi(xi − x̄). (2.20)

Y una manera más compacta de escribir la ecuación (2.17) es:

β̂1 =
Sxy

Sxx
. (2.21)

La diferencia entre el valor observado yi y el valor ajustado correspondiente ŷi es un residuo.
Matemáticamente, el residuo i-ésimo es para i = 1, 2, ..., n

εi = yi − ȳi = yi − (β̂0 + β̂1xi). (2.22)

Para el modelo descrito antes, es necesario realizar algunos pasos que el autor [68], menciona:

Exposición de los estad́ısticos para valorar la bondad de ajuste en el modelo de regresión
lineal simple, es decir, analizar el grado de asociación lineal entre las variables, aśı como la
proporción de variabilidad de la variable dependiente ejemplificada por la independiente.
Para conocer la bondad de ajuste, se utilizan estad́ısticos como:

• El Coeficiente de Correlación Lineal Simple (r) que mide el grado de asociación
lineal entre dos variables, este estad́ıstico oscila entre el intervalo (-1, 1) en el cual 1
es una fuerte asociación lineal positiva, si aumentan los valores de una variable, los
de la otra también y -1 es una fuerte asociación lineal negativa, es decir, si aumentan
los valores de una variable, disminuyen los de la otra, por último, si es 0 o próximo
a 0, se considera que no existe asociación lineal.

• El Coeficiente de Correlación Múltiple al Cuadrado o Coeficiente de Determinación
(R Square R2) que se define a partir del coeficiente de correlación múltiple (R) y mide
la proporción de variabilidad de la variable dependiente explicada por la variable
independiente introducida o por la recta de regresión. Si el valor que resulta lo
multiplicamos por 100, obtendremos el porcentaje de variabilidad explicada [68].

• El Coeficiente de Determinación Ajustado (Adjusted R Square) que aún cuando el
mencionado R2 se utiliza como medida de ajuste al modelo, existen algunas limi-
taciones al incrementar el número de variables que participan en el modelo (por
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ejemplo en el análisis multivariable), su valor también aumenta, por lo que puede
sobrestimar el verdadero R de la población, para contribuir a este inconveniente, se
utiliza el Coeficiente de Determinación Ajustado, que no tiene este incremento al
añadir variables a la ecuación.
Asimismo, queda ajustado por el número de observaciones y variables independientes
incluidas en la relación.

• El Error Tı́pico de Predicción (ETB) que se define como la fracción de la variable
dependiente que se evita explicar por falta de introducción o deficiente elección de
una variable. Para calcularlo, se utiliza la desviación t́ıpica de la variable dependiente
y el coeficiente de determinación ajustado.

• El Análisis de Varianza que permite valorar los ĺımites superiores de considerar
adecuado el modelo de regresión lineal para estimar los valores de la variable depen-
diente. La tabla ANOVA proporciona el estad́ıstico F a partir del cual es posible
contrastar la H0 de que R2 = 0, o en otras palabras, que las dos variables están
incorrelacionadas. Si el p-valor asociado al estad́ıstico F es menor que el nivel de
significancia (normalmente 0.05), rechazaremos la hipótesis nula planteada [68].

• Los Análisis de Residuales, los residuos “ε”, son estimaciones de los errores, deben
ser independientes y su distribución debe ser normal, es decir, los residuos observados
y los esperados bajo la hipótesis de distribución normal deben ser parecidos. Tiene
el objetivo de profundizar en la relación de las variables y ponderar la bondad de
ajuste de regresión obtenida.

Estimación de los parámetros o coeficientes de regresión: Si se confirma a través de los
estad́ısticos que los valores poseen una asociación lineal, y posterior al análisis del carácter
e intensidad de la relación entre las variables, se pueden estimar los parámetros B0 y B1

para efectuar predicciones de la variable dependiente. El que los estad́ısticos se rechacen,
no implica que las variables no posean la relación lineal, es decir, no es una co-implicación.

Para obtener dichos coeficientes, es posible utilizar el método de mı́nimos cuadrados, este
tiene sus bases en la minimización de la suma de los cuadrados de los residuos con el fin
de que la recta de regresión que se define tenga cercańıa a la nube de puntos observados,
es decir, que mejor los represente.

Los estad́ısticos asociados a la variable independiente que, para este momento, pasa a
formar parte del modelo de regresión simple son:

1. Coeficiente de regresión β: indica el número de unidades que aumentará la variable
dependiente por cada unidad que aumente la variable independiente.

2. SE(β): error t́ıpico de β, mide la precisión de β.

3. Coeficiente β: coeficiente de regresión estandarizado, expresa la pendiente de la recta
de regresión cuando todas las variables estén transformadas en puntuaciones Z, es
decir, han sido estandarizadas.

4. Constante (intercepto): es el valor de y cuando todas las variables independientes x
son 0.

5. Tolerancia: proporción de variabilidad no explicada por el resto de variables (1−R2),
a mayor incremento de la tolerancia, más independencia en la variable.
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6. Estad́ıstico T : permite comprobar si la regresión entre una variable independiente
y la dependiente es significativa. Si el p-valor asociado al estad́ıstico T es mayor al
nivel de significación, rechazaremos que la regresión sea significativa para las dos
variables relacionadas.

Se expone la secuencia de pasos que permiten determinar los anteriores puntos, se realizan
pruebas congruentes que permitan obtener la mayor cantidad de información posible.

Regresión lineal múltiple

El modelo de regresión múltiple es la extensión del modelo de regresión simple a k variables
explicativas [19]. La estructura del modelo de regresión múltiple es posible visualizarla en la
ecuación (2.23):

y = f(x1, x2, ..., xk) + ε, (2.23)

donde:
y es la variable explicada, dependiente o respuesta,
x1, x2, ..., xk son las variables explicativas, regresoras o variables independientes,
y = f(x1, x2, ..., xk) es la parte determinista del modelo,
ε representa el error aleatorio. Contiene el efecto sobre de todas las variables distintas de
x1, x2, ..., xk.

El modelo de regresión lineal múltiple con k regresores tiene la forma:

y = β0 + β1x1 + ...+ βkxk + ε, (2.24)

donde los parámetros βj con j = {0, 1, ..., k} son llamados coeficientes de regresión y representan
el cambio en la variable de respuesta y por unidad de cambio en xj cuando todas las variables
regresoras restantes xi(i ̸= j) se mantienen constantes. Por esta razón, los parámetros βj con
j = {1, 2, ..., k}, se denominan comúnmente coeficientes parciales de regresión.

Los modelos de regresión lineal múltiple se utilizan a menudo como modelos emṕıricos o
funciones de aproximación. Es decir, la verdadera relación funcional entre y y x1, x2, ..., xk es
desconocida, pero sobre ciertos rangos de las variables regresoras, el modelo de regresión lineal
es una aproximación adecuada a la función real.

Para una mejor comprensión, describimos el vector de variables independientesX y el vector
de coeficientes β:

X es la matriz de datos que contiene las variables independientes xij para i = 1, 2, . . . , n y
j = 1, 2, . . . , p. β es el vector de coeficientes asociado, compuesto por β1, β2, . . . , βp.

Se puede utilizar el método de mı́nimos cuadrados para estimar los coeficientes de la ecua-
ción (2.24), suponiendo que se dispone de n > k observaciones disponibles, que yi denota la
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i-ésima respuesta observada y xij denota la i-ésima observación o nivel del regresor xj , que
el término de error ε en el modelo tiene E(ε) = 0, V ar(ε) = σ2, y que los errores no están
correlacionados.

La ecuación (2.24), para i = 1, 2, ..., n, puede escribirse como:

yi = β0 + β1xi1 + β2xi2 + ...+ βkxik + εi = β0 +

k∑
j=1

βjxij + εi. (2.25)

La función de mı́nimos cuadrados es:

S(β0, β1, ..., βk) =

n∑
i=1

ε2i =

n∑
i=1

(yi − β0 −
k∑

j=1

βjxij)
2. (2.26)

La función S, se minimiza con respecto a β0, β1, ..., βk y los estimadores de mı́nimos cuadrados
de β0, β1, ..., βk, deben satisfacer:

∂S

∂β0
= −2

n∑
i=1

(yi − β̂0 −
k∑

j=1

β̂jxij) = 0, (2.27)

y para j = 1, 2, ..., k,

∂S

∂βj
= −2

n∑
i=1

(yi − β̂0 −
k∑

j=1

β̂jxij)xij = 0. (2.28)

Simplificando la ecuación (2.28), se obtienen las ecuaciones normales de mı́nimos cuadrados.

Es posible desarrollar un estimador de σ2 a través de la suma de cuadrados,

SSRes =

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2 =

n∑
i=1

e2i = e′e.

donde:
e es un vector columna de errores (e1, e2, ..., en)

T ,
e′ es la transpuesta de e, un vector fila (e1, e2, ..., en),

Sustituyendo e = y −Xβ̂, se tiene:

SSRes = (y −Xβ̂)′(y −Xβ̂)

= y′y − β̂′X ′y − y′Xβ̂ + β̂′X ′Xβ̂

= y′y − 2β̂′X ′y + β̂′X ′Xβ̂

. Debido a que X ′Xβ̂ = X ′y, entonces:

SSRes = y′y − β̂X ′y. (2.29)
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en la cual:
X es la matriz de diseño (o matriz de regresores), que incluye las observaciones de las varia-
bles independientes (predictoras). Para un modelo de regresión lineal con n observaciones y k
variables predictoras, X es una matriz de dimensión n× k,
X ′ es la transpuesta de la matriz X, se obtiene una matriz de dimensión k × n,
y es el vector de observaciones de la variable dependiente (respuesta). En un modelo con n
observaciones, y es un vector columna de dimensión n× 1,
y′ es la transpuesta del vector y, lo que convierte a y en un vector fila de dimensión 1× n.

Podemos demostrar que los estimadores de máxima verosimilitud para los parámetros del
modelo en la regresión lineal múltiple, cuando los errores del modelo se distribuyen de for-
ma normal e independiente, también son estimadores de mı́nimos cuadrados. Consideremos el
modelo:

y = Xβ + ε. (2.30)

Y que los errores se distribuyen normal e independientemente con una varianza constante
σ2 o que ε se distribuye como N(0, σ2I). La función de densidad normal para los errores es:

f(εi) =
1

σ
√
2π

exp(− 1

2σ2
ε2i ).

Debido a que la función de verosimilitud es la densidad conjunta de ε1, ε2, ..., εn, o
∏n

i=1 f(εi).
La función de verosimilitud es:

L(ε, β, σ2) =
n∏

i=1

f(εi) =
1

(2π)(n/2)σn
exp(− 1

2σ2
ε′ε).

Teniendo en cuenta que se puede escribir ε = y −Xβ, la función se convierte en:

L(y,X, β, σ2) =
1

(2π)n/2σn
exp

(
− 1

2σ2
(y −Xβ)′(y −Xβ)

)
. (2.31)

Al utilizar el logaritmo de la función de verosimilitud,

lnL(y,X, β, σ2) = −n

2
ln(2π)− n ln(σ)− 1

2σ2
(y −Xβ)′(y −Xβ).

Para un valor fijo de σ, el logaritmo de la función de verosimilitud, se maximiza cuando el
término (y−Xβ)′(y−Xβ) se minimiza. Por lo tanto, el estimador de máxima verosimilitud de
β, bajo errores normales es equivalente al estimador de mı́nimos cuadrados β̂ = (X ′X)−1X ′y.
El estimador de máxima verosimilitud de σ2 es:

σ̃2 =
(y −Xβ̂)

′
(y −Xβ̂)

n
. (2.32)
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Posteriormente a la estimación de los parámetros en el modelo, se busca responder dos
preguntas, ¿cuál es la idoneidad general del modelo? y, ¿qué regresores espećıficos parecen im-
portantes? Las pruebas formales, explicadas a continuación, requieren que los errores aleatorios
sean independientes y sigan una distribución con media E(ei) = 0 y varianza V ar(εi) = σ2.

Pruebas de hipótesis en regresión lineal múltiple

Prueba de significancia: es una prueba para determinar si existe una relación lineal entre
la respuesta y y alguna de las variables del regresor x1, x2, ..., xk. Usualmente se considera
que este procedimiento es una prueba general o global de la adecuación del modelo. Las
hipótesis apropiadas son:

H0 : β1 = ... = βk = 0.

H1 : βj ̸= 0 para al menos una j.

Es posible notar que el rechazo de la hipótesis nula implica que al menos uno de los regre-
sores x1, x2, ..., xk contribuye significativamente al modelo. El procedimiento de prueba
es una generalización del análisis de varianza utilizado en la regresión lineal. La suma
total de cuadrados SST se divide en una suma de cuadrados debido a la regresión, SSR,
y una suma residual de cuadrados , SSRes. Aśı

SST = SSR + SSRes.

Pruebas sobre coeficientes de regresión individuales y sobre subconjuntos de coeficientes:

Después de determinar que al menos uno de los regresores tiene importancia, es necesario
saber cuál o cuáles lo son. Agregar una variable a un modelo de regresión siempre causa
que la suma de cuadrados para la regresión aumente y la suma de cuadrados residual
disminuya.

Debemos decidir si el aumento en la suma de cuadrados de la regresión justifica el uso del
regresor adicional en el modelo. La adición de un regresor también aumenta la varianza del
valor ajustado ŷ, por lo que debemos ser cuidadosos e incluir solo aquellos regresores que
realmente aporten valor en la explicación de la respuesta. Además, agregar un regresor no
importante puede incrementar la media residual de los cuadrados, lo cual podŕıa disminuir
la utilidad del modelo.

Las hipótesis para comprobar la significancia de cualquier coeficiente de regresión indivi-
dual como βj , son:

H0 : βj = 0, H1 : βj ̸= 0. (2.33)

Si H0 : βj = 0 no se rechaza, esto indica que el regresor xj se puede eliminar del modelo.
El estad́ıstico de prueba para esta hipótesis es:

t0 =
β̂j√
σ̂2Cjj

=
β̂j

se(β̂j
. (2.34)
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en donde Cjj es el elemento diagonal de (X ′X)−1 correspondiente a β̂j . La hipótesis nula
H0 : βj = 0 se rechaza si |t0| > tα/1,n−k−1. Es importante mencionar que esta es realmente

una prueba parcial o marginal porque el coeficiente de regresión β̂j depende de todas las
demás variables del regresor xi(i ̸= j) que están en el modelo. Por lo tanto, esta es una
prueba de la contribución de xj dados los demás regresores en el modelo.

Intervalos de confianza en la regresión múltiple

Para construir intervalos de confianza para los coeficientes de regresión βj , se continuará
asumiendo que los errores εi se distribuyen de forma normal e independientemente con media
cero y varianza σ2. Por lo tanto, las observaciones yi se distribuyen de forma normal e indepen-
diente con media β0+

∑k
j=1 βjxij y varianza σ2. Dado que el estimador de mı́nimos cuadrados

β̂ es una combinación lineal de las observaciones, se deduce que β̂ se distribuye normalmente
con vector de medias β y matriz de covarianza σ2(X ′X)−1.

Esto implica que la distribución marginal de cualquier coeficiente de regresión β̂j es normal
con media βj y varianza σ2Cjj , donde Cjj es el j-ésimo elemento de la matriz diagonal (X ′X)−1.
En consecuencia, cada uno de los estad́ısticos para j = 0, 1, ..., k,

β̂j − βj√
σ̂2Cjj

, . (2.35)

posee una distribución t con n − p grados de libertad. Basándonos en el resultado dado en la
expresión (2.35), podemos definir un intervalo de confianza de 100(1−α)% para el coeficiente
de regresión βj , j = 0, 1, . . . , k, como:

β̂j − tα/2,n−p

√
ω̂2Cjj ≤ βj ≤ β̂j + tα/2,n−p

√
ω̂2Cjj . (2.36)

Considerando el error estándar del coeficiente de regresión β̂j como:

se(β̂j) =

√
σ̂2Cjj

.

La regresión lineal múltiple pretende ajustar modelos lineales o bien, que sean linealizables
entre una variable dependiente y más de una variable independiente [35]. El antecedente mos-
trado es la aseveración de que en la regresión simple se tiene una única variable predictora.
Sin embargo, en ocasiones, es necesario considerar dos o más variables regresoras o predictoras,
por lo que se debe recurrir al uso de este tipo de regresión [19].
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Respecto a la utilización del modelo de regresión lineal múltiple, se puede mencionar: Cuan-
do la variable y, tiene una relación de dependencia lineal con cada una de las variables explica-
tivas x1, x2, ..., xk, y cuando un regresor no basta para explicar suficientemente la variabilidad
de y.

En cuestión de los supuestos del modelo de regresión lineal múltiple, al ajustarlo, se su-
pondrá que se verifican las siguientes hipótesis:

1. Fijados los valores de las variables x1, x2, ..., xk, se tiene que:

yi = β0 + β1x1i + ...+ βkxki + εi. (2.37)

2. Cualquier par de errores, ei y ej , son independientes.

3. Las variables explicativas son, algebraicamente, linealmente independientes.

4. El número de datos es mayor o igual que k + 2.

Es importante considerar que el parámetro βi, en regresión múltiple, representa el efecto
del aumento de una unidad del regresor sobre la respuesta, y, cuando el resto de los regresores
permanecen constantes [19].

2.2.6. P-Value

El valor p (P-Value) se introdujo en 1925 por el estad́ıstico Ronald A. Fisher, quien lo
utilizó en pruebas de significación y diseño de experimentos. Este valor es la probabilidad que
nos permite determinar si los resultados de una prueba son significativos. En otras palabras,
el valor p estima si la probabilidad de obtener los resultados observados es lo suficientemente
pequeña como para rechazar la hipótesis nula. Es una probabilidad calculada basada en los
datos observados, asumiendo que la hipótesis nula es verdadera [71].

De acuerdo con los autores Mendivelso y Rodŕıguez en [52], este valor, también conoci-
do como Valor cŕıtico de la prueba estad́ıstica, es utilizado en la investigación para analizar
los resultados, es una cantidad que nos indica la inusualidad de los resultados en la muestra
estudiada considerando que la hipótesis nula (H0), es verdadera, en otras palabras, es la pro-
babilidad de rechazar la hipótesis nula con los resultados obtenidos. Además, mencionan que
cuando el p-value es muy pequeño (comparado con el valor α o nivel de confianza establecido),
es posible pensar que los datos probablemente no se producirán solo por azar.

2.2.7. Variable Dummy

De acuerdo con Granados en [35], es una variable dicotómica, es decir, únicamente toma
los valores 0 y 1, se construye expresamente con algún propósito informativo o interpretativo,
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ocasionalmente, se construyen para obtener información sobre la influencia de cada escalón
de una variable factor ordinal, es decir, que se puede introducir literalmente en un modelo o
factor puro, en el cual, no es posible introducirse de ninguna manera debido a que carece de
interpretación, en este último caso, es posible otorgarle caracteŕısticas de variables Dummies.

Para realizar esto, el programa en el que se realice, excluirá una dummy con el fin de que
no estén perfectamente colineadas, (expresarse como combinación de las demás), también es
importante, considerar que la interpretación de los β, serán el grado de cambio de la variable
dependiente cuando el individuo pasa de la variable excluida a la dummy estimada [5].

Por estas razones, existe la posibilidad de tener resultados significativos o no, en ocasiones,
se menciona que para otro tipo de variables, se excluyen las no significativas, sin embargo, en
el aspecto de variables dummies, se deben incluir todas mientras una sea significativa.

En otras palabras, la variable dummy permite medir el efecto de una determinada carac-
teŕıstica de los individuos (o periodos) en la muestra. T́ıpicamente la variable dummy toma el
valor de uno cuando la caracteŕıstica de interés está presente y cero en caso contrario.

2.2.8. Prueba de razón de verosimilitudes

Se comenzará por mencionar que un procedimiento para contrastar un juego de hipótesis es
la Razón de Verosimilitud Generalizada, esta razón, se sustenta en el lema de Neyman-Pearson,
junto con la estimación de máxima verosimilitud. A continuación, se define matemáticamente
el estad́ıstico de Razón de Verosimilitud Generalizada (RVG):

λ(X) =
supωϵΩ0f(X;ω)

supωϵΩ1f(X;ω)
=

supωϵΩ0L(ω)

supωϵΩ1L(ω)
, (2.38)

donde L(ω) es la función de verosimilitud. En el momento de la utilización del estad́ıstico λ, se
debe considerar su distribución cuando H0 es verdadera, si tiene un grado elevado de dificultad
es posible utilizar la distribución asintótica [46].

Se consideran ahora las aportaciones del autor Fernández en [29], se definen dos aspectos
clave: la sensibilidad (fracción de verdaderos positivos (FVP)) y especificidad (fracción de
verdaderos negativos (FVN)), para definir:

Razón de verosimilitudes positiva o cociente de probabilidades positivo: se refiere a la
razón entre la fracción de verdaderos positivos con la fracción de falsos positivos de esta
forma:

RV+ =
Sensibilidad

1− Especificidad
.

Razón de verosimilitudes negativa o cociente de probabilidades negativo: se calcula como
la razón entre la fracción de falsos negativos, y la fracción de verdaderos negativos, como
sigue:

RV− =
1− Sensibilidad

Especificidad
.
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2.2.9. Prueba de correlación

El concepto de correlación comprende dos observaciones (X y Y ), y pretende mostrar el
valor que toma Y para determinado valor de X, algunas de los objetivos son examinar la
tendencia de dos variables al ir juntas, cuantificar la magnitud de la correlación entre dos
variables y predecir valores. En un caso particular positivo, si estas variables tuvieran una
correlación perfecta se podŕıa inferir el valor de la variable Y conociendo el valor de X. Existen
diversas pruebas estad́ısticas que permiten conocer la fuerza de asociación o correlación entre
dos variables (cuantitativas y cualitativas), el resultado se expresa a través del coeficiente de
correlación.

Coeficiente de Pearson

Es un indicador para describir numéricamente la fuerza, relación y dirección del lazo entre
dos variables cuantitativas de distribución normal, es útil para la determinación de la tendencia
de dos variables a ir juntas, como fue mencionado con anterioridad, covarianza. Su cálculo se
puede enunciar como sigue:

r =
n
∑

(XY )− (
∑

(x))(
∑

(Y )√
[n

∑
(x)2 − (

∑
(x))2][n

∑
(Y )2 − (

∑
(Y ))2]

, (2.39)

en donde el numerador es la covarianza (suma de productos xy) y el denominador es la ráız
del producto de las sumas de cuadrados de ambas variables.

Para denominar al coeficiente de correlación, se utiliza una “r”que toma valores en el
intervalo de (-1, +1), con las siguientes consideraciones: un valor de 0 representa que no hay
correlación, es decir, el comportamiento de una variable no tiene relación con el de la otra, un
valor de correlación perfecto, ocurre en los valores de -1, 0, +1, lo cual conlleva a deducir que el
valor de una variable se puede determinar al conocer el valor de la segunda, entre más cercano
a 1 sea el coeficiente de correlación, mayor será la fuerza de asociación.

Un signo positivo implica la relación positiva de las variables, es decir, si una aumenta, la
otra también lo hará, por el contrario, un signo negativo implica una relación negativa de las
variables, si una aumenta, la otra disminuirá [70]. La hipótesis posible a plantear será:

H0 : r = 0 no existe correlación.

H1 : r ̸= 0 existe correlación y puede ser positiva o negativa.

El autor también menciona que la presencia de una correlación estad́ıstica no implica forzosa-
mente causalidad; es importante considerar los factores y caracteŕısticas que pueden afectar a
la relación causal.
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2.2.10. Modelo Lasso

Este modelo de regresión, busca realizar una selección de variables a través de una técnica
de regresión lineal, por esta razón, el autor Tibshirani en [74], propone LASSO (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator),la cual es un técnica de regresión lineal regularizada como
otras ya creadas en su campo, con la diferencia de realizar la penalización de variables, lo cual
tiene consecuencias en la interpretación de los resultados.

El auge en los últimos años en la investigación y aplicación de técnicas tipo LASSO, se debe
principalmente al desarrollo paralelo de algoritmos eficientes. De acuerdo con el autor Pacheco
en [60], para la metodoloǵıa del modelo, LASSO resuelve el problema de mı́nimos cuadrados
con restricción sobre la Norma L1 del vector de coeficientes, de esta forma:

mı́n
β

n∑
i=1

(yi −
p∑

j=1

βjXij)
2, siendo

p∑
j=1

|βj | ≤ s, (2.40)

lo cual es equivalente a
n∑

i=1

(yi −
p∑

j=1

βjXij)
2 + λ

p∑
j=1

|βj |. (2.41)

donde:

yi: Es el valor observado de la variable dependiente para la observación i.

Xij : Es el valor de la j-ésima variable independiente para la observación i.

βj : Es el coeficiente de regresión asociado con la j-ésima variable independiente.

n: Es el número total de observaciones.

p: Es el número total de variables independientes.

s: Es un parámetro que define la restricción sobre la normal L1 del vector de coeficientes
β.

λ ≥ 0: Es el parámetro de penalización que controla la cantidad de regularización aplicada al
modelo. A medida que λ aumenta, la penalización por complejidad aumenta, forzando algunos
coeficientes βj a acercarse a cero o a ser exactamente cero, lo que induce la selección de variables.

β̂lasso: Es el estimador de los coeficientes de regresión obtenido mediante el método LASSO.

T : Es el vector de respuesta que contiene los valores observados de la variable dependiente.

Es importante destacar que s es un parámetro que controla la cantidad de penalización
aplicada a la suma absoluta de los coeficientes βj y la restricción

∑p
j=1 |βj | ≤ s asegura que la

suma de los valores absolutos de los coeficientes no exceda s.
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Si s es grande, la restricción es menos estricta, lo que permite que más coeficientes βj
tengan valores más grandes y menos coeficientes sean forzados a ser cero. Por otra parte,
si s es pequeño, la restricción es más estricta, lo que fuerza a que más coeficientes βj sean
exactamente cero, esto induce la selección de variables, eliminando aquellas que no contribuyen
significativamente al modelo.

A diferencia de la regresión Ridge y mı́nimos cuadrados ordinarios, el estimador β̂lasso es
no lineal en el vector de respuesta T, por lo cual no hay una expresión limitada del mismo
(excepto para el caso de un diseño ortogonal XTX − Ip).

Al tomar valores crecientes de λ0 y valores decrecientes de s, los coeficientes βj se acercan
significativamente a 0, y algunos de ellos, se anulan, es preciso decir que LASSO produce la
estimación y selección de variables en forma continua y simultánea.

2.2.11. Parámetro error estándar

El autor señala que el error estándar de estimación comprende a la desviación normal de
los residuos, es importante conocer y considerar en el momento del análisis al error estándar
de cada parámetro debido a que se relaciona con la posibilidad de estimar los intervalos de
confianza y hacer inferencias probabiĺısticas para interpretar en el rango en el que radican [75].

Respecto a la manera de disminuir dicho error, existen dos maneras en general: incrementar
el tamaño de la muestra debido a que el error estándar es inversamente proporcional a la ráız
del tamaño de la muestra, es decir, a mayor tamaño de muestra, menor variabilidad de datos,
la segunda forma es reducir la variabilidad de los datos, es posible realizarse a través de diseños
de muestreo estratificados,(si existen subpoblaciones o estratos más homogéneos).

En conjunto, además del tamaño de muestra, es importante seleccionar de manera correcta
dicha muestra, ya que influye en la precisión de los parámetros.

2.2.12. Modelo autorregresivo integrado de medias móviles de orden p,d,q
ARIMA (p,d,q)

Como su nombre lo indica, este modelo es una combinación de los modelos autorregresivos y
del modelo de medias móviles, incluye un proceso de restablecimiento de inestabilidad original
presente en una serie de tiempo, denominada “integración d”. La forma general de un Modelo
autorregresivo integrado de medias móviles de orden p,d,q (ARIMA) es como sigue:

X ′
t = c+ ϕ1X

′
t−1 + ...+ ϕpX

′
t−p + ϵt + θ1ϵt−1 + ...+ θqϵt−q. (2.42)

en donde X ′, expresa que sobre la serie original Xt se han aplicado d diferencias. En la esti-
mación de los modelos ARIMA el problema parte de identificar el modelo que mejor describa
el fenómeno a predecir [15].
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Se busca modelar y predecir una serie de tiempoXt mediante una combinación de sus valores
pasados, los errores pasados y las diferencias entre los valores pasados. De primera instancia, en
cuesión de modelado, se busca identificar los parámetros (p, d, q) que mejor describan la serie
temporal Xt. Estos parámetros representan el orden del componente autorregresivo (AR), el
componente de integración (I) y el componente de medias móviles (MA), los cuales se definen
a continuación:

Componente Autorregresivo (AR): Este componente está representado por p términos
autorregresivos, que capturan la relación lineal entre los valores pasados de la serie tem-
poral y el valor actual. En otras palabras, el componente AR modela cómo los valores
previos de la serie temporal afectan al valor presente. Matemáticamente, el componente
autorregresivo se representa como AR(p), donde p, es el orden del término autorregresivo.
La ecuación t́ıpica de un componente autorregresivo es:

Xt = c+ ϕ1Xt−1 + ϕ2Xt−2 + ...+ ϕpXt−p + εt (2.43)

donde Xt es el valor actual de la serie temporal, c es una constante, ϕ1, ϕ2, ..., ϕp son los
coeficientes autorregresivos y εt es el término de error.

Componente de Integración (I): Este componente está representado por el parámetro d,
que indica el número de diferencias necesarias para hacer estacionaria la serie temporal.
La diferenciación implica calcular la diferencia entre los valores de la serie en diferentes
puntos de tiempo. La idea detrás del componente de integración es transformar una serie
temporal no estacionaria en una serie temporal estacionaria, lo que facilita el modelado.
Matemáticamente, el componente de integración se representa como I(d).

Componente de Medias Móviles (MA): Está representado por q términos de medias móvi-
les, que capturan la relación lineal entre los errores pasados y el valor actual de la serie
temporal. El componente de medias móviles modela cómo los errores pasados afectan al
valor actual de la serie temporal. Matemáticamente, el componente de medias móviles se
representa como MA(q), donde q es el orden del término de medias móviles. La ecuación
t́ıpica de un componente de medias móviles es:

Xt = c+ εt + θ1εt−1 + θ2εt−2 + ...+ θqεt−q (2.44)

donde θ1, θ2, ..., θq son los coeficientes de medias móviles y εt son los términos de error.

Posteriormente, una vez identificados los valores de p, d y q, se procede a estimar los coeficien-
tes ϕ1, ϕ2, ..., ϕp del modelo autorregresivo, los coeficientes θ1, θ2, ..., θq del modelo de medias
móviles y posiblemente el término constante c. Esto se puede hacer mediante métodos como
mı́nimos cuadrados o de máxima verosimilitud.

Por último, al obtener los parámetros del modelo ARIMA, se utilizan para predecir futu-
ros valores de la serie temporal Xt. Esto se realiza utilizando la estructura del modelo para
proyectar los valores futuros de la serie, teniendo en cuenta los valores y errores pasados.



Caṕıtulo 3

Modelos de valoración de activos
financieros

A continuación se encontrará una explicación detallada de los populares modelos de valora-
ción de activos CAPM y Fama-French de tres factores, basada en aseveraciones de expertos en
el campo, se plantea como base para realizar la aplicación en el mercado financiero mexicano, se
presentan supuestos, ecuaciones y gráficas, es importante empaparse de la información teórica
para crear un contexto significativo que promueva la comprensión de los casos que se estudian.

3.1. Capital Asset Pricing Model (CAPM)

De acuerdo con el autor Alonso en [6], el modelo CAPM (siglas de Capital Asset Pricing
Model), procede de los trabajos del autor Markowitz en 1952 [48], los cuales pretenden selec-
cionar un portafolio (con condiciones favorables) a través de un problema de maximización de
utilidad bajo condiciones inciertas. Para resolver este problema, se supuso que las preferencias
de los inversionistas eran externadas y en particular satisfechas con la media y varianza de
los retornos (rentabilidad) del portafolio de inversión durante un periodo correspondiente. En
otras palabras, el tratamiento de la elección del portafolio óptimo tiene dos pilares, también
conocidos como parámetros de la distribución de los retornos: la varianza (desviación estándar
al cuadrado) y la media. En consecuencia de la necesidad de demostrar una relación lineal entre
dicho retorno y el riesgo de un activo, se toman a consideración algunos supuestos enlistados a
continuación:

Todos los inversionistas tienen un mismo horizonte de inversión, un periodo, en el cual
intentan maximizar su riqueza escogiendo portafolios basándose en la media y varianza
de la rentabilidad de sus activos.

No hay costo de transacciones (comprar y/o vender activos), si hubiera, la rentabilidad

39
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de cualquier activo, seŕıa una función que depende de si el inversor lo adquirió antes del
periodo de decisión.

Todos los inversionistas pueden obtener y otorgar préstamos (en otras palabras, invertir
en activos libres de riesgo como bonos gubernamentales) por una cantidad ilimitada a
una tasa libre de riesgo (Rf ). Además, no existen restricciones para la venta en corto de
activos, es decir, pueden vender cualquier cantidad de cualquier activo.

Los inversionistas tienen expectativas homogéneas, es decir, todos los inversionistas tienen
estimados (subjetivos) idénticos de las medias, varianzas y covarianzas de los retornos de
los activos.

Todos los activos son perfectamente divisibles y ĺıquidos, es decir, pueden tomar cualquier
posición en una inversión, independientemente del tamaño de su riqueza.

No existen impuestos, en especial impuesto de los ingresos personales en el mercado.

Las cantidades de los activos están dadas (son fijas).

Los inversionistas toman las decisiones sólo en términos de valores esperados y desviacio-
nes estándares de la rentabilidad en su portafolio, en otras palabras, cada inversor toma
la decisión de los componentes de su portafolio [6].

De acuerdo con los autores Gysel y Samano en [8]: La aseveración en la que se basa el
modelo es que la rentabilidad está linealmente relacionada con el riesgo sistemático, este riesgo
es medido y denotado por β.

Con estos supuestos como base, el retorno esperado (E[Rj ]), de cualquier activo j está dado
por:

E[Rj ] = Rf + λ ∗ Cov[Rj , RM ]

σRM
. (3.1)

En esta ecuación, Rf es la tasa libre de riesgo, λ es la prima de riesgo de mercado por
unidad de riesgo y podemos calcularla como sigue:

λ =
E[RM ]−Rf

σRM
. (3.2)

Considerando RM como el retorno del portafolio del mercado, hay una inversión en cada
activo que existe en el mercado y esto es directamente proporcional a su valor total.

Por otra parte, Cov[Rj , RM ] refleja el valor en el que vaŕıan los retornos del activo j y el
portafolio de mercado. Por último, σRM representa la desviación estándar de los retornos del
portafolio de inversión o mercado.
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Ahora, siguiendo la idea de los autores Gysel y Samano en [8] y considerando el parámetro
β y sus caracteŕısticas, es posible observar en términos estad́ısticos la tendencia de una acción
en particular a covariar en el mercado. Por ejemplo, una acción con β = 1 tiende a fluctuar
de la misma manera que el mercado. Si el parámetro β < 1, las acciones tienen un menor
desplazamiento que las del mercado. Para un β > 1, las acciones tienen un mayor movimiento
que las del mercado. Como implicación, los inversionistas que asuman más riesgo, tendrán
expectativas más altas en cuestión de rentabilidad. En otras palabras, si un inversionista tiene
una cartera no riesgosa (β = 0), entonces se esperaŕıa que tuviera la tasa de rendimientos sobre
activos libres de riesgo. Y si otro inversionista tuviera una cartera riesgosa, con el mismo riesgo
que la cartera de mercado, (β = 1), se esperaŕıa que la tasa de rendimientos fuera igual que la
de la cartera de mercado.

En un punto intermedio, se puede considerar a un inversionista que incluye en su cartera
una proporción w de activos riesgosos y el resto 1−w, de activos poco riesgosos. Para calcular
el riesgo de la cartera compuesta se utiliza β (este parámetro es un promedio ponderado de los
β de los valores componentes, donde las ponderaciones son las proporciones de la cartera).

Considerando estas deducciones de forma matemática: El parámetro βp es un promedio
ponderado del primer β (correspondiente a la cartera de mercado) y del segundo β (correspon-
diente a la cartera libre de riesgo), es decir,

βp = (1− w)βA + wβB, (3.3)

en donde βA pertenece al activo libre de riesgo y βB pertenece al activo con riesgo. Y debido
a que el β de los activos de mercado es 1 y el del activo libre de riesgo es de 0, entonces:

βp = w. (3.4)

Lo cual indica que βp es igual a la fracción del dinero invertido en la cartera riesgosa.

Además, si de los fondos del inversionista 100% o menos es invertido en la cartera riesgosa,
β estará entre los valores: 0 ≤ β ≤ 1. Sin embargo, si pide prestado a una tasa con poco riesgo
invirtiendo el importe total en la cartera riesgosa, como w es más grande que 1 y (1 − w) es
negativo, b ≥ 1.

El rendimiento esperado de la cartera que contiene a los activos (con riesgo y libre de riesgo)
es un promedio ponderado de los rendimientos esperados de las dos carteras, es decir,

E[RP ] = (1− w) ∗Rf + w ∗ E[Rm], (3.5)

en donde:

E[Rp] y E[Rm] son los rendimientos esperados de la cartera y el ı́ndice de mercado.

Rf es la tasa libre de riesgo.
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Sustituyendo la ecuación (3.4) en la ecuación (3.5), se obtiene:

E(Rp) = (1− βp) ∗Rf + βp ∗ E(Rm), (3.6)

es decir,

E[Rp] = Rf + βp ∗ [(E[RM ]−Rf )], (3.7)

en esta ecuación, βp = Cov[E[Rp, E[RM ]]/V ar(E[RM ]). Esta es la ecuación identificadora
del modelo de valuación de activos de capital, CAPM, utilizada comúnmente en temas de
manejo de riesgos, costo de capital (cálculo), análisis de eventos, valoración de activos, etc.

Es posible observar, que de esta manera se puede expresar la ecuación del retorno esperada.
Indica que el rendimiento esperado de una cartera debe exceder la tasa de retorno libre de
riesgo por una cantidad que es proporcional al β de la cartera, es decir, el retorno esperado
depende de la tasa libre de riesgo y un retorno extra por el riesgo asumido (β(E[RM ]−Rf )).

El retorno extra depende directamente del coeficiente β, una medida del riesgo del activo en
función de la variación de sus retornos y los del mercado, para calcularlo se utiliza la covarianza
y tiene una dependencia de la diferencia entre el retorno esperado del mercado y la tasa libre
de riesgo

(E[RM ]−Rf ),

la cual trivialmente se conoce como prima de riesgo de mercado. Por lo tanto, el rendimiento
esperado y el riesgo poseen una relación lineal.

De acuerdo con los autores Hincapié y López en [39], una forma alternativa de construir la
ecuación del modelo CAPM, es la siguiente:

E[Rp]−Rf = α+ β(E[Rmt]−Rf ) + εt. (3.8)

Esta ecuación es más intuitiva y utilizada para realizar estimaciones, se incluyen dos térmi-
nos adicionales a los mencionados anteriormente, εt, el cual indica la perturbación estocástica
presente en el modelo y α, que es el intercepto de la recta de regresión, obtiene el valor de la
prima del activo cuando la prima de mercado toma el valor de cero, es decir, que el mercado
obtuvo una rentabilidad igual a la tasa libre de riesgo, para algunos autores, este factor no es
considerado [57].

Ahora, a manera de explicación, si se considera la frontera eficiente sin pedir prestado ni
prestar, es posible observar que en la siguiente figura, el segmento BC es la frontera eficiente, y
el segmento ABC es la serie de portafolio de mı́nima varianza. Debido a que todas las personas
tienen distintas expectativas, la frontera eficiente puede diferir en cada inversionista.
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Figura 3.1: Frontera eficiente sin prestar ni pedir prestado.

En otro escenario, si se pudiera pedir prestado o prestar a una tasa con poco riesgo, el
portafolio de activos con riesgo podŕıa ser identificado sin tener en cuenta las preferencias de
riesgo. Para hacerlo, este portafolio correspondeŕıa al punto tangente entre la frontera eficiente
original de activos con riesgo y la ĺınea que atraviesa el retorno con poco riesgo (Eje vertical)
En la siguiente figura se puede observar este caso, siendo Pi el portafolio i-ésimo del inversor
con activos de riesgo. Las preferencias de riesgo se satisfacen combinando el portafolio Pi y
pidiendo prestado a una tasa baja de riesgo.

Figura 3.2: Frontera eficiente permitiendo prestar o pedir prestado.

Es importante tener en cuenta la aseveración de que si todos los inversionistas tuvieran el
mismo portafolio de riesgo, el portafolio de mercado (que comprende a todos los activos del mer-
cado) estaŕıa en equilibrio. Por consiguiente, todos los inversionistas tendŕıan una combinación
de dos portafolios: portafolio de mercado (M) y un activo con poco riesgo.

En la figura anterior, la ĺınea recta es la ĺınea de mercado de capital. Los portafolios eficientes
se encuentran a lo largo de esta ĺınea, de esto se obtiene la siguiente ecuación
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E(Rp∗) = Rf +
[E(Rm −Rf ]

σm
∗ σp∗, (3.9)

con p un portafolio eficiente.

Si se consideran carteras correctamente diversificadas, se utiliza el factor β, recordando los
supuestos de homogeneidad y préstamos a una tasa con poco riesgo sin ĺımite, todos conser-
vaŕıan el portafolio de mercado.

Como se puede observar, se ha establecido que todos los inversionistas y portafolios de
inversión deben estar a lo largo de la ĺınea de mercado, si estuvieran fuera de la ĺınea podŕıamos
emplear repetidamente arbitraje sin riesgo hasta que todos regresen a dicha ĺınea.

Ahora, considerando la siguiente figura, M denota al portafolio de mercado con β = 1.0 y
rendimiento Rm, si seleccionamos un segundo punto para identificar la ĺınea de mercado, que
es cuando β = 0, tendŕıamos la siguiente ecuación:

E(Rp) = a+ bβi. (3.10)

Figura 3.3: Ĺınea de mercado.

De aqúı se infiere fácilmente que: Un punto en la ĺınea es el activo libre de riesgo β = 0, es
decir,

Rf = a+ b(0) = a.

Otro punto a considerar es cuando β tiene el valor de 1.0:

E(RM ) = a+ b(1).

E(RM )− a = b.
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Asociando los términos previos y sustituyéndolos en la ecuación anterior, obtenemos:

E(Rp) = Rf + βp[E(RM −Rf )].

Esto es, el rendimiento esperado de cualquier activo o portafolio, en particular, entre dos
activos cualesquiera, la relación puede calculares con la diferencia de β.

Tangiblemente, el inversor tiene ahora un punto importante, puede eliminar el riesgo no
sistemático a través de la diversificación pero no puede eliminar el riesgo sistemático (β). Y
si tenemos β altas, se esperaŕıa tener rendimientos mayores (aun cuando no sean en todos los
intervalos de tiempo).

3.2. Una derivación sencilla del modelo CAPM: problema de
optimización

Considerando ahora, la visión del autor Alonso en [6] sobre el inversionista, como es de espe-
rarse, buscará el equilibrio óptimo entre riesgo y retorno, el cuál se ajustará a las restricciones
propias del mercado y a su nivel de oposición al riesgo.

Graficando esta percepción, se presenta otra representación a dos dimensiones (el retorno
en el eje vertical y el riesgo en el eje horizontal), este último representado por la desviación
estándar de los retornos. La curva FE, o frontera eficiente, representa el conjunto de todos
los portafolios riesgosos eficientes, es decir, aquellos que brindan el máximo nivel esperado de
retorno, para un nivel de riesgo dado [6].

En consecuencia, con el autor Alonso en [6], las otras composiciones riesgo-retorno en el
mercado se encuentran por debajo de esta.

Por otro lado, las curvas punteadas muestran las combinaciones riesgo-retorno con las que
el inversionista obtiene un mismo nivel de utilidad Ui, con i ∈ {1, 2, 3}, mejor conocidas como
curvas de indiferencia. Como se puede visualizar, el nivel de utilidad incrementa hacia arriba
y a la izquierda en el plano, i.e. U3 > U2 > U1. Por lo cual, si no hubieran activos libres de
riesgo, al invertir en el portafolio B (punto de tangencia entre la frontera eficiente, ĺınea curva
FE, y la curva de indiferencia U1), el inversionista maximizaŕıa su utilidad, en otros términos,
el portafolio B maximiza la utilidad del inversionista con el conjunto de portafolios riesgosos.

Ahora consideremos que hay un activo libre de riesgo con un retorno futuro asegurado igual
a Rf y además, que el inversionista construye un conjunto de portafolios que compongan (en
distintas medidas) un activo o portafolio riesgoso con el activo libre de riesgo. Estas combina-
ciones son denominadas ĺınea de mercado de capital o recta CML (Capital Market Line) y por
estas razones, la elección del portafolio correcto cambiará.
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La elección se basa en acceder al portafolio P compuesto en un 50% por inversión en el
activo libre de riesgo y 50% en el activo M, para alcanzar el nivel de utilidad U2.

Se establece que la relación entre riesgo y retorno es de carácter lineal si y sólo si los
portafolios incluyen activos riesgosos y al menos uno libre de riesgo.

Figura 3.4: Maximización de la utilidad del inversionista con la existencia de un activo libre de riesgo

Ahora consideremos a βp como

βp =
σpM
σ2
M

,

a σ2
M como la varianza de los rendimientos del mercado, y a σpM la covarianza de los rendi-

mientos de la cartera y del mercado.

Matemáticamente,

σpM =
n∑

i=1

[Xpi − E(Xp)][XMi − E(XM )],

es decir,

σpM = ρpM ∗ σp ∗ σM ,

siendo ρpM el coeficiente de correlación de la cartera frente al mercado.

Al sustituir β en la ecuación CAPM encontramos la siguiente ecuación:

E(Rp) = Rf +

[
E(RM )−Rf

σM

]
σpM
σM

, (3.11)
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donde el término
σpM

σM
es el riesgo de un portafolio eficiente (cualquiera), denotado previamente

por σp.

De acuerdo con el autor Alonso en [6], el retorno de cualquier portafolio definido en la ĺınea
del capital de mercado CML, está dado por:

Rp = wRf
Rf + (1− wRf )RM , (3.12)

donde wRf representa la proporción del portafolio invertida en el activo libre de riesgo y (1−
wRf

) representa la proporción del portafolio invertida en M, es decir, el retorno del portafolio
es una combinación lineal de los retornos de los dos activos. Entonces, la desviación estándar
de la rentabilidad del portafolio estará dada por la siguiente expresión [6]:

σp =
√

w2
Rf

σ2Rf + (1− wRf
)2σ2RM + 2wRf

(1− wRf
)ρRfRMσRfσRM . (3.13)

en la cual, ρRf , RM , representa la correlación entre los retornos del activo libre de riesgo y
del portafolio M debido a que el activo libre de riesgo no presentará ningún riesgo asociado a
él, por lo tanto, ρRf = 0. Con esto en consideración, se reduce la expresión como sigue y se
motiva la aseveración de que σp también es una combinación lineal:

σp =
√

(1− wRf
)2σ2 = (1− wRf

)σRM . (3.14)

Cada punto sobre la ĺınea CML puede ser considerado una solución factible y está definida
por:

E[Rj ] = Rf + σR
Cov[R,RM ]

σRM
. (3.15)

siendo σR < σRM ,

En este sentido, el portafolio óptimo se representa por el punto P*, el cual maximiza la
utilidad bajo las condiciones de elección del inversionista llegando al nivel U3.

Siguiendo la idea del autor, si tomamos otro portafolio distinto a M que esté sobre la frontera
eficiente e introducimos el activo libre de riesgo, este portafolio pasará a ser ineficiente.

Ahora consideremos niveles de riesgo σ < σM que estén sobre la ĺınea de mercado de
capitales; estos brindan un nivel de retorno esperado mayor, i.e., los portafolios que yacen
sobre FE y por debajo de M no generan el máximo retorno esperado para un nivel de riesgo
dado; por lo tanto, no son óptimos.

Para un inversionista arriesgado que puede endeudarse a tasa Rf , existe la posibilidad
de acceder a portafolios sobre la CML con un riesgo mayor al de M. Esta es una de las
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combinaciones que resultan factibles con un nivel mayor de retorno respecto al esperado por
los que se encuentran en la frontera eficiente y con niveles de riesgo σ > σM . Por lo tanto
todos los inversionistas elegiŕıan portafolios que se encuentren sobre la ĺınea del mercado de
capitales (activos del portafolio M y en el libre de riesgo).

En otras palabras, para un mercado en equilibrio, M debeŕıa ser el portafolio de mercado,
es decir un portafolio eficiente que incluya en proporción a su valor, todos los activos del
mercado, ya que si no incluyera a alguno, este disminuiŕıa mucho de precio, al punto de que
como nadie invertiŕıa en él, se volveŕıa rentable adquirirlo. Como inferencia, el retorno esperado
de cualquier portafolio eficiente P corresponderá al retorno esperado del portafolio de mercado.

Esta situación aplicaŕıa para todo activo el cual, en equilibrio, debeŕıa estar incluido en
el portafolio M . De acuerdo con lo anterior, se infiere que el retorno esperado de cualquier
portafolio eficiente P estará relacionado con el retorno esperado del portafolio de mercado:

E[RP ] = Rf + λσRP . (3.16)

En la ecuación anterior, lambda representa la pendiente de la ĺınea de mercado de capitales
y es posible calcularla como sigue:

λ =
E[RM ]−Rf

σRM
. (3.17)

El problema que surge es derivar la ecuación para los retornos esperados en equilibrio de
un activo individual j por cuanto ya derivamos la ecuación de los retornos esperados de un
portafolio.

En resumen, es común que los inversionistas tomen la varianza o desviación estándar de
los retornos del portafolio para medir correctamente el riesgo. Sin embargo, los resultados
muestran que la medida más apropiada para el riesgo de un activo individual es su covarianza
con el portafolio de mercado Cov[Rj , RM ] no siendo aśı su varianza σ2Rj . Esto lleva a considerar
estrictamente la diversificación ya que es posible eliminar los efectos de la varianza de un activo
en todo el portafolio pero no siendo aśı, con los demás activos de un portafolio.

Si el modelo se cumpliera estrictamente en la realidad, aceptar más riesgo implicaŕıa una
mayor rentabilidad, pero esto sólo ocurriŕıa para el riesgo sistemático, que no puede eliminarse
por diversificación (recordando que este está relacionado con la marcha del mercado). De lo
contrario, si no se cumpliera estrictamente, los t́ıtulos podŕıan ubicarse alrededor de la ĺınea
propuesta debido a la falta de información precisa sobre la cartera de mercado, que solo cuenta
con estimaciones. En caso de que el mercado esté desviado y no opere de manera eficiente,
algunos t́ıtulos podŕıan encontrarse por encima de la ĺınea (indicando que rinden más de lo
esperado y están subvaluados), mientras que otros podŕıan situarse por debajo de la ĺınea
(indicando que están sobrevalorados). Según la lógica del modelo, esto daŕıa lugar a la existencia
de t́ıtulos subvaluados.
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3.3. El modelo de 3 factores de Fama y French

El presente texto resulta de la comprensión del modelo de 3 factores de Fama y French,
tiene como objetivo principal presentarlo, describirlo en detalle, explicar sus componentes y
analizar su importancia en la actualidad.

Los autores Eugene F. Fama y Kenneth French en 1992, añadieron conocimiento al modelo
CAPM debido a que además del retorno de mercado, introdujeron variables como el valor de
mercado del patrimonio de una firma y una razón: Book

Market , mejor conocida como Book to Market
para ayudar a explicar los retornos accionarios, i.e., el retorno de una acción no es descrita sólo
en una dirección, sino en varias (fuentes de riesgo al invertir en el mercado accionario) [28].

Ahora, concordando con el autor Alonso en [6], el número de acciones en circulación por el
precio de la acción, mejor conocido como el valor de mercado del patrimonio, trabaja como una
variable explicativa importante de los retornos. Es preciso mencionar que existe una relación
inversa entre el retorno y el tamaño de las firmas. La razón mencionada en el primer párrafo,
Book

Market (B/M), es una medida de dificultades financieras que puede presentar el inversionista.
Un ejemplo de esto es que firmas con razones altas B/M tienen problemas financieros o tienen
una mala proyección (en opinión del mercado) por lo cual, el valor de mercado de la acción de
dichas firmas es pequeño, lo cual presenta un riesgo elevado, retorno mayor y costos de capital
(promedio ponderado) más elevados.

Por otra parte, razones bajas B/M muestran una mejor proyección para las firmas, lo cual
se relaciona con firmas sólidas y en crecimiento. Sin embargo, Fama y French advierten que
el riesgo que define la variable B/M tiene otros factores determinantes como las fluctuaciones
irracionales del mercado respecto al futuro y prospectos de una compañ́ıa.

En 1993, los autores estudiaron el retorno mensual mediante el análisis de 25 portafolios
de acciones, creados a partir de la intersección de acciones pertenecientes al NYSE, Amex y
Nasdaq, ordenadas según el tamaño y la razón B/M del patrimonio (5 quintiles de tamaño y 5
quintiles según la razón B/M del patrimonio). Los retornos de estos portafolios y el exceso de
la tasa libre de riesgo constituyen la variable dependiente de la investigación.

Agregando a lo anterior, como variables independientes o explicativas, utilizaron el exceso
de rendimiento calculado como la diferencia entre el rendimiento esperado de un activo y el
rendimiento de la tasa libre de riesgo, de la misma forma como lo establece el modelo CAPM.

La primera variable, R
(SMB)
t , muestra la diferencia entre el retorno esperado de las compañ́ıas

basado en su tamaño. La segunda variable, R
(HML)
t , denota la compensación por invertir en

compañ́ıas con proyecciones bajas o dificultades financieras, se calcula como la diferencia entre
el retorno de firmas con alta y baja razón B/M.

Para llegar a esta conclusión de variables, se dividió por la mitad la muestra de firmas inicial
segun el valor de mercado del patrimonio con el fin de clasificarlas en pequeñas y grandes. Las
firmas pequeñas (Small, s) se definen cuando el valor de mercado del patrimonio está por
debajo de la mediana del valor del patrimonio de las firmas listadas en el NYSE. Las firmas
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grandes (Big, b) se definen cuando el valor de mercado del patrimonio está por encima de dicha
mediana.

Otra forma de agruparlas fue dividir las firmas en tres grupos de acuerdo con el valor de la
razón B/M para cada una de ellas:

Primer grupo: 30% de las firmas con el indicador B/M más bajo (Low, L.).
Segundo grupo: 40% de las firmas con los indicadores B/M medios (Medium, M.).
Tercer grupo: 30% de las firmas restantes con los indicadores más altos del B/M (High, h).

Con la intersección de estos subgrupos, crearon seis portafolios ordenados según tamaño y
los tres grupos clasificados según B/M.
En particular, los seis portafolios que comprenden todas las acciones de la muestra son:
S/L, S/M, S/H, B/L, B/M y B/H,

donde:

S = Small.
B = Big.
L = Low.
M = Medium.
H = High.

Por lo cual, la variable R
(SMB)
t se calcula mensualmente como la diferencia entre el retorno

promedio simple de los tres portafolios que contienen acciones pequeñas (S/L, S/M y S/H) y el
retorno promedio simple de los tres portafolios que contienen las acciones más grandes (B/L,
B/M y B/H).

Por otra parte, la variable R
(HML)
t se calcula como la diferencia mensual entre el retorno

promedio simple de los dos portafolios con valores mayores de la razón B/M, es decir, (S/H
y B/H) y el retorno promedio simple de los dos portafolios con los valores más bajos (S/L y
B/L).

El preámbulo de su modelo fue estimar el modelo CAPM para cada uno de los 25 portafolios
(i = 1, 2, 3, ..., 25) a través de un análisis de series de tiempo bajo la siguiente ecuación:

(Rit −Rft) = β1 + β2(RMt −Rft) + εt. (3.18)

Al realizar esta estimación, observaron que el CAPM capturaba la variación de los retornos
de los 25 portafolios accionarios con R2, y estas se encontraban entre 0.61 y 0.92, por lo cual se

creó el modelo de tres factores de Fama y French, el cual tiene variables explicativas R
(SMB)
t

y R
(HML)
t y se puede obtener a través de:

(Rit −Rft) = β1 + β2(RMt −Rft) + β3R
SMB

t + β4R
SMB

t + εt. (3.19)
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Tras este modelo de regresión múltiple, los autores se percataron de mejoras en el R2, que
ahora se encontraba entre 0.83 y 0.97 para los diferentes portafolios. Además, los coeficientes
(β3), que miden la sensibilidad al tamaño, disminúıan en proporción al aumento del tamaño de
las firmas, lo cual lleva a la conclusión de una relación inversa entre el retorno y el tamaño. De
manera similar, se observa que dentro de cada grupo de tamaño quintil, los coeficientes (β4) se
incrementan a medida que se pasa del quintil más bajo al más alto (según la razón B/M), por
lo tanto, las firmas con razones B/M más altas tienen mayor riesgo y representan un retorno
mayor.

De acuerdo con el autor Hincapié en [39], una manera alternativa de representar este modelo
es la ecuación (3.20):

(Rit −Rft) = α+ β(RMt −Rft) + siSMBt + hiHMLt + ei, (3.20)

donde:

β: En este caso, no se considera como la pendiente de la recta de regresión debido a que se
presentan dos nuevas variables. Sin embargo, es posible interpretarlo como la sensibilidad de
la prima del activo con respecto a cambios en la prima de mercado, considerando a lo demás
constante.

SMBt : Variable exógena calculada por medio de la consideración del tamaño de las empresas
que conforman el mercado.

HMLt: Variable exógena calculada por medio de la consideración de la relación Book/Market
de las empresas que conforman el mercado.

si, hi: Resultan de realizar la regresión y permiten relacionar la variable endógena con las dos
variables agregadas al modelo.

De acuerdo con el autor, es posible definir a estas variables como:

SMB: es la diferencia en la rentabilidad de portafolios de grandes empresas con portafolios
de pequeñas empresas. Es una variable que busca relacionar el factor del tamaño de las
empresas y es la diferencia entre el retorno promedio de los portafolios con empresas
pequeñas y el retorno promedio de los portafolios con empresas grandes.

HML: es la diferencia en la rentabilidad entre portafolios de empresas con alta relación
Book/Martek y portafolios de empresas con baja relación Book/Market. Tiene el objetivo
de relacionar el factor de la proporción Book/Market con la diferencia entre el retorno
promedio de los portafolios de empresas con alta y baja relación de este tipo.

Para calcular estas variables se sigue la siguiente metodoloǵıa:

1. Se definen las acciones para la estimación del modelo.
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2. Construcción de una tabla que permite construir 6 portafolios que combinan las siguientes
caracteŕısticas:

Tabla 3.1: Forma de agrupación de los portafolios respecto a la relación Book/Market [39].

Tamaño
Pequeño Grande

Relación Book to Market
Bajo Portafolio 1 Portafolio 4
Medio Portafolio 2 Portafolio 5
Alto Portafolio 3 Portafolio 6

Para realizar la conformación de los seis portafolios, se calculan los percentiles 33 y 66
porciento para la relación Book/Market y el percentil al 50 por ciento para el caso del
tamaño o capitalización bursátil.

Capitalización bursátil = Precio de la acción * Número de acciones en circulación.

3. Se calculan los retornos de cada portafolio (todas las empresas ponderan en la misma
magnitud), a través de las siguientes ecuaciones:

SMB =
Port1 + Port2 + Port3

3
− Port4 + Port5 + Port6

3
. (3.21)

HML =
Port1 + Port4

2
− Port3 + Port5

2
. (3.22)

siendo Porti con i = {1, ..., 6}, los portafolios conformados por cuatro empresas seleccio-
nadas con base en su relación descrita en la tabla 3.1.

4. Con estas variables, se puede estimar el modelo.

Para determinar el mejor modelo empleado para describir los retornos, se basaron en aquel
que presentara los interceptos más bajos, e idealmente, que su conjunto no fuera estad́ıstica-
mente distinto a cero.

Siguiendo con [6], para el caso del CAPM, 11 de 25 interceptos fueron estad́ısticamente
distintos a cero, por lo que este modelo recién elaborado, presentaba deficiencias para explicar
los retornos accionarios, en mayor parte en los portafolios que inclúıan las acciones con valores
altos de la razón B/M. Otra de las observaciones dadas fue que los interceptos de este mode-
lo, modelo de tres factores, fueron fundamentalmente menores que los del modelo CAPM, y
únicamente 3 de los 25 interceptos se encontraron estad́ısticamente diferentes a cero.

Posteriormente, en [1], hicieron uso del test estad́ıstico GRS que se emplea para probar
la hipótesis nula: 32 interceptos (25 portafolios de acciones considerados con anterioridad y 7
portafolios de bonos) son conjuntamente iguales a cero versus la hipótesis alterna: al menos
uno de los interceptos es distinto de cero.
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Por evidencias encontradas, se rechaza la hipótesis de que RM − Rf es suficiente para
explicar los retornos con un nivel de confianza del 99%, por lo tanto, a pesar de que el modelo
de los tres factores presenta interceptos menores, este test rechaza la hipótesis nula de que
todos los interceptos son iguales a cero [6]. Esto no demerita el modelo ya que este explica
adecuadamente los retornos accionarios y en la práctica, un número muy bajo de interceptos es
estad́ısticamente distinto a cero. También puede ser utilizado en la selección y evaluación del
desempeño de portafolios, estudio de eventos y estimación del costo de capital de las compañ́ıas
como el modelo CAPM.





Caṕıtulo 4

Estudios de caso

En este caṕıtulo, se exponen los resultados de este trabajo de tesis, a través de tres estu-
dios de caso que se diseñaron, calcularon, desarrollaron e interpretaron con base en la teoŕıa
previamente discutida sobre el modelo CAPM y el modelo Fama-French de tres factores.

1. El primer caso se basa en el modelo CAPM estándar.

2. El segundo considera ajustes sugeridos, como la inclusión de una variable instrumental,
el ı́ndice de precios y cotizaciones, y el retorno del mercado.

3. El tercer caso utiliza el modelo Fama-French de tres factores.

La implementación de los códigos para los tres casos es empleando el software RStudio por
sus ventajas de ser orientado hacia la programación estad́ıstica; también se emplea a Microsoft
Excel como herramienta complementaria.

Los datos se obtuvieron mediante una investigación y recopilación de fuentes electrónicas
confiables como Yahoo en [77] e Investing en [43]. Posteriormente, se llevó a cabo la segmenta-
ción, procesamiento de pruebas, modelos y adaptaciones, aśı como el reacondicionamiento de
los datos según fuera necesario. Finalmente, se procedió a la interpretación de los resultados
mediante un análisis detallado y comparativo, seguido de su valoración y presentación.

4.1. Caso 1: Aplicación del modelo CAPM en el mercado fi-
nanciero mexicano

En primer lugar, se realizó el caso de estudio de la aplicación estricta del modelo de valuación
de activos CAPM, en el contexto financiero mexicano, utilizando tres variables principales
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descritas a continuación como ejecución de la primera fase de la metodoloǵıa, recolección y
limpieza de datos:

Primera variable: el precio de cierre de 28 acciones pertenecientes a la Bolsa Mexicana de
Valores [77]1. Es importante destacar que la razón de utilizar precios de cierre es evitar la
variación que experimentan las acciones en el transcurso del d́ıa, además de la incorporación de
empresas que pertenecen a diferentes sectores, entre los que se incluyen: sector de aeropuertos,
medios de comunicación, alimentos y bebidas, construcción y materiales, financiero, retail,
salud, materiales básicos e infraestructura.

El pseudocódigo para la obtención de los precios se muestra en el algoritmo 1 y el código
completo se visualiza en el Apéndice A.

Algorithm 1 Obtención de precios

Require: cartera
1: listaAcciones← list
2: for accion in cartera do
3: listaPreciosCierre[[accion]]← getSymbols(accion, src = “yahoo”, from = “2014−01−

01”, to = “2023− 01− 01”, env = globalenv())
4: end for
5: return listaPreciosCierre

Segunda variable: el modelo original, considera al rendimiento del portafolio de mercado
como segunda variable, sin embargo, resulta complicado identificarlo por completo, ya que
existe una gran cantidad de t́ıtulos y presentan variaciones en los periodos de tiempo; por
tal razón, la segunda variable es el rendimiento del IPC de la Bolsa Mexicana de Valores
considerado como el rendimiento de mercado, asimismo, se pronostica este rendimiento para
el periodo siguiente, a manera de realizar los cálculos necesarios para las fases siguientes que
comprenden la comparación entre el rendimiento esperado y el rendimiento real.

Tercera variable: la tasa libre de riesgo, escogida como la tasa de los CETES con plazo de
inversión a 28 d́ıas, debido a que esta tasa compagina en gran medida con los inversionistas
conservadores que prefieren un retorno seguro con nulo riesgo. Todos los datos se recolectaron
en el periodo del 01 de enero de 2014 al 01 de enero de 2023 a través de los recursos electróni-
cos Yahoo Finance, BANXICO y la libreŕıa quantmode de RStudio que permite extraer los
datos del recurso electrónico y colocarlos en un panel bidimensional, conocido en el entorno
de RStudio como DataFrame. En ese momento, se procedió a realizar la limpieza de datos
para conseguir homogeneidad en la estructura de la información a introducir en los modelos,
para ejecutar esta limpieza, se completaron los datos faltantes a través de interpolación en el
lenguaje de programación RStudio, se planteó un ajuste en el número de acciones a considerar
por motivo de huecos frecuentes y volatilidad en los datos, de manera que los resultados encon-
trados no presentaran discrepancias generadas por errores particulares y se alineó el periodo

1Listado de las 28 acciones: omab, gapb, tlevisacpo, asurb, grumab, cemexcpo, alfaa, alsea, AC, bimboa,
bolsaa, elektra, gfnorteo, femsaubd, labb, gmexicob, gcarsoa1, gcc, chdrauib, gfinburo, kimbera, megacpo, orbia,
pinfra, walmex, q, vws, volara.
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de tiempo en las tres variables para realizar los cálculos en un entorno seguro, exacto y completo.

Con el fin de obtener los rendimientos de las acciones y del IPC como rendimientos del
mercado en el periodo de tiempo considerado, del 01 de enero de 2014 al 01 de enero de 2023,
se utilizó la herramienta de RStudio ”lag” y se concentró en un DataFrame para facilitar su
manejo. Además, se obtuvo la misma información para el periodo del 02 de enero al 07 de enero
de 2023 y se compiló en un nuevo DataFRame para su comparación posterior. A continuación,
se muestra en el algoritmo 2 el pseudocódigo para el cálculo del rendimiento de las variables
mencionadas, el código completo se presenta en el Apéndice A.

Algorithm 2 Cálculo de rendimientos

Require: cartera
1: for accion in cartera do
2: rendimientos combinados ← ROC(precios cierre combinados, type =

‘continuous’,na.pad = FALSE)
3: end for
4: return rendimientos combinados

Posteriormente, se inicia la segunda fase, segmentación y pruebas, en la cual se construyó
la variable endógena para cada una de las acciones restando la tasa libre de riesgo CETES
de los rendimientos diarios de cada activo en el periodo considerado, obteniendo la prima de
riesgo de cada acción, también conocida como exceso de rendimiento. Se conformó el modelo
con los elementos extráıdos, considerando los rendimientos de las acciones del mercado, la tasa
libre de riesgo y el parámetro a estimar, β. Los valores de los parámetros β calculados, fueron
agrupados en un vector para su posterior utilización en el análisis.

En referencia a la tercera fase del estudio (reprocesamiento), se determinó que no era
necesario reajustar el modelo en este caso espećıfico. Esto se debe a que se llevó a cabo una
prueba de estacionariedad para cada serie de rendimientos, con el propósito de determinar si era
requerida la aplicación de diferenciación para alcanzar dicha estacionariedad, sin embargo, los
resultados de estas pruebas fueron positivos, mostrando que todas las series de rendimientos
son estacionarias en su forma original. En el algoritmo 3, se presenta el pseudocódigo de la
prueba de estacionariedad, en el Apéndice A, es posible encontrar el código completo.

Algorithm 3 Cálculo de rendimientos

Require: exceso rendimientos
1: for col in colnames(exceso rendimientos) do
2: adf test[col]← adf.test(exceso rendimientos[, col], alternative = ‘stationary’)
3: end for
4: return adf test

Con el fin de implementar la cuarta fase (análisis de resultados) mencionada en la meto-
doloǵıa, para comprobar el modelo y tener un punto de comparación con los demás casos, a
través del modelo se predijo el rendimiento esperado promedio de cada una de las acciones en
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el periodo del 02 al 07 de enero de 2023. La quinta y última fase, valoración y presentación
de resultados, de igual manera que la comparativa obtenida entre los tres casos de estudio, se
presentan al término de la explicación de casos en la Tabla 4.5.

4.2. Caso 2: Aplicación del modelo CAPM con variaciones en
el mercado financiero mexicano

Como segundo caso, se consideró una modificación al modelo CAPM tomando en cuen-
ta las limitaciones que presenta el modelo original y los agregados que realizan los autores
comúnmente, como el caso de los autores Ramı́rez y Serna en [37], teniendo como propósito
comparar los resultados y concluir si la elección de las variables modificadas es adecuada o
presenta áreas de oportunidad.

Respecto a la primera fase y a efectos de realizar un caso de estudio práctico para el
modelo CAPM en el mercado financiero mexicano con las variaciones a presentar, se realizó la
recolección de los precios de todas las acciones que cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores
desde el 01 de enero de 2014 al 01 de enero de 2023, además de la información los CETES
como un proxy de la tasa libre de riesgo en México, el IPC de la Bolsa Mexicana de Valores,
tipo de cambio para México, circulación de la moneda metálica de 10 pesos, tasa TIIE, ı́ndice
Standard & Poor’s 500 (S&P500) y valores del PIB. A partir de esta información, se procedió
a calcular las rentabilidades de cada una de las acciones utilizando, como en el caso anterior,
el precio de cierre diario y de los ı́ndices mencionados, el valor diario de igual manera.

En un principio, se obtuvo la información de aproximadamente 100 acciones; sin embargo,
factores como la desigualdad de fechas completas en la pertenencia en el ı́ndice, el estancamiento
o los huecos de información en el periodo de tiempo, redujeron la cifra a 28 acciones. Por otra
parte, el periodo de tiempo contemplado para el estudio es significativamente mayor, 9 años
exactamente.

Dada la disponibilidad de la información y en consonancia con el enfoque metodológico de
Black, Jensen y Scholes, se implementaron dos modificaciones importantes en relación con el
modelo original. La primera consiste en sustituir el uso de portafolios de acciones por el análisis
individual de las acciones, esto debido a la limitada cantidad de acciones disponibles.

La segunda modificación es para la consideración de una variable instrumental. Los autores
Ramı́rez y Serna en [37] utilizan el β estimado del periodo pasado (cinco años) como variable
instrumental del ejercicio de regresión, esto con el fin de eliminar el sesgo en la estimación, sin
embargo, el presente caso de estudio, empleó como variable instrumental el PIB.

A manera de implementar la segunda fase del modelo (segmentación y pruebas), y justi-
ficar la selección del PIB como variable instrumental, se realizaron 3 pruebas estad́ısticas y
econométricas:
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Relevancia: Se procedió a realizar una evaluación de la correlación entre el (PIB) y la
variable endógena, representada por el rendimiento del mercado financiero. El propósito
de este análisis fue validar la pertinencia del PIB dentro del modelo, para tal fin, se
empleó la prueba del coeficiente de correlación.

Los resultados obtenidos indicaron que a un nivel de confianza del 95%, la correlación
entre el PIB y el rendimiento del mercado financiero oscila entre 0.465 y 0.517. esto
significa que hay una correlación positiva moderada, lo que implica que, en general,
un mayor crecimiento económico, medido por el PIB, tiende a estar asociado con un
rendimiento más alto en el mercado financiero. Posteriormente, esta idea se refuerza a
través de la correlación puntual estimada entre ambas variables que se obtuvo por 0.491,
por lo que en términos más concretos, se evidencia una asociación significativa entre estas
dos variables. Se presenta en el algoritmo 4 el pseudocódigo para el desarrollo de la prueba
de relevancia, el código completo se encuentra en el Apéndice A.

Algorithm 4 Prueba de relevancia

Require: pib completo
1: prueba relevancia← cor.test(datos mexico$PIB.V alor, datos mexico$Rendimiento.close)

Prueba de exogeneidad: Se buscó asegurar que el PIB sea exógeno en el modelo, es decir,
que no esté correlacionado con los términos de error, para realizar esta prueba se incluyó el
PIB en una regresión lineal, con el fin de verificar si sus residuos no están correlacionados
con los términos de error del modelo principal. Por esta razón, se crearon dos modelos:

El primero, modelo principal, el cual relaciona al rendimiento del mercado con el PIB, tipo
de cambio, tasa TIIE y la circulación de la moneda de 10 pesos, es importante mencionar
que estas variables fueron elegidas por tener relación con el rendimiento del mercado
y para mejorar la capacidad explicativa del modelo, por ejemplo, el tipo de cambio es
una variable económica general; las variaciones del rendimiento del mercado financiero
mexicano pueden influir en el tipo de cambio a través de sus efectos en la competitividad
de un páıs y en las expectativas de inflación [62]. En cambio, la tasa TIIE posee una
relación inversa con el rendimiento del IPC en la Bolsa Mexicana de Valores. Cuando
la TIIE aumenta, los costos de financiamiento para consumidores y empresas tienden al
alza, lo cual conduce a menor demanda y a la motivación de establecer los precios más
bajos, contribuyendo a la contención de la inflación [51]. Por último, la circulación de la
moneda de 10 pesos no tiene un impacto directo sobre el IPC, sin embargo, cambios en
esta circulación pueden reflejar cambios en la liquidez del sistema financiero mexicano,
en particular con su rendimiento [40].

El segundo, modelo de regresión adicional, relaciona únicamente la variable del PIB con
las variables establecidas en el modelo previo, es decir, el tipo de cambio, la tasa TIIE y
la circulación de la moneda de 10 pesos.

La diferencia entre los modelos es la inclusión del rendimiento del mercado en el primer
caso y la exclusión del mismo en el segundo, esto con el fin de considerar el contexto
completo en el modelo principal y el modelo ajustado en el segundo.
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Posteriormente, se procedió a la obtención de los residuos y al cálculo de la correlación
entre el modelo principal y el modelo adicional. Se llevó a cabo una prueba de correlación,
en la cual la hipótesis nula se estableció como la ausencia de correlación entre los residuos
de ambos modelos. El resultado obtenido a partir del coeficiente de correlación de Pearson
fue de -6.250302e-17, lo que indica una correlación extremadamente baja entre los dos
conjuntos de residuos. Por otra parte, el valor p asociado a la prueba fue 1, lo que sugiere
que no hay suficiente evidencia para rechazar la hipótesis nula de exogeneidad, es decir,
no existe una correlación significativa entre los residuos. Por lo tanto, se concluye que la
variable PIB es exógena en el modelo.

Prueba de Exclusión Restringida: Se comprobó que la inclusión del PIB mejora significa-
tivamente la calidad del modelo, a través de la comparación de los estad́ısticos de ajuste
del modelo con y sin el PIB, utilizando la prueba de razón de verosimilitudes “LR test”
y considerando la hipótesis nula como “El modelo restringido (sin la variable PIB) es su-
ficiente para explicar los datos”, el dato obtenido del p-value, es Pr(> Chisq) = 2.2e-16,
al ser un valor muy bajo, prácticamente cero, indica que hay evidencia extremadamente
fuerte en contra de la hipótesis nula, es decir, sugiere que la inclusión de esta variable
mejora significativamente la calidad del modelo.

Es posible conocer en el algoritmo 5 el pseudocódigo para el desarrollo de la prueba de
exclusión, el código completo se encuentra en el Apéndice A.

Algorithm 5 Prueba de Exclusión

Require: modelo restringido,modelo completo
1: prueba exc← lrtest(modelo restringido,modelo completo)

En conclusión, estas tres pruebas econométricas motivan la aseveración de que el PIB puede
ser considerado una variable instrumental para el mercado financiero mexicano.

Con el propósito de proporcionar información crucial sobre la estacionariedad de las va-
riables, en referencia al ejercicio de series de tiempo, se realiza un análisis de cada exceso de
rentabilidad, empleando una prueba de ráıces unitarias para obtener dicho exceso de renta-
bilidad. Se considera como variable de referencia al ı́ndice S&P 500 y como hipótesis nula la
presencia de ráıces unitarias, los datos arrojados de la prueba de ráıces unitarias Dickey Fuller
(ADF) Test mencionan que el p-value es muy bajo (2.2e-16), por lo cual existe evidencia para
rechazar la hipótesis nula de la presencia de ráıces unitarias, es decir, es estacionaria.

Además, después de diferenciar una vez la serie a través de la herramienta de RStudio “lag”,
el coeficiente ‘z.lag.1’ obtenido es -1.017, el cual indica la magnitud y dirección del efecto de
la diferenciación en la serie de datos, al ser negativo, sugiere que la serie de datos tiende a
revertirse hacia su media o nivel de equilibrio después de experimentar un choque o cambio, es
decir, si la serie experimenta un aumento inusual en un periodo, es probable que en el siguiente
periodo haya una disminución para regresar a su tendencia original. Esto se interpreta como
un indicador de estacionariedad en la serie, lo que significa que la serie no exhibe tendencias



4.2. CASO 2: APLICACIÓN DELMODELO CAPMCONVARIACIONES EN ELMERCADO FINANCIEROMEXICANO61

persistentes o crecimiento exponencial a lo largo del tiempo [58].

Al mismo tiempo, considerando también el p-value mencionado, hay evidencia significativa
de estacionariedad en la serie. Otro valor a considerar es el valor del estad́ıstico, el cual es
menor que el nivel de significancia 5%, esto respalda la evidencia en contra de la presencia de
ráıces unitarias.

Para introducir la fase 3 de reprocesamiento, se estimaron dos modelos:

El primero se construyó utilizando el promedio de la cartera completa compuesta por las 28
acciones, permitiendo una evaluación agregada del comportamiento del mercado. El segundo
modelo, en cambio, fue elaborado de manera individual para cada una de las 28 acciones que
conforman la cartera, lo que permitió un análisis detallado del rendimiento espećıfico de cada
acción dentro del mercado. En otras palabras, el primero se centra en el rendimiento de la
cartera completa, es decir, las 28 acciones, relacionado con el valor de la tasa libre de riesgo
CETES, el rendimiento del mercado financiero mexicano, la variable instrumental PIB, la TIIE,
ya que refleja las condiciones de financiamiento en el mercado interbancario.

Adicionalmente a la inclusión de una variable Dummy, como sugieren Agueldo y Uribe en
[2], para establecer el cambio estructural en el mercado accionario mexicano asociado a la crisis
ambiental, COVID 2019, este periodo de pandemia que representó en la sociedad, mercados
financieros, tasas y factores econométricos un importante desajuste, por lo cual, se consideró
esta variable con el valor de 1 en el intervalo del 16 de febrero del 2020 al 01 de enero de 2023
y 0 en el intervalo del 01 de enero de 2014 al 15 de febrero de 2020 , matemáticamente:

(Rt–Rft) = α+ β1(Rmt −Rft) + β2dt(R
f
mt–R

f
ft) + ε, (4.1)

donde:

Rt: Rentabilidad de la cartera en el momento t.

Rft: Tasa libre de riesgo en México (CETES) como un proxy, en el momento t.

α, β1, β2: Parámetros a estimar.

dt: Variable dummy que toma el valor de 0 en el periodo del 01 de enero de 2014 al 15 de
febrero de 2020, y de 1 para el periodo del 16 de febrero de 2020 al 01 de enero de 2023.

Rf
mt: Variable instrumental PIB en el momento t.

Rf
ft: Tasa TIIE en el momento t.

ε: Término de perturbación estocástica.

Análogamente, se puede expresar como

Y = β0 + β1X1 + β2X2X3 + ε, (4.2)
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donde:

Y : Diferencia entre el rendimiento de la cartera en el tiempo t y la tasa libre de riesgo
CETES.

β0: Intercepto.

β1: Sensibilidad al exceso de rendimiento de mercado.

X1: Diferencia entre rendimiento de mercado y tasa CETE, comúnmente conocido como
exceso de rendimiento.

β2 : Sensibilidad a la diferencia entre la variable instrumental PIB y la tasa TIIIE en el
momento t.

X2: Variable dummy que indica el periodo de cambio estructural.

X3: Diferencia entre variable instrumental PIB y la tasa TIIIE en el momento t.

ε: Término del error.

Es posible notar, que es un modelo de regresión lineal múltiple. Por otro lado, el segundo
modelo, en el cuál se consideró el rendimiento de cada acción perteneciente a la cartera rela-
cionada con el valor de la tasa libre de riesgo CETES, el rendimiento del mercado financiero
mexicano, la variable instrumental PIB, la TIIE y la inclusión de una variable Dummy bajo
las mismas condiciones del modelo anterior, es decir:

(Rit–Rft) = α1 + βi1(Rmt −Rft) + βi2dt(R
f
mt–R

f
ft) + ε, (4.3)

siendo i ∈ {1, . . . , 28} las acciones pertenecientes a la cartera estudiada.

Para que el modelo de regresión múltiple sea válido, se realiza la comprobación de las
siguientes hipótesis:

Linealidad: A manera de comprobación, la relación existente entre las variables indepen-
dientes y la variable dependiente es lineal. Verificamos esta hipótesis mediante la inspec-
ción de los gráficos de dispersión de los residuos contra los valores ajustados, buscando
patrones no lineales, es posible notar que dichos residuos se distribuyen aleatoriamente
alrededor de la ĺınea horizontal (y = 0) sin formar patrones sistemáticos.

Homogeneidad: Para comprobar que el valor promedio del error sea cero, es decir, E(ε) =
0 se utilizó la observación de los residuos; debido a que la media de los residuos es cercana
a cero, este supuesto se cumple.

Homocedasticidad: Con el fin de comprobar que la varianza de los errores es constante a
lo largo de todas las observaciones, es decir, V ar(ε) = σ2 Se observaron los gráficos de
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dispersión de los residuos, se concluye que no existen patrones de aumento o disminución
en la dispersión de los errores a medida que los valores predichos aumentan.

Independencia: El término del error εi no está correlacionado con las variables indepen-
dientes observadas xi, x2, ..., xk, es decir, E[εi|xi, x2, ..., xk] = 0 donde x1, x2, ..., xk son
las variables independientes del modelo. Esta hipótesis se comprobó mediante la verifica-
ción de la independencia temporal en los datos, asegurando que no hay autocorrelación
significativa en los residuos usando la prueba de Durbin-Watson.

Normalidad: Los errores deben seguir una distribución normal, ε ∼ N(0, σ). Para evaluar
esta hipótesis, se realizó una prueba de normalidad, Shapiro-Wilk, y se inspeccionaron
los gráficos Q −Q de los residuos. Se verificó que se ajustan a una distribución normal.
Los puntos en el gráfico Q − Q siguen aproximadamente una ĺınea recta, por lo que se
puede asumir la normalidad de los errores.

Posterior a la creación de los modelos, para el primero se construyó la matriz de covarianza con
el fin de analizar si estad́ısticamente considerar a la cartera completa representa relevancia.
Como resultado, se observó que es singular, por lo que no se puede invertir correctamente,
es decir, el modelo posee multicolinealidad entre dos o más variables independientes. Para
solucionar este problema, se realiza una prueba de regularización LASSO, con el fin de controlar
la multicolinealidad y mejorar la estabilidad del modelo.

Esta prueba penaliza algunos coeficientes del modelo con el valor 0 para elegir las variables
adecuadas. Los coeficientes penalizados tras la prueba son los precios de cierre de: omab,
tlevisacpo, gapb, ac, bolsaa, gfnorteo, gcarsoa1, kimbera, orbia y pinfra. Los coeficientes no
nulos indican que la variable es significativa para la predicción del modelo [30].

Para el segundo modelo, se recopilaron los datos desconocidos, β y α. En la Tabla 4.1 se
muestra la relación de los datos obtenidos tras la ejecución del programa:
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Tabla 4.1: Recopilación de los parámetros estimados: α, β1 y β2 de cada acción.

Acción α β1 β2

omab 3.851133000 -0.000000403 -0.294512000
gapb 3.859716000 -0.000000403 -0.294453900

tlevisacpo 3.840875000 -0.000000402 -0.294972700
asurb 3.855070000 -0.000000403 -0.294546300

grumab 3.875785000 -0.000000404 -0.294391400
cemexcpo 3.869623000 -0.000000404 -0.294481500

alfaa 3.868338000 -0.000000404 -0.294299900
alsea 3.8712990000 -0.0000004038 -0.2943129000
ac 3.8509160000 -0.0000004026 -0.2944257000

bimboa 3.8505420000 -0.0000004026 -0.2944549000
bolsaa 3.8568020000 -0.0000004029 -0.2945054000
elektra 3.8403540000 -0.0000004019 -0.2944853000
gfnorteo 3.8568040000 -0.0000004029 -0.2944667000
femsaubd 3.8325670000 -0.0000004015 -0.2945267000

labb 3.86624700000 -0.00000040359 -0.29404210000
gmexicob 3.84294700000 -0.00000040207 -0.29463860000
gcarsoa1 3.85816100000 -0.00000040297 -0.29455920000

gcc 3.85922300000 -0.00000040308 -0.29437710000
chdrauib 3.86084300000 -0.00000040320 -0.29434900000
gfinburo 3.83617600000 -0.00000040173 -0.29466270000
kimbera 3.85754800000 -0.00000040297 -0.29441960000
megacpo 3.87117500000 -0.00000040377 -0.29432950000
orbia 3.86368800000 -0.00000040332 -0.29438160000
pinfra 3.85736700000 -0.00000040300 -0.29428310000
walmex 3.84398200000 -0.00000040213 -0.29463940000

q 3.86184900000 -0.00000040324 -0.29434960000
vws 3.86251700000 -0.00000040326 -0.29433270000

volara 3.85755300000 -0.00000040297 -0.29441800000
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A manera de explicación, la tabla presentada resume los resultados del segundo modelo de
regresión lineal que analiza el impacto de dos variables macroeconómicas, el PIB y la TIIE
sobre los rendimientos del conjunto de acciones consideradas.

Respecto al primer factor a considerar, el intercepto (α) es un componente fundamental del
modelo, pues es un coeficiente que representa el rendimiento esperado de la acción cuando las
variables independientes (PIB y TIIE) tienen un valor de cero.

Los valores del intercepto no vaŕıan en gran magnitud entre las acciones, reflejando dife-
rencias puntuales en los rendimientos base de cada una de ellas bajo condiciones neutrales de
las variables estudiadas, esto debido a la limpieza de datos previamente realizada.

Como segundo componente, el coeficiente β1 que posee relación con el PIB, se calcula
con valores extremadamente próximos a cero (aproximadamente -0.0000004), indicando una
influencia insignificante del PIB en los rendimientos de las acciones, lo cual representa un
aspecto negativo debido a que es una variable instrumental y explicativa, esta afectación puede
tener sus bases en la conformación del modelo, es decir, la necesaria inclusión o exclusión de
otras variables que explican de manera más adecuada los rendimientos de cada acción.

Al mismo tiempo, este resultado sugiere que, dentro del contexto económico y temporal del
estudio, las variaciones en el PIB no son determinantes significativas en la variabilidad de los
rendimientos de las acciones analizadas.

Por otra parte, el coeficiente β2 que posee relación con la TIIE muestra un efecto negativo
considerable (aproximadamente -0.294) en los rendimientos de las acciones. Esto implica que
incrementos en la variable TIIE podŕıan estar relacionados con disminuciones en los rendi-
mientos, sugiriendo una sensibilidad notable de los precios de las acciones a variaciones en las
tasas de interés interbancarias.Esta relación negativa es coherente a través de todas las acciones
estudiadas y destaca la relevancia de la TIIE como predictor de rendimientos en el mercado de
valores.

Como tercer factor, el error estándar de los coeficientes proporciona una medida de la
variabilidad o dispersión en los estimados de los coeficientes a partir de la muestra. Con valores
aproximadamente constantes alrededor de 0.62, estos errores indican que las estimaciones de
los coeficientes son relativamente precisas y consistentes a través de las diferentes acciones.

Considerando ahora el primer valor de la tabla, para la acción omab, el intercepto se en-
cuentra en 3.851133000, lo cual sugiere que cuando todas las variables independientes (PIB y
TIIE) son cero, el rendimiento esperado de la acción es por ese valor, para el segundo compo-
nente, β1, el coeficiente es muy cercano a cero (-0.000000403) lo cual indica que el PIB tiene
un impacto muy bajo sobre el rendimiento de omab.

El tercer valor, β2, es por -0.294512000, es decir, existe una relación inversa entre la tasa
TIIE y el rendimiento de la acción, a medida que la TIIE aumenta, el rendimiento tiende
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a disminuir, el cuarto valor, error estándar, se obtuvo por 0.62177050, lo cual representa la
variabilidad de los residuos, un valor menor mostraŕıa más estabilidad en el modelo, lo cual
seŕıa favorable.

En contraste con la metodoloǵıa empleada los autores Black, Jensen y Scholes en [12], la
forma utilizada para evitar el sesgo en las estimaciones, es realizar el ejercicio a partir de la
construcción de portafolios.

En este caso de estudio que se realizó posterior a la revisión de la teoŕıa, aśı como en [37], se
adoptó la metodoloǵıa basada en el supuesto de que el error de medida del parámetro estimado
es aleatorio.

Para lo cual se creó el modelo de regresión de los excesos de rentabilidad en función de
los parámetros estimados, con el fin de encontrar el factor de ajuste para corregir el error de
medida asociado a la utilización del β estimado en las regresiones de sección cruzada, es decir,
se utilizó el factor de corrección calculado para ajustar a los coeficientes estimados en el modelo
completo de regresión lineal.

Este modelo únicamente relaciona a los rendimientos de las acciones de la cartera propuesta
y al rendimiento del IPC de la Bolsa Mexicana de Valores, proporcionando una estimación
corregida de los coeficientes del modelo CAPM.

Para mejorar la comprensión, se muestra el pseudocódigo en el algoritmo 6, el código com-
pleto se muestra en el Apéndice A.

Algorithm 6 Estimación del Factor de corrección

Require: modelo antesCOV ID,modelo despuesCOV ID
1: for i in 1 : ncol(rendimientos acciones) do
2: beta estimado antesCOVID← coef(modelo antesCOV ID)
3: beta estimado despuesCOVID← coef(modelo despuesCOV ID)
4: betas estimados[i]← beta estimado despuesCOVID

beta estimado antesCOVID
5: end for
6: factor correccion← mean(betas estimados) return factor correccion

Introduciendo la cuarta fase de la metodoloǵıa propuesta, análisis de resultados, respecto
al factor de corrección, este se obtuvo de -0.01568416, al ser un valor menor a cero, signifi-
ca que los coeficientes estimados del modelo están subestimando significativamente el valor
poblacional e implica que teóricamente el parámetro estimado subestima el valor poblacional
en un 101.5684%. Después de aplicar la corrección, los coeficientes ajustados son mayores en
magnitud que los coeficientes originales estimados por el modelo.

Los parámetros estimados en los modelos de sección cruzada para los plazos 2014-01-01 al
2020-02-15 y 2020-02-16 al 2023-01-01 son corregidos por este factor.

Se procedió a calcular los intervalos de confianza con el objetivo de conocer el rango de
valores dentro del cual se espera que estén los parámetros de interés, en este caso, intercepto
y rendimiento, el intercepto se representa como el valor de la variable dependiente cuando
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todas las variables independientes son iguales a 0. A tal fin, se elaboró una tabla detallada que
expone estos intervalos para cada acción, particularmente en los puntos correspondientes a los
interceptos y los rendimientos obtenidos por el modelo. En la Tabla 4.2 se presenta una visión
clara de las estimaciones y su variabilidad para cada acción analizada.

Tabla 4.2: Se muestran los intervalos de confianza calculados.

Acción
Intervalo 5%
Intercepto

Intervalo 95%
Intercepto

Intervalo 5%
Rendimientos

Intervalo 95%
Rendimientos

omab -0.00015739 0.00077851 0.00009898 0.000289873
gapb -0.00017541 0.00064186 0.000134398 0.00045653

tlevisacpo -0.00106416 -0.00011005 -0.0007024867 -0.000203050
asurb -0.00027244 0.00045966 0.000099798 0.0002330378

grumab -0.00020126 0.00057792 0.0001140469 0.00033409
cemexcpo -0.00063563 0.00033390 -0.000089550 -0.0000378987

alfaa -0.00076631 0.00017089 -0.00044345 -0.000117378
alsea -0.00049975 0.00042904 0.0000118767 0.000034437
ac -0.00049374 0.00055190 0.0000454198 0.000070647

bimbo -0.00050149 0.00032425 -0.0000443263 -0.000012456
bolsaa -0.00045951 0.00043865 0.000024576 0.000054565
elektra -0.00023238 0.00065563 0.00023231 0.0002323523
gfnorteo -0.00044496 0.00033001 0.000015453 0.0000483180
femsaubd -0.00042203 0.00013804 -0.00018758 -0.00006989

labb -0.00062420 0.00055982 0.000008749 0.00001056
gmexicob -0.00029416 0.00057360 0.000111943 0.000434334
gcarsoa1 -0.00063746 0.00028994 -0.0001005465 -0.00004982

gcc -0.00027483 0.00021350 -0.000034543 -0.000006454
chdrauib -0.00028828 0.00055656 0.000121323 0.000238498
gfinburo -0.00076050 0.00006840 -0.00045989 -0.00017878
kimbera -0.00046455 0.00031818 -0.000043445 -0.000011932
megacpo -0.00050847 0.00025879 -0.000101233 -0.000043112
orbia -0.00036329 0.00048742 0.00008985 0.000223435
pinfra -0.00033402 0.00036178 0.0000542389 0.000078453
walmex -0.00022456 0.00047365 0.000117098 0.000198989

q -0.00019382 0.00060507 0.000198204 0.000343587
vws -0.00030265 0.00098291 0.000137768 0.000567837

volara -0.00067489 0.00058621 0.0000134345 0.000034345

La presente tabla de intervalos de confianza que se construyó, proporciona una herramienta
crucial para evaluar la confiabilidad de las estimaciones de los interceptos y rendimientos en
el contexto del modelo CAPM. Cada intervalo de confianza se calcula al nivel 5% y 95%, lo
que significa que existe un 95% de certeza de que el verdadero valor poblacional del parámetro
está contenido dentro del intervalo.

Para los interceptos, estos intervalos representan la incertidumbre en el rendimiento espe-
rado de cada acción cuando todas las demás variables se mantienen constantes. Por ejemplo,
para la acción omab, el intervalo de confianza al 5% vaŕıa desde -0.00015739 hasta 0.00077851.
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Esto indica que con un nivel de confianza del 95%, se espera que el verdadero rendimiento de
omab se encuentre dentro de este rango.

Por otro lado, los intervalos de confianza para los rendimientos reflejan la variabilidad espe-
rada en los rendimientos de las acciones como respuesta a cambios en las variables independien-
tes, como el mercado en general o factores económicos espećıficos. Por ejemplo, para omab, el
intervalo de confianza al 5% para los rendimientos vaŕıa desde 0.00009898 hasta 0.000289873.
Esto significa que con un nivel de confianza del 95%, se espera que los rendimientos reales de
omab se encuentren dentro de este rango, dadas las condiciones económicas y del mercado.

Observando la segunda acción listada, gapb, a manera de interpretación, el intervalo de
confianza para el intercepto se encuentra entre -0.00017541 y 0.00064186, lo que significa que
con un 95% de confianza, el verdadero valor del intercepto para gapb, está dentro de este
rango. Además, el intervalo de confianza para los rendimientos se presentó entre 0.000134398
y 0.00045653, indicando que con un 95% de confianza, el valor real de los rendimientos de
la acción está dentro de este rango. Esta analoǵıa puede replicarse en las 28 acciones para
interpretar los datos de manera óptima.

Considerando los valores del activo libre de riesgo, el rendimiento del mercado para el
periodo considerado y la obtención de β para cada acción, se realizó un promedio de estos
valores en el periodo de tiempo establecido con el fin de calcular el rendimiento esperado
promedio del periodo inmediato siguiente mediante el modelo CAPM actualizado.

A manera de recopilar los datos necesarios para la aplicación del modelo y en consecuencia
de las consideraciones realizadas como periodo de tiempo y datos disponibles, el activo libre
de riesgo CETES ofreció un rendimiento promedio del 7.739371% y el mercado, por su parte,
ofreció una rentabilidad promedio de 1.8909%. Por lo que, al substraer del rendimiento del
mercado el activo libre de riesgo, se obtiene -5.848471%, si observamos la ecuación (3.20),
hasta este momento, el único valor faltante es el parámetro β.

Finalmente, con estas consideraciones, análogamente al primer caso, se procedió a compro-
bar el modelo construido a través del cálculo del rendimiento esperado promedio para cada
acción en comparación con los rendimientos reales de las acciones en el periodo inmediato si-
guiente, lo cual permitió unificar estos modelos y establecer un punto de semejanza o diferencia.

Los resultados, aśı como la conclusión de la fase número cinco, valoración y presentación
de resultados, se compilan en la Tabla 4.5.

4.3. Caso 3: Modelo Fama and French de tres factores

Para la primera fase de este último caso, se consideran tres variables extráıdas de la misma
forma que en la aplicación para el modelo de valoración de activos de capital. La primera
variable es el conjunto de rendimientos de los precios de 28 acciones pertenecientes a la Bolsa
Mexicana de Valores, la segunda variable, la tasa libre de riesgo, establecida por la tasa CETES
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y, por último, la tercera variable, el IPC de la Bolsa Mexicana de Valores.

Análogo a los casos anteriores, el periodo de revisión es del 01 de enero de 2014 al 01 de
enero de 2023 con el fin de comparar los resultados obtenidos y establecer las distancias con los
resultados del rendimiento original, resaltando que la elección del periodo contiene al problema
suscitado ante la pandemia COVID-19, que representó un punto clave en la economı́a global y,
en particular, en la economı́a mexicana.

Posteriormente, para la segunda fase, segmentación y pruebas, se construyen las variables
exógenas a partir del ordenamiento de las 28 acciones a razón de su relación Book/Market y
su capitalización bursátil, como lo menciona la teoŕıa del modelo a tres factores, para realizar
estos cálculos, se extrajo la información de los recursos electrónicos financieros [43] y [77], el
orden se estableció como se muestra en la Tabla 4.3:
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Tabla 4.3: Orden decreciente de las acciones por su relación Book/Market y capitalización bursátil.

Orden decreciente
Book/Market

Total Equity/
Common Stock

Orden decreciente
Capitalización Bursátil

Capitalización
Bursátil

alfaa 1.3778403 chdrauib 983396000.00

femsaubd 1.28635131 gmexicob 733200000.00

orbia 1.24550225 femsaubd 720700000.00

asurb 1.17767168 gfnorteo 492400000.00

pinfra 1.16420472 gcarsoa1 427900000.00

gmexicob 1.14647579 bimboa 377500000.00

tlevisacpo 1.12331235 ac 314300000.00

alsea 1.12070734 gfinburo 285000000.00

gcarsoa1 1.11552702 elektra 259200000.00

gapb 1.06380104 cemexcpo 191500000.00

bolsaa 1.04937602 gapb 149800000.00

megacpo 1.04287802 asurb 149200000.00

cemexcpo 1.03885344 walmex 124860000.00

bimboa 1.02812805 grumab 114900000.00

omab 1.0221537 kimbera 112900000.00

gfnorteo 1.01266295 pinfra 75519000.00

chdrauib 1.00750734 orbia 70414000.00

vw 1.0049554 omab 69428000.00

q 1.00104838 q 67835000.00

gfinburo 1.00068695 gcc 66265000.00

gcc 1.0006754 alfaa 65729000.00

elektra 1.00002704 alsea 51952000.00

walmex 1 megacpo 32554000.00

volara 1 tlevisacpo 31580000.00

labb 1 bolsaa 20030000.00

kimbera 1 volara 17735000.00

AC 1 labb 13161000.00

grumab 0.99975313 vw 216300000.00

La Tabla 4.3 presenta un ordenamiento detallado de las acciones en función de dos criterios
cruciales: su relación Book/Market y su capitalización bursátil. Estos criterios proporcionan
una visión fundamental de la posición y la importancia relativa de cada acción en el contexto
del modelo Fama-French de tres factores.

El primer ordenamiento se realiza con base en la relación Book/Market, la cual es un
indicador financiero clave que compara el valor contable de una empresa (Book Value) con su
valor de mercado (Market Value). Este ı́ndice refleja la percepción del mercado sobre el valor
de la empresa en relación con sus activos contables [9].

Como se observa, las acciones se organizan en orden decreciente en concordancia con la
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relación, por ejemplo, alfaa se desempeña en el primer lugar en la tabla, lo que indica que
tiene la relación Book/Market más alta entre todas las acciones analizadas. Esto sugiere que
el mercado valora a alfaa en relación con su valor contable de manera significativa.

Por otro lado, la capitalización bursátil es otro indicador fundamental que representa el
tamaño relativo de una empresa en el mercado de valores. Se calcula multiplicando el precio de
mercado de una acción por el número total de acciones en circulación [31]. De igual forma, en
esta columna, las acciones se compilan en orden decreciente según su capitalización bursátil.
Por ejemplo, chdrauib se posiciona en el primer lugar en el ordenamiento por capitalización
bursátil, lo que indica que es la acción con mayor participación o peso en el mercado de la
cartera elegida.

Con el fin de interpretar los resultados, considerando la primer acción listada en cuestión
de su relación Book/Market, alfaa, es posible visualizar que su valor es por 1.3778403, lo
que sugiere que está relativamente infravalorada en comparación con sus activos contables, es
decir, el valor de sus activos menos sus pasivos (“Book”) es alto en comparación con el valor
de mercado (precio de sus acciones, “Market”) [39].

Como segunda observación, la acción chdrauib posee la mayor capitalización de mercado
entre las acciones analizadas, indicando que es la empresa con mayor valor de mercado, es decir,
más estable, con mayor dimensión y percepción de valor.

Por último, consideremos a la acción ac, de igual forma que walmex, volara, labb y kimbera,
posee un valor de relación Book/Market de 1, lo cual conduce a que se encuentra justo en el
punto en el que su valor “Book”, es igual a su valor “Market”, sugiriendo que está valorada
adecuadamente respecto a sus activos contables.

A continuación se comienza con la tercera fase propuesta en la metodoloǵıa, es decir, el
reprocesamiento, en el cual es necesario además de realizar un ordenamiento, estimar tres
diferentes percentiles, 50% para la capitalización bursátil, 33% y 66% para la relación Boo-
k/Market, esto debido a que se obtienen ganancias de segmentar correctamente el universo de
acciones.

Para el caso del percentil 50%, también conocido como mediana, se obtuvo un valor de
119880000, y se utiliza un corte directo de dos grupos, alta capitalización para valores mayores
a dicho percentil y baja capitalización, para valores inferiores, por otro lado, los percentiles
33% y 66%, con resultados 1.0008930 y 1.0612045 respectivamente, se basan en la división de
la tercera parte del grupo, tomando los puntos extremos, con el fin de conseguir una amplia
diferenciación entre las acciones en función de sus caracteŕısticas de valoración (relación Boo-
k/Market), cuando es alta, es decir, el valor contable es relativamente bajo comparado con el
valor de mercado, se pueden nombrar “acciones de crecimiento”, mientras que las que tienen
relación Book/Market baja son consideradas “ acciones de valor”[10].

Además; para realizar la evaluación de la relación entre los rendimientos de las acciones y
los factores Fama-French, se llevaron a cabo ajustes de modelos de regresión lineal para cada
acción individualmente. Este proceso se realizó utilizando la función ”lm()” en el entorno de



72 CAPÍTULO 4. ESTUDIOS DE CASO

programación R. En cada ajuste del modelo, los rendimientos de las acciones se consideraron
como la variable dependiente, mientras que los factores Fama-French, junto con otras variables
predictoras pertinentes, se incluyeron como variables independientes.

Espećıficamente, se utilizaron los factores SMB y HML como variables predictoras, además
de la diferencia entre el rendimiento del mercado y el rendimiento libre de riesgo, como lo señala
el modelo.

Se construyeron los seis portafolios como se muestra en la presentación del modelo Fama-
French, obteniendo la siguiente tabla, es importante destacar que por la composición de la tabla
sólo se consideraron 24 acciones. La razón de no incluir a las 4 acciones (walmex, Q, omab y vw)
es la discriminación propia del modelo para que los portafolios resultaran equitativos. Además,
se realizó el cálculo de los rendimientos históricos tomando una suma de la ponderación del
rendimiento histórico de cada uno, considerando para cada activo la misma significancia debido
a que se clasificaron previamente.

En la Tabla 4.4 se muestra la conformación de los seis portafolios con base en la segmenta-
ción de la relación Book/Market y Capitalización bursátil.

Tabla 4.4: Conformación de portafolios con base en la relación Book/Market y capitalización bursátil.

Tamaño
Pequeño Grande

Bajo

volara,
labb,

kimbera,
grumab

chdrauib,
bimboa,

ac, gfinburo

Medio
bolsaa,

megacpo,
alsea, gcc

gfnorteo,
gcarsoa1,
elektra,
cemexcpo

Relación
Book to Market

Alto
alfaa,orbia,
pinfra,

tlevisacpo.

gmexicob,
femsaubd,
asurb, gapb

A manera de interpretación, la Tabla 4.4 presenta la conformación de seis portafolios ba-
sados en dos criterios fundamentales: la relación Book/Market y la capitalización bursátil.
Estos portafolios se dividen en diferentes tamaños y niveles de relación Book/Market, lo que
proporciona una estructura organizada para la gestión de inversiones.

Para el aspecto del tamaño de los Portafolios, estos se clasifican en dos tamaños principales:
pequeño (Small) y grande (Big). Esta distinción se basa en la capitalización bursátil de las
acciones incluidas en cada portafolio, lo cual permite una diversificación eficaz de las inversiones
en función del tamaño relativo de las empresas.
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Por otro lado, para el nivel de relación Book/Market, dentro de cada tamaño de portafolio,
las acciones se agrupan en tres niveles de relación Book/Market: bajo (low), medio (medium)
y alto (high). Este criterio refleja la percepción del mercado sobre el valor de las empresas en
relación con sus activos contables.

Cada nivel de relación Book/Market contiene acciones con caracteŕısticas financieras y de
mercado similares, lo que facilita la comparación y el análisis de rendimientos dentro de cada
nivel.

Por ejemplo, en el portafolio pequeño (small) con una relación Book/Market baja (low),
se encuentran las acciones volara, labb, kimbera y grumab. Estas empresas tienen una ca-
pitalización bursátil menor y una relación Book/Market más baja en comparación con otras
acciones.

En contraste, en el portafolio grande (big) con una relación Book/Market alta (high), se
encuentran empresas como gmexicob, femsaubd, asurb y gapb, lo que sugiere esta selección es
una valoración más alta por parte del mercado en relación con sus activos contables.

En adición, como cuarta fase, análisis de resultados, se utilizaron las ecuaciones (3.21) y
(3.22) para calcular las variables SMB y HML y se obtuvieron los siguientes resultados:

Para el caso de SMB, -0.000835982, a manera de interpretación, SMB mide el rendimien-
to adicional que, en promedio, se obtiene invirtiendo en empresas de pequeña capitalización
bursátil frente a empresas de gran capitalización.

Un valor negativo de SMB indica que, durante el peŕıodo de estudio, las acciones de las
empresas de gran capitalización (Big) tuvieron un mejor rendimiento que las acciones de las
empresas de pequeña capitalización (Small) aproximadamente 0.0836% en el peŕıodo analizado,
en el contexto del mercado y el peŕıodo espećıfico estudiado, hubo una tendencia a preferir las
inversiones en empresas más grandes, posiblemente debido a su mayor estabilidad y menores
riesgos percibidos en comparación con las empresas más pequeñas.

Por otro lado, para el caso de HML, este se obtuvo por 0.000891868, HML mide el rendimien-
to adicional que, en promedio, se obtiene invirtiendo en empresas con altos valores contables
(High Book-to-Market) frente a empresas con bajos valores contables (Low Book-to-Market).

Un valor positivo de HML indica que, durante el peŕıodo de estudio, las acciones de las
empresas con altos valores contables tuvieron un mejor rendimiento que las acciones de las
empresas con bajos valores contables en aproximadamente 0.0892% [47].

Posteriormente, se comprueba el modelo análogamente a los casos anteriores comparando
el rendimiento real con el rendimiento esperado calculado con base en la implementación del
modelo Fama y French de 3 factores.

En la quinta y última fase de la metodoloǵıa de la tesis, denominada “Análisis de Resulta-
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dos”, se presenta una evaluación detallada de la eficacia de los modelos financieros investigados.
Para ello, se introduce la Tabla 4.5, que compila y exhibe los datos obtenidos para los dos mo-
delos teóricos analizados, incluyendo una versión modificada CAPM.

Esta tabla es esencial para la comprensión integral del desempeño de cada modelo, ya
que no solo incluye los rendimientos esperados calculados mediante el CAPM estándar y su
variante modificada, sino también los resultados derivados de la aplicación del modelo de tres
factores de Fama y French. Para proporcionar una medida cuantitativa de la precisión de cada
modelo, la tabla integra tres columnas adicionales que documentan el error porcentual. Este
error representa la diferencia relativa entre el rendimiento real observado de las acciones y
el rendimiento pronosticado por cada modelo, expresado como un porcentaje del rendimiento
real. Es calculado a través de la expresión,

Error porcentual =
(
Rendimiento real- Rendimiento esperado

Rendimiento real

)
× 100

Los resultados se presentan en la Tabla 4.5
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Tabla 4.5: Resultados del cálculo de los rendimientos esperados de las acciones por cada modelo.

Acción Rendimiento
real Rendimiento

Esperado
CAPM

Error por-
centual

Rendimiento
CAPM mo-
dificado

Error por-
centual

Rendimiento
FF

Error por-
centual

omab
0.012080805

-0.000165161
1.224597% 0.0001867084 1.18940967% 0.0119800877 0.01007174%

gapb
0.015561945

-0.000163219
1.572516% 0.0003082701 1.5253675% 0.0149900822 0.05718627%

tlevisacpo
0.0129658

-0.000165276
1.313108% 0.0005050856 1.3470886% 0.0082304590 0.47353412%

asurb
0.007018273

-0.000162485
0.718076% 0.0001550378 0.6863235% 0.0082236520 0.12053794%

grumab
0.000199079

-0.000165104
0.036418% 0.0002250568 0.0025978% 0.0001822271 0.00168518%

cemexcpo
0.016472306

-0.000163741
1.663605% 0.0000498099 1.6522116% 0.0110082261 0.54640797%

alfaa
0.012132593

-0.000163564
1.229616% 0.0002283824 1.2360976% 0.0100822757 0.20503177%

alsea
0.010002007

-0.000165161
1.016717% 0.0000228767 0.9979130% 0.0120082249 0.20062177%

ac
-0.005250775

-0.000163219
0.541399% 0.0000604190 0.5190356% 0.0008224297 0.60732051%

bimboa
0.006594708

-0.000165276
0.675998% 0.0000243265 0.6619035% 0.0008225474 0.57721608%

bolsaa
0.000311972

-0.000162485
0.047446% 0.0000321285 0.0279844% 0.0008224692 0.05104969%

elektra
-0.003558111

-0.000165104
0.372321% 0.0002323423 0.3325769% 0.0008222472 0.27358636%

gfnorteo
0.008978475

-0.000163741
0.914222% 0.0000383130 0.8940162% 0.0082251600 0.07533154%

femsaubd
0.001087347

-0.000163564
0.125091% 0.0000856350 0.1172982% 0.0008226008 0.02647460%

labb
0.001018902

-0.000165161
0.118406% 0.0000095498 0.1009352% 0.0006224910 0.03964110%

gmexicob
0.017955175

-0.000163219
1.811839% 0.0002210923 1.7734082% 0.0145008223 0.34543523%

gcarsoa1
0.009907156

-0.000165276
1.007243% 0.0000953733 1.0002530% 0.0008226326 0.90845238%

gcc
-0.003018442

-0.000162485
0.318093% 0.0000164885 0.3034930% 0.0008224895 0.21959520%

chdrauib
0.004075139

-0.000165104
0.424024% 0.0001815136 0.3893626% 0.0008223247 0.32528146%

gfinburo
0.00895182

-0.000163741
0.911556% 0.0002624428 0.9214263% 0.0082280490 0.07237709%

kimbera
0.008716119

-0.000163564
0.887968% 0.0000229322 0.8739051% 0.0082253200 0.04907987%

megacpo
0.013559504

-0.000165161
1.372466% 0.0000911117 1.3650616% 0.0110082258 0.25512780%

orbia
0.015511154

-0.000163219
1.567437% 0.0001289975 1.5382157% 0.0108223967 0.46887577%

pinfra
0.005198805

-0.000165276
0.536408% 0.0000636789 0.5135126% 0.0008224449 0.43763599%

walmex
0.007704044

-0.000162485
0.786653% 0.0001800980 0.7523946% 0.0082233430 0.05192990%

q
0.003241983

-0.000165104
0.340709% 0.0002332932 0.3008690% 0.0008222532 0.24197297%

vws
-0.001263097

-0.000163741
0.142684% 0.0003722392 0.0890857% 0.0008221187 0.04409778%

volara
0.017338698 0.000163564 1.750226% 0.0000249535 1.7313745% 0.0180082250 0.06695267%

Respecto a la conformación de la Tabla 4.5, es posible visualizar el proceso de verificación
de los modelos al comparar el rendimiento real de las 28 acciones con el rendimiento esperado
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calculado usando los tres distintos modelos, CAPM, modelo que considera el riesgo sistemático
representado por el β de la acción respecto al mercado, CAPM Modificado, una variante del
CAPM que incluye una variable instrumental y variables añadidas y modelo Fama & French,
un modelo de tres factores que además del mercado, considera el tamaño de la empresa SMB
y la relación valor contable sobre valor de mercado HML.

Para cada acción, se registra el rendimiento real y los rendimientos esperados por cada
modelo. Además, se incluyen tres columnas adicionales que calculan el error porcentual en
comparación con el rendimiento real. Este error porcentual proporciona una medida de preci-
sión en la predicción del rendimiento real de las acciones, expresado como un porcentaje del
rendimiento real observado.

Por ejemplo, para la acción omab, el rendimiento real es 1.21% mayor que el rendimiento
esperado según el CAPM, lo que indica que este subestima significativamente el rendimiento de
la acción. El CAPM modificado mejora ligeramente la estimación, reduciendo el error a 1.18%.
El modelo Fama-French de tres factores, proporciona una estimación mucho más cercana al
rendimiento real, con un error de sólo 0.01%.

Como segunda acción, para gapb, el rendimiento real es 1.57% mayor que el rendimiento
esperado según el CAPM, indicando una subestimación significativa. El modelo CAPM modi-
ficado por su parte, mejora la precisión, reduciendo el error a 1.52%. El modelo Fama-French
de tres factores, nuevamente proporciona una estimación más precisa, con un error de 0.06%.

Para la acción bolsaa, el rendimiento real es 0.047446%, mayor que el rendimiento esperado
según el CAPM, lo que indica una subestimación por parte del mismo. El CAPM modificado
ofrece una estimación más precisa, reduciendo el error a -0.0279844%. Sin embargo, el modelo
Fama-French de tres factores, sobreestima el rendimiento real en un 0.05104969%. En este
caso, el modelo que mejor se ajusta al rendimiento real es el modelo CAPM modificado.

Es posible observar que de las 28 acciones listadas, el modelo que se adecua de mejor
manera en su mayoŕıa es el Fama-French de tres factores, esto se basa en argumentos de
estudios como [28], [37] y [76], los cuales mencionan que el modelo Fama-French al incorporar
factores adicionales más allá del mercado, como es la consideración de las variables SMB y
HML desempeña una mejor predicción en la estimación de los rendimientos esperados.

Este tipo de análisis puede resultar útil para los inversores y gestores de fondos en el aspecto
de decidir qué modelo utilizar para estimar rendimientos futuros y gestionar sus carteras de
manera más efectiva, alineando mejor las predicciones con los rendimientos reales observados
[11].

Los resultados obtenidos revelan una relación significativa y una correspondencia estrecha
con los rendimientos reales del periodo inmediato siguiente. Aunque los resultados más próximos
y, por ende, más precisos en la predicción son aquellos derivados del modelo de tres factores
de Fama-French, se observa que el modelo de valoración de activos CAPM conserva su valor
explicativo y sigue siendo útil para realizar estimaciones.
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Esto es notable a pesar de las cŕıticas que se han suscitado, por ejemplo del autor Hasan en
[37]. Una segunda conclusión del análisis de resultados de los tres casos respalda la afirmación
de los autores Eugene Fama y Kenneth French respecto a que considerar el tamaño de la
empresa y la relación Book/Market aporta una explicación sustancial sobre los rendimientos
esperados de los activos. Como resultado, se observa un error porcentual menor al comparar
los rendimientos esperados con los rendimientos reales.

Por otro lado, el error porcentual más pronunciado corresponde al modelo CAPM original y
en segundo lugar al CAPM modificado, y esto posee distintas bases. En primer lugar, las nuevas
variables consideradas no ofrecen un valor explicativo suficiente. Es importante destacar que
autores como Hasan en [37], han empleado metodoloǵıas similares para modelar el rendimiento
esperado en mercados de tamaño medio y bajo, como el mercado financiero colombiano.

Al enfocarnos únicamente en la evaluación del modelo CAPM, observamos que el más
preciso es el modelo modificado aunque el modelo original, que utiliza el IPC como rendimiento
de mercado no carece de valor explicativo.

A manera de interpretación adicional, los resultados del modelo CAPM original, indican
una influencia marginal del PIB y una relación significativa y negativa con la tasa TIIE en
los rendimientos de las acciones. Este hallazgo es crucial para los inversionistas y analistas
financieros, ya que subraya la importancia de monitorear las tasas de interés como indicador
de los cambios potenciales en los rendimientos del mercado de valores [59].

Esta perspectiva puede ser fundamental para la formulación de estrategias de inversión y
manejo de portafolios en contextos de volatilidad económica o mercados emergentes [11].

Secundariamente, de acuerdo con Hasan en [37], en el caso del modelo CAPM modificado,
los intervalos de confianza proporcionan una medida hacia la incertidumbre asociada con las
estimaciones del modelo CAPM, permitiendo a los analistas evaluar la precisión y fiabilidad
de las predicciones de rendimiento de las acciones en función de los datos disponibles y las
condiciones del mercado.

Por otra parte, es importante destacar la diferencia entre el intervalo de confianza del
intercepto y del rendimiento, el primero evalúa la precisión de la estimación del rendimiento
esperado de la acción en condiciones donde las demás variables son cero, mientras que el
segundo, evalúa la variabilidad esperada en el rendimiento de la acción en respuesta a cambios
en las variables independientes.

Esta clasificación facilita la gestión de inversiones al permitir una distribución estratégica
de los activos en función del tamaño y las caracteŕısticas financieras de las empresas [39],
proporcionando aśı una herramienta valiosa para inversores y gestores de cartera en la toma
de decisiones basada en evidencia emṕırica.
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Conclusiones

En conjunto, es importante señalar que la aplicación de los modelos financieros en los mer-
cados de latinoamérica es relevante, particularmente, la aplicación de modelos de valuación de
activos como el Modelo CAPM y modelo Fama-French de tres factores en el mercado financiero
mexicano. Dicha aplicación se ejecutó de manera completa a través de la revisión de la litera-
tura existente, que permitió empaparse de los estudios realizados, de la metodoloǵıa de ambos
modelos y del extenso, pero no tan exhaustivamente estudiado mundo aplicativo del modelo
financiero CAPM, CAPM con modificaciones y Fama-French de tres factores.

Por esta última razón, se realizó un análisis estad́ıstico en el software de programación
estad́ıstica RStudio y sus herramientas, el cual involucra a una cartera de acciones de la Bolsa
Mexicana de Valores en tres casos prácticos, uno de ellos modificando al modelo CAPM con un
número relevante de variables añadidas, incluso una variable Dummy que refleja la afectación
que sufrió el mercado financiero con el problema ambiental, COVID 19, esto se realizó a través
de las cinco fases de la metodoloǵıa planteadas.

Como primer punto, la recopilación y limpieza de los datos fue efectuada correctamente al
realizar un análisis de los precios de las acciones y compilar la elección de las acciones óptimas
para desarrollar los casos de estudio, a continuación, la segmentación y pruebas se lograron a
través del lenguaje de programación mencionado con anterioridad.

Como tercer punto, resultó necesario el reprocesamiento del modelo CAPM con modifica-
ciones, para asegurar la correcta interpretación de resultados, lo cual conlleva a las dos últimas
fases, el análisis general de los resultados y la valoración y presentación de los mismos, las cuáles
fueron satisfactorias de igual manera, realizando una comparación entre los casos de estudio
desarrollados en la presente tesis con los rendimientos esperados obtenidos para el periodo
inmediato futuro.

Se concluyó que el modelo Fama-French de tres factores se adecuó de mejor manera a los
rendimientos reales en dicho periodo, sin embargo, los tres modelos demuestran valor expli-
cativo y de comprensión, ya que los resultados se obtuvieron a partir de pruebas estad́ısticas,

79
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parámetros y análisis, y otorgan resultados cercanos a los rendimientos reales, esto de acuerdo
con el error porcentual calculado.

Por otra parte, se seleccionó el mercado financiero mexicano debido a que existe una gran
oportunidad de estudio en el páıs, además, existen diversos factores a considerar al momento
de analizar los datos como precios de acciones, ı́ndices, tasas y datos financieros en general, uno
de ellos, es la afectación mundial de la pandemia COVID 19 que repercutió en fluctuaciones en
las acciones, variabilidad, término de empresas, bajas en ı́ndices importantes, etc.

En cuanto a las fortalezas, se destaca el fácil acceso a la información financiera a través de
recursos electrónicos como Investing y Yahoo Finance, aśı como el uso del entorno de codifica-
ción RStudio. Además, la practicidad de obtener modelos, pruebas, parámetros y resultados a
través de este entorno permitió una apreciación, interpretación y comprensión óptimas de los
datos.

Respecto a las limitaciones, se identifica una escasez de información sobre el estudio y la
aplicación de los modelos de valoración de activos CAPM y Fama-French en el mercado finan-
ciero mexicano. Sin embargo, esto también representa una oportunidad para futuros estudios,
análisis y propuestas financieras. Por ejemplo, podŕıa desarrollarse un modelo basado en los
principios del método de valoración de activos CAPM, al que se añadiŕıan supuestos pertinen-
tes para la integración de mercados financieros latinoamericanos. Estos mercados a menudo
enfrentan fluctuaciones, integraciones y desintegraciones periódicas, aśı como falta de informa-
ción, entre otros factores, lo que afecta la continuidad del análisis. Además, estos mercados
suelen tener un menor número de acciones cotizando en la Bolsa de Valores.

Otra de las limitaciones a considerar es la aplicación únicamente del modelo Fama-French
de tres factores en el mercado financiero mexicano y no del modelo de cinco factores Fama y
French, lo cual, al mismo tiempo, libera una rama de aplicación para un trabajo futuro. Otro
punto futuro a considerar es la migración a un mercado Latinoamericano paralelo como el de
Colombia o Brasil y la creación del modelo de Fama-French de tres factores con la inclusión de
variables del entorno local [39].
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[7] J.L. Álvarez. “Rentabilidad Empresarial Propuesta Práctica de Análisis y Evaluación”.
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[53] P. L. Meyer. “Estimación de los parámetros”. En: Probabilidad y aplicaciones estad́ısticas
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Apéndice A

1

2 library(quantmod)

3 library(tseries)

4 library(ggplot2)

5 library(dynlm)

6 library(FinTS)

7 library(fGarch)

8 library(rugarch)

9 library(PerformanceAnalytics)

10 library(rugarch)

11 library(forecast)

12 library(zoo)

13 library(qcc)

14 #library(terrUtils)

15 library(MFT)

16 library(readxl)

17 library(fpp2)

18 library(siebanxicor)

19 library(tidyverse)

20 library(tidyquant)

21 library(lubridate)

22 library(TTR)

23 library(dplyr)

24 library(BatchGetSymbols)

25 library(rvest)

26 library(tidyr)

27 library(imputeTS)

28 library(AER)

29 library(readxl)

30

31 # C d i g o del Algoritmo 1

32

33 fechas <- seq(as.Date("2013 -12 -31"), as.Date("2023 -01 -01"), by = "days"

)

34 cartera <- c("OMAB.MX", "GAPB.MX", "TLEVISACPO.MX", "ASURB.MX",

35 "GRUMAB.MX", "CEMEXCPO.MX", "ALFAA.MX", "ALSEA.MX",

36 "AC", "BIMBOA.MX", "BOLSAA.MX", "ELEKTRA.MX",
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37 "GFNORTEO.MX", "FEMSAUBD.MX", "LABB.MX","GMEXICOB.MX","

GCARSOA1.MX",

38 "GCC","CHDRAUIB.MX","GFINBURO.MX", "KIMBERA.MX","MEGACPO.

MX",

39 "ORBIA.MX", "PINFRA.MX", "WALMEX.MX", "Q.MX", "VWS.CO", "

VOLARA.MX")

40 lista_precios_cierre <- list()

41 for (accion in cartera) {

42 getSymbols(accion , src = "yahoo", from = "2014 -01 -01", to = "

2023 -01 -01", env = globalenv ())

43 lista_precios_cierre [[ accion ]] <- Cl(get(accion))

44 }

45 precios_cierre_combinados <- do.call(merge , lista_precios_cierre)

46

47 # C d i g o del Algoritmo 2

48

49 precios_cierre_combinados <- merge(xts(, order.by = fechas), precios_

cierre_combinados)

50 rendimientos_combinados <- ROC(precios_cierre_combinados , type = "

continuous", na.pad = FALSE)

51 rendimientos_combinados[is.na(rendimientos_combinados)] <- 0

52 head(rendimientos_combinados)

53 promedio_acciones <- colMeans(rendimientos_combinados , na.rm = TRUE)

54 print(promedio_acciones)

55 promedio_acciones <- data.frame(promedio_acciones)

56 fecha_inicio <- "2014 -01 -01"

57 fecha_fin <- "2023 -01 -01"

58 sp500_data <- getSymbols("^GSPC", from = fecha_inicio , to = fecha_fin ,

src = "yahoo", auto.assign = FALSE)

59 sp500_cierre_ajustado <- sp500_data$GSPC.Adjusted
60 fechas <- seq(as.Date(fecha_inicio), as.Date(fecha_fin), by = "days")

61 sp500_series_tiempo <- xts(rep(NA_real_, length(fechas)), order.by =

fechas)

62 sp500_combinado <- merge(sp500_series_tiempo , sp500_cierre_ajustado ,

fill = 0)

63 rendimientos_sp500 <- diff(log(sp500_combinado))

64 rendimientos_sp500[is.nan(rendimientos_sp500) | is.infinite(

rendimientos_sp500)] <- 0

65 head(rendimientos_sp500)

66 rendimientos_sp500$GSPC.Adjusted [1]=0
67 rendimientos_combinados$Fecha <- as.Date(index(rendimientos_combinados)

)

68 df_fechas <- data.frame(Fecha = fechas)

69 sp500_ajustado <- rendimientos_sp500$GSPC.Adjusted
70 calcular_exceso_rendimiento <- function(accion) {

71 # Obtener los rendimientos de la a c c i n y el S&P 500

72 rendimientos_accion <- Cl(get(accion))

73 exceso_rendimiento <- Return.calculate(rendimientos_accion) - sp500_

ajustado

74 return(exceso_rendimiento)

75 }
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76 excesos_rendimiento_por_accion <- lapply(cartera , calcular_exceso_

rendimiento)

77 df_excesos_rendimiento_por_accion <- do.call(cbind , excesos_rendimiento

_por_accion)

78 df_excesos_rendimiento_por_accion$Fecha <- df_fechas$Fecha
79 df_excesos_rendimiento_por_accion$Cartera_Exceso <- rowSums(df_excesos_

rendimiento_por_accion[, -ncol(df_excesos_rendimiento_por_accion)])

80 df_excesos_rendimiento_por_accion[is.na(df_excesos_rendimiento_por_

accion)] <- 0

81 head(df_excesos_rendimiento_por_accion)

82 if (!requireNamespace("urca", quietly = TRUE)) {

83 install.packages("urca")

84 }

85 library(urca)

86 resultado_prueba <- ur.df(df_excesos_rendimiento_por_accion$Cartera_
Exceso , type = "trend", lags = 0)

87 summary(resultado_prueba)

88 colnames(CETE_bien) <- c("Fecha␣Ori", "Valor␣Ori", "Fecha", "Valor")

89 CETE <- CETE_bien[, c("Fecha", "Valor")]

90 rendimientos_CETE <- diff(CETE$Valor) / lag(CETE$Valor)
91 print(rendimientos_CETE)

92 promedio_rendimientos_CETE <- mean(rendimientos_CETE , na.rm = TRUE)

93 dias_habiles_anio <- 252

94 promedio_rendimientos_anualizado_CETE <- promedio_rendimientos_CETE *

dias_habiles_anio

95 print(promedio_rendimientos_anualizado_CETE)

96 setToken("5

e7481a95594bc8db4751ff4cfe121bb80545d0091e42004c25da98752bdb85a")

97 idSeries <- "SR16573"

98 metadata <- getSeriesMetadata(idSeries)

99 #view(metadata)

100 pib_mexico <- getSeriesData(idSeries , '2014 -01 -01','2024 -01 -02')
101 print(pib_mexico)

102 pib_mexico_df <- data.frame(pib_mexico)

103 colnames(pib_mexico_df) <- c('Fecha ','Valor ')
104 pib_mexico_df

105 todas_fechas <- data.frame(Fecha = seq(min(pib_mexico_df$Fecha), max(

pib_mexico_df$Fecha), by = "1␣day"))

106 pib_completo <- merge(todas_fechas , pib_mexico_df , by = "Fecha", all.x

= TRUE)

107 pib_completo <- pib_completo %> % fill(everything ())

108 print(pib_completo)

109 simbolo_bmv <- "^MXX"

110 fecha_inicio <- "2014 -01 -01"

111 fecha_fin <- "2023 -01 -01"

112 ipc_data <- tq_get(simbolo_bmv , from = fecha_inicio , to = fecha_fin)

113 fechas_completas <- seq(from = as.Date(fecha_inicio), to = as.Date(

fecha_fin), by = "days")

114 ipc_data_completo <- data.frame(date = fechas_completas)

115 for (col in colnames(ipc_data)[-1]) {
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116 ipc_data_completo [[col]] <- approx(x = ipc_data$date , y = ipc_data[[

col]], xout = fechas_completas)$y
117 }

118 ipc_data_completo$date <- fechas_completas

119 print(ipc_data_completo)

120 resultado <- ipc_data_completo[c("date", "close")]

121 resultado$close [1] <- 41185.45

122 resultado$close [3287] <-48462.86
123 resultado$close [3288] <-48459.80

124 resultado

125 diferencias_precios <- diff(resultado$close)
126 lag_precios <- lag(resultado$close)
127 longitud_minima <- min(length(diferencias_precios), length(lag_precios)

)

128

129 rendimientos <- c(NA , diferencias_precios [1: longitud_minima] / lag_

precios [1: longitud_minima ])

130 resultado$rendimientos <- rendimientos

131 print(resultado)

132 resultado$rendimientos [1] <- -2.998158e-03

133 resultado$rendimientos [2] <- -2.998158e-03

134 rendimiento_mercado <- resultado$rendimientos
135

136 promedio_rendimientos_ipc <- mean(resultado$rendimientos)
137 dias_habiles_anio <- 252

138 promedio_rendimientos_anualizado_ipc <- promedio_rendimientos_ipc *

dias_habiles_anio

139 print(promedio_rendimientos_anualizado_ipc)

140 setToken("5

e7481a95594bc8db4751ff4cfe121bb80545d0091e42004c25da98752bdb85a")

141 idSeries <- "SF43718"

142 metadata <- getSeriesMetadata(idSeries)

143 #view(metadata)

144 Tipo_Cambio <- getSeriesData(idSeries , '2014 -01 -01','2023 -01 -01')
145 print(Tipo_Cambio)

146 Tipo_Cambio_df <- data.frame(Tipo_Cambio)

147 colnames(Tipo_Cambio_df) <- c('Fecha ','Valor ')
148 Tipo_Cambio_df

149 todas_fechas <- data.frame(Fecha = seq(as.Date("2014 -01 -01"), as.Date("

2023 -01 -01"), by = "1␣day"))

150 TC_completo <- merge(todas_fechas , Tipo_Cambio_df , by = "Fecha", all.x

= TRUE)

151 Tc_completo_sinNA <- TC_completo %> % fill(everything ())

152 Tc_completo_sinNA$Valor [1] <- 13.1011

153 Tc_completo_sinNA

154 setToken("5

e7481a95594bc8db4751ff4cfe121bb80545d0091e42004c25da98752bdb85a")

155 idSeries <- "SF331451"

156 metadata <- getSeriesMetadata(idSeries)

157 TIIE <- getSeriesData(idSeries , '2013 -12 -31','2023 -01 -01')
158 print(TIIE)
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159 TIIE_df <- data.frame(TIIE)

160

161 colnames(TIIE_df) <- c('Fecha ','Valor ')
162 TIIE_df

163 todas_fechas <- data.frame(Fecha = seq(as.Date("2014 -01 -01"), as.Date("

2023 -01 -01"), by = "1␣day"))

164 TIIE_completo <- merge(todas_fechas , TIIE_df , by = "Fecha", all.x =

TRUE)

165 TIIE_sinNA <- TIIE_completo %> % fill(everything ())

166 TIIE_sinNA$Valor [1] <- 3.55

167 print(TIIE_sinNA)

168 setToken("5

e7481a95594bc8db4751ff4cfe121bb80545d0091e42004c25da98752bdb85a")

169 idSeries <- "SM16"

170 metadata <- getSeriesMetadata(idSeries)

171 #view(metadata)

172 CMM10 <- getSeriesData(idSeries , '2014 -01 -01','2023 -01 -01')
173 print(CMM10)

174 CMM10_df <- data.frame(CMM10)

175 colnames(CMM10_df) <- c('Fecha ','Valor ')
176 CMM10_df

177 todas_fechas <- data.frame(Fecha = seq(as.Date("2014 -01 -01"), as.Date("

2023 -01 -01"), by = "1␣day"))

178 CMM10_completo <- merge(todas_fechas , CMM10_df, by = "Fecha", all.x =

TRUE)

179 CMM10_sinNA <- CMM10_completo %> % fill(everything ())

180 print(CMM10_sinNA)

181 datos_mexico <- data.frame(PIB = pib_completo , Rendimiento = resultado)

182

183 # C d i g o del Algoritmo 4

184

185 resultado_cor_test <- cor.test(datos_mexico$PIB.Valor , datos_mexico$
Rendimiento.close)

186 datos_financieros= data.frame(Fecha = pib_completo$Fecha , PIB=pib_

completo$Valor ,
187 Rendimiento = resultado$close ,
188 Tipo_Cambio = Tc_completo_sinNA$Valor ,
189 TIIE= TIIE_sinNA$Valor ,
190 C i c u l a c i n _Moneda_10 =CMM10_sinNA$Valor)
191 PIB=pib_completo$Valor
192 Rendimiento = resultado$close
193 Tipo_Cambio = Tc_completo_sinNA$Valor
194 TIIE= TIIE_sinNA$Valor
195 C i r c u l a c i n _Moneda_10 =CMM10_sinNA$Valor
196 modelo <- lm(Rendimiento ~ PIB + Tipo_Cambio + TIIE + C i r c u l a c i n _

Moneda_10 , data = datos_financieros)

197 modelo_adicional <- lm(PIB ~ Tipo_Cambio + TIIE + C i r c u l a c i n _Moneda_

10, data = datos_financieros)

198 residuos_principal <- residuals(modelo)

199 residuos_adicional <- residuals(modelo_adicional)

200 shapiro.test(residuos_principal)
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201 shapiro.test(residuos_adicional)

202 correlacion_residuos <- cor(residuos_principal , residuos_adicional)

203

204 prueba_correlacion <- cor.test(residuos_principal , residuos_adicional)

205 print(correlacion_residuos)

206 print(prueba_correlacion)

207 modelo_restringido <- lm(Rendimiento ~ Tipo_Cambio + TIIE+ C i r c u l a c i n

_Moneda_10, data = datos_financieros)

208 modelo_completo <- lm(Rendimiento ~ Tipo_Cambio + TIIE+ C i r c u l a c i n _

Moneda_10 + PIB , data = datos_financieros)

209

210 # C d i g o del Algoritmo 5

211

212 prueba_lr <- lrtest(modelo_restringido , modelo_completo)

213 print(prueba_lr)

214 datos_financieros$Fecha <- as.Date(datos_financieros$Fecha)
215 Tc_completo_sinNA$Fecha <- as.Date(Tc_completo_sinNA$Fecha)
216 datos_financieros$d_t <- ifelse(datos_financieros$Fecha > as.Date("

2020 -02 -19"), 1, 0)

217 datos_combinados <- merge(datos_financieros , Tc_completo_sinNA , by = "

Fecha")

218 datos_combinados$d_t <- ifelse(datos_combinados$Fecha > as.Date("

2020 -02 -19"), 1, 0)

219 modelo_actualizado <- modelo <- lm(( rendimientos_combinados - CETE$
Valor) ~(resultado$rendimientos - CETE$Valor) +

220 datos_financieros$d_t * (resultado$rendimientos - CETE$Valor) + PIB +

TIIE)

221 summary(modelo)

222 datos_modelo <- data.frame(Fecha = pib_completo$Fecha , Rentabilidad=

rendimientos_combinados , Tasa_CETE = CETE$Valor , Rent_mer_mex=

resultado$rendimientos ,
223 IB=pib_completo$Valor , TIIE= TIIE_sinNA$Valor)
224 datos_modelo$Fecha <- as.Date(datos_modelo$Fecha)
225 datos_modelo$d_t <- as.numeric(datos_modelo$Fecha > as.Date("2020 -02 -19

"))

226 modelo <- lm(( rendimientos_combinados$VOLARA.MX.Close - CETE$Valor) ~ (

resultado$rendimientos - CETE$Valor) +

227 d_t * (resultado$rendimientos - CETE$Valor) + PIB + TIIE

+ rendimientos_combinados$OMAB.MX.Close
228 + rendimientos_combinados$GAPB.MX.Close + rendimientos_

combinados$TLEVISACPO.MX.Close
229 + rendimientos_combinados$ASURB.MX.Close + rendimientos_

combinados$GRUMAB.MX.Close
230 + rendimientos_combinados$CEMEXCPO.MX.Close + rendimientos

_combinados$ALFAA.MX.Close
231 + rendimientos_combinados$ALSEA.MX.Close + rendimientos_

combinados$AC.Close
232 + rendimientos_combinados$BIMBOA.MX.Close + rendimientos_

combinados$BOLSAA.MX.Close
233 + rendimientos_combinados$ELEKTRA.MX.Close + rendimientos_

combinados$GFNORTEO.MX.Close
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234 + rendimientos_combinados$FEMSAUBD.MX.Close + rendimientos

_combinados$LABB.MX.Close
235 + rendimientos_combinados$GMEXICOB.MX.Close + rendimientos

_combinados$GCARSOA1.MX.Close
236 + rendimientos_combinados$GCC.Close + rendimientos_

combinados$CHDRAUIB.MX.Close
237 + rendimientos_combinados$GFINBURO.MX.Close + rendimientos

_combinados$KIMBERA.MX.Close
238 + rendimientos_combinados$MEGACPO.MX.Close + rendimientos_

combinados$ORBIA.MX.Close
239 + rendimientos_combinados$PINFRA.MX.Close + rendimientos_

combinados$WALMEX.MX.Close
240 + rendimientos_combinados$Q.MX.Close + rendimientos_

combinados$VWS.CO.Close , data = datos_modelo)

241 resumen_modelo <-summary(modelo)

242 coeficientes <- resumen_modelo$coefficients
243 intercepto <- coeficientes["(Intercept)", "Estimate"]

244 betas <- coeficientes[, "Estimate"]

245 error_std <- sqrt(resumen_modelo$sigma)
246 print(intercepto)

247 print(betas)

248 print(error_std)

249 # 1. Linealidad

250

251 plot(modelo$fitted.values , modelo$residuals)
252 abline(h = 0, col = "red")

253 title("Residuos␣vs␣Valores␣Ajustados")

254 # 2. Homogeneidad (Media cero del error)

255 mean_residuos <- mean(modelo$residuals)
256 print(paste("Media␣de␣los␣residuos:", mean_residuos))

257

258 # 3. Homocedasticidad

259 plot(modelo$fitted.values , modelo$residuals)
260 abline(h = 0, col = "red")

261 title("Residuos␣vs␣Valores␣Ajustados")

262

263 library(lmtest)

264 bptest_result <- bptest(modelo)

265 print(bptest_result)

266

267 # 4. Independencia

268 dwtest_result <- dwtest(modelo)

269 print(dwtest_result)

270

271 # 5. Normalidad

272 qqnorm(modelo$residuals)
273 qqline(modelo$residuals , col = "red")

274 title(" G r f i c o ␣Q-Q␣de␣los␣Residuos")

275

276

277 if (!requireNamespace("glmnet", quietly = TRUE)) {
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278 install.packages("glmnet")

279 }

280 library(glmnet)

281 X <- model.matrix(~ (resultado$rendimientos - CETE$Valor) + d_t * (

resultado$rendimientos - CETE$Valor) + PIB + TIIE +

282 rendimientos_combinados$OMAB.MX.Close +

rendimientos_combinados$GAPB.MX.Close +

283 rendimientos_combinados$TLEVISACPO.MX.Close +

rendimientos_combinados$ASURB.MX.Close +

284 rendimientos_combinados$GRUMAB.MX.Close +

rendimientos_combinados$CEMEXCPO.MX.Close +

285 rendimientos_combinados$ALFAA.MX.Close +

rendimientos_combinados$ALSEA.MX.Close +

286 rendimientos_combinados$AC.Close + rendimientos_

combinados$BIMBOA.MX.Close +

287 rendimientos_combinados$BOLSAA.MX.Close +

rendimientos_combinados$ELEKTRA.MX.Close +

288 rendimientos_combinados$GFNORTEO.MX.Close +

rendimientos_combinados$FEMSAUBD.MX.Close +

289 rendimientos_combinados$LABB.MX.Close +

rendimientos_combinados$GMEXICOB.MX.Close +

290 rendimientos_combinados$GCARSOA1.MX.Close +

rendimientos_combinados$GCC.Close +

291 rendimientos_combinados$CHDRAUIB.MX.Close +

rendimientos_combinados$GFINBURO.MX.Close +

292 rendimientos_combinados$KIMBERA.MX.Close +

rendimientos_combinados$MEGACPO.MX.Close +

293 rendimientos_combinados$ORBIA.MX.Close +

rendimientos_combinados$PINFRA.MX.Close +

294 rendimientos_combinados$WALMEX.MX.Close +

rendimientos_combinados$Q.MX.Close +

295 rendimientos_combinados$VWS.CO.Close , data = datos_

modelo)

296

297 y <- rendimientos_combinados$VOLARA.MX.Close - CETE$Valor
298 lasso_model <- glmnet(X, y, alpha = 1) # alpha = 1 para LASSO

299 cv_lasso <- cv.glmnet(X, y, alpha = 1)

300 plot(cv_lasso)

301 lambda_optimo <- cv_lasso$lambda.min
302 lambda_optimo

303 coeficientes_lasso <- predict(lasso_model , s = lambda_optimo , type = "

coefficients")

304 coeficientes_lasso <- coeficientes_lasso[-1, ] # Excluir el intercepto

305 print(coeficientes_lasso)

306 modelo62 <- lm(rendimientos_combinados ~ resultado$rendimientos)
307 coeficientes <- coef(modelo62)

308 beta_estimado <- coeficientes["returns_mercado"]

309 residuos <- residuals(modelo62)

310 betas_corregidos <- numeric(length = ncol(rendimientos_combinados))

311 for (i in 1:ncol(rendimientos_combinados)) {

312 rendimientos_accion <- rendimientos_combinados[, i]
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313 rendimientos_mercado <- resultado$rendimientos
314 modelo <- lm(rendimientos_accion ~ rendimientos_mercado)

315

316 coeficientes <- coef(modelo)

317 beta_estimado <- coeficientes["rendimientos_mercado"]

318

319 residuos <- residuals(modelo)

320 var_error_residual <- var(residuos)

321

322 beta_corregido <- beta_estimado / (1 + var_error_residual)

323

324 betas_corregidos[i] <- beta_corregido

325 }

326 inicio_subperiodo1 <- as.Date("2014 -01 -01")

327 fin_subperiodo1 <- as.Date("2020 -02 -15") # Por ejemplo , un a o

d e s p u s del inicio

328 inicio_subperiodo2 <- as.Date("2020 -02 -16") # El d a siguiente al

final del primer subperiodo

329 fin_subperiodo2 <- as.Date("2023 -01 -01") # Fecha final del periodo

completo

330 rendimientos_mercado_sub1 <- resultado[resultado$date >= inicio_

subperiodo1 & resultado$date < fin_subperiodo1 , ]

331 rendimientos_mercado_sub2 <- resultado[resultado$date >= inicio_

subperiodo2 & resultado$date <= fin_subperiodo2 , ]

332 betas_estimados <- numeric(length = ncol(rendimientos_combinados))

333

334 # C d i g o del Algoritmo 6

335

336 for (i in 1:ncol(rendimientos_combinados)) {

337 rendimientos_accion <- rendimientos_combinados[, i]

338

339 rendimientos_mercado_sub1_subset <- rendimientos_mercado_sub1$
rendimientos [1: length(rendimientos_accion)]

340 rendimientos_mercado_sub2_subset <- rendimientos_mercado_sub2$
rendimientos [1: length(rendimientos_accion)]

341

342 modelo_sub1 <- lm(rendimientos_accion ~ rendimientos_mercado_sub1_

subset)

343 modelo_sub2 <- lm(rendimientos_accion ~ rendimientos_mercado_sub2_

subset)

344

345 beta_estimado_sub1 <- coef(modelo_sub1)[2]

346 beta_estimado_sub2 <- coef(modelo_sub2)[2]

347

348 betas_estimados[i] <- beta_estimado_sub2 / beta_estimado_sub1

349 }

350 factor_correccion <- mean(betas_estimados)

351

352 # 1. Linealidad

353

354 plot(modelo62$fitted.values , modelo$residuals)
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355 abline(h = 0, col = "red")

356 title("Residuos␣vs␣Valores␣Ajustados")

357 # 2. Homogeneidad (Media cero del error)

358 mean_residuos <- mean(modelo62$residuals)
359 print(paste("Media␣de␣los␣residuos:", mean_residuos))

360

361 # 3. Homocedasticidad

362 plot(modelo62$fitted.values , modelo$residuals)
363 abline(h = 0, col = "red")

364 title("Residuos␣vs␣Valores␣Ajustados")

365

366 library(lmtest)

367 bptest_result <- bptest(modelo)

368 print(bptest_result)

369

370 # 4. Independencia

371 dwtest_result <- dwtest(modelo)

372 print(dwtest_result)

373

374 # 5. Normalidad

375 qqnorm(modelo62$residuals)
376 qqline(modelo$residuals , col = "red")

377 title(" G r f i c o ␣Q-Q␣de␣los␣Residuos")

378 modelo_completo <- lm(rendimientos_combinados ~ resultado$rendimientos ,
data = rendimientos_combinados)

379 betas_estimados_completos <- coef(modelo_completo)[-1] * factor_

correccion

380 subestimacion_porcentual <- (1 - factor_correccion) * 100

381 cat("El␣factor␣de␣ c o r r e c c i n ␣encontrado␣es", factor_correccion , ",␣lo␣

cual␣implica␣que␣ t e r i c a m e n t e ␣el␣ p a r m e t r o ␣estimado␣subestima␣el␣

valor␣poblacional␣en␣un", subestimacion_porcentual , " %.\n")

382 plazo_1 <- "2014 -01 -01␣al␣2020 -02 -15"

383 plazo_2 <- "2020 -02 -16␣al␣2023 -01 -01"

384 cat("Los␣ p a r m e t r o s ␣estimados␣en␣los␣modelos␣de␣ s e c c i n ␣cruzada␣para␣

los␣plazos", plazo_1, "y", plazo_2, "son␣corregidos␣por␣este␣factor

.\n")

385 coeficientes_modelo_completo <- coef(modelo_completo)

386 print(coeficientes_modelo_completo)

387 coeficientes_ajustados <- coeficientes_modelo_completo * factor_

correccion

388 print(coeficientes_ajustados)

389 intervalos_confianza <- confint(modelo_completo)

390 print(intervalos_confianza)

391 intervalos_confianza <- data.frame(intervalos_confianza)

392 R_Mt <- resultado$rendimientos
393 R_ft <- CETE$Valor
394 SMB <- -0.000835982

395 HML <- 0.000891868

396 rendimientos_esperados <- list()

397 for (i in 1:ncol(coeficientes)) {

398 coeficientes_accion <- coeficientes[, i]
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399

400 alpha_i <- coeficientes_accion["(Intercept)"]

401 beta_i1 <- coeficientes_accion["R_Mt"]

402

403 rendimiento_esperado <- alpha_i + beta_i1 * (R_Mt - R_ft) + SMB *

0.000835982 + HML * 0.000891868

404

405 rendimientos_esperados [[i]] <- rendimiento_esperado

406 }

407 nombres_acciones <- c("OMAB.MX", "GAPB.MX", "TLEVISACPO.MX", "ASURB.MX"

, "GRUMAB.MX", "CEMEXCPO.MX", "ALFAA.MX", "ALSEA.MX", "AC", "

BIMBOA.MX", "BOLSAA.MX", "ELEKTRA.MX", "GFNORTEO.MX", "FEMSAUBD.MX",

"LABB.MX","GMEXICOB.MX","GCARSOA1.MX", "GCC","CHDRAUIB.MX","

GFINBURO.MX", "KIMBERA.MX","MEGACPO.MX",

408 "ORBIA.MX", "PINFRA.MX", "WALMEX.MX", "Q.MX", "VWS.CO", "VOLARA.MX")

409 df_rendimientos_esperados <- data.frame(Fecha = seq(as.Date("2014 -01 -01

"), as.Date("2023 -01 -01"), by = "day"), stringsAsFactors = FALSE)

410 colnames(df_rendimientos_esperados) <- nombres_acciones

411 library(forecast)

412 resultados <- list()

413 resta <- -0.05848471 # Retorno del mercado menos el libre de riesgo

414 for (i in 1:ncol(rendimientos_combinados)) {

415 R_it <- rendimientos_combinados[, i]

416

417 variables_predictoras <- data.frame(resultado = resultado$
rendimientos , resta = resta , SMB = SMB , HML = HML)

418

419 modelo <- lm(R_it - CETE_bien$Valor ~ . - 1, data = variables_

predictoras)

420

421 resultados [[i]] <- summary(modelo)

422 }

423 for (i in 1: length(resultados)) {

424 cat("Resultados␣para␣la␣ a c c i n ", i, ":\n")

425 print(resultados [[i]])

426 cat("\n")

427 }

428 tasa_rf_matrix <- matrix(rep(CETE$Valor , ncol(rendimientos_combinados))

, nrow = nrow(CETE), ncol = ncol(rendimientos_combinados), byrow =

FALSE)

429 rendimiento_mercado$rendimiento_excesivo_mercado <- resultado$
rendimientos - CETE$Valor

430 str(resultado)

431 str(CETE)

432 CETE$Fecha <- as.Date(CETE$Fecha)
433 rendimiento_mercado$date <- as.Date(rendimiento_mercado$date)
434 rendimiento_mercado$rendimiento_excesivo_mercado <- resultado$

rendimientos - CETE$Valor
435

436 rendimientos_excesivos <- as.data.frame(rendimientos_combinados - tasa_

rf_matrix)
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437

438 betas <- sapply(rendimientos_excesivos , function(rend_excesivo) {

439 cov(rend_excesivo , rendimiento_mercado$rendimiento_excesivo_mercado ,
use = "complete.obs") / var(rendimiento_mercado$rendimiento_
excesivo_mercado , use = "complete.obs")

440 })

441 tasa_rf_representativa <- mean(CETE$Valor) # O puedes elegir otra

forma de seleccionar una tasa_rf

442

443 rendimiento_esperado_mercado <- mean(rendimiento_mercado$rendimiento_
excesivo_mercado) + tasa_rf_representativa

444

445 rendimiento_esperado_CAPM <- tasa_rf_representativa + betas * (

rendimiento_esperado_mercado - tasa_rf_representativa)

446 resultados_df <- data.frame(

447 Accion = names(rendimiento_esperado_CAPM),

448 RendimientoEsperado = rendimiento_esperado_CAPM

449 )

450 print(resultados_df, row.names = FALSE)

451 library(tseries)

452

453 # C d i g o de Algoritmo 3

454

455 for (col in colnames(rendimientos_excesivos)) {

456 print(paste("Serie:", col))

457

458 adf_test <- adf.test(rendimientos_excesivos[, col], alternative = "

stationary")

459

460 print(adf_test)

461

462 if (adf_test$p.value > 0.05) {

463 rendimientos_excesivos[, col] <- diff(rendimientos_excesivos[, col

], differences = 1)

464 print("Serie␣no␣estacionaria.␣Aplicada␣ diferenciaci n .")

465 } else {

466 print("Serie␣estacionaria.")

467 }

468 }

469 if (!requireNamespace("forecast", quietly = TRUE)) {

470 install.packages("forecast")

471 }

472 library(forecast)

473 resultado$prima_mercado <- resultado$rendimientos - CETE$Valor
474 modelo_arima_prima_mercado <- auto.arima(resultado$prima_mercado)
475 summary(modelo_arima_prima_mercado)

476 prediccion_prima_mercado_Tplus1 <- forecast(modelo_arima_prima_mercado ,

h = 1)

477 print(prediccion_prima_mercado_Tplus1)

478

479 valor_predicho <- prediccion_prima_mercado_Tplus1$mean
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480 print(valor_predicho)

Listing 1: Código de R


