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Resumen

La presente tesis aborda dos modelos prominentes en la valoraciéon 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 1ltimo, con el
modelo Fama-French de tres factores. Estos casos se despliegan a lo largo de cinco fases: la
primera, recoleccién y limpieza de datos, a continuacién, segmentaciéon y pruebas, estas son
realizadas con ayuda del lenguaje de programacién estadistica RStudio, como tercera fase, el
reprocesamiento con los debidos ajustes para la correcta implementacién e interpretacion de re-
sultados y finalmente, las dos ultimas fases, andlisis, valoracién y presentacién de los resultados.

El fundamento de la importancia de realizar estos tres casos de estudio radica en la deter-
minacion del rendimiento esperado futuro de 28 acciones pertenecientes a la Bolsa Mexicana
de Valores, la observacién de su contraste con los rendimientos reales futuros y la utilizacién
de estos casos para tomar decisiones de inversién, debido a que la eleccién de una cartera de
inversién 6ptima requiere tener certeza de parametros como el riesgo y la rentabilidad de los
activos. Se consideran variables como la tasa libre de riesgo (Certificados de la Tesoreria de la
Federacion CETES), la prima del mercado, considerada por el Indice 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 ttiles y populares para la valoracién
de activos. E1 CAPM establece que la rentabilidad esperada de un activo estd en funcién de su
parametro 3, 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 estd explicada por
tres pardmetros: riesgo de mercado, tamano y valor.

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






Capitulo 1

Introduccion

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

Particularmente, en el contexto del mercado financiero mexicano, la aplicacién del Modelo
CAPM ha suscitado interrogantes sobre su precision y relevancia, lo que ha llevado a propuestas
de adaptacion para mejorar su exactitud. Una de estas propuestas incluye la incorporacién de
variables adicionales y la sustitucién de otras, como el popular modelo Fama-French de tres
factores, que considera variables como el riesgo de mercado, el tamano y el valor de la empresa
correspondiente a la accién [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 Valoracién de Activos CAPM y el modelo
Fama-French de tres factores en el mercado financiero mexicano por medio de la presentacion
de tres casos de estudio.

El primero, el modelo CAPM original, el segundo, considerando modificaciones del estudio
original como la sustitucién de la tasa de mercado por el indice de precios y cotizaciones (IPC),
la creacion de una variable instrumental y la incorporaciéon de variables influyentes en el com-
portamiento del mercado financiero mexicano, esto como consecuencia de las particularidades,
regularidades y caracteristicas unicas que posee dicho mercado.

Por ultimo, el tercer caso toma como referencia el modelo de Fama-French de 3 factores, el
cual ha recibido percepciones favorecedoras en el sentido de explicacién, robustez y aplicabili-
dad [54] debido a que ofrece una perspectiva complementaria al incorporar factores adicionales
como el tamano de la compania y el valor contable-precio, lo cual puede mejorar la capacidad
de explicacién de las anomalias del mercado.
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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 histéricos necesarios de los precios de
las acciones, se aprovechan recursos electrénicos como BANXICO, Yahoo Finance, Investiing
y la pagina oficial de CETES directo.

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

Ademds, se espera que este estudio contribuya al conocimiento y comprensién tedrica de
estos modelos y de forma practica por medio de la creacién de los casos de estudio en el mercado
financiero mexicano, ademas de proporcionar herramientas tutiles para la toma de decisiones
de inversion por parte de los integrantes del entorno financiero.

1.1. Planteamiento del problema

El anélisis y la prediccién del rendimiento de los activos son aspectos cruciales en el &mbito
financiero, no solo para los inversionistas y analistas, sino también para la academia. E1 CAPM
ha sido ampliamente utilizado para estimar el rendimiento esperado de un activo en relacién con
el riesgo sistematico asociado. Sin embargo, a pesar de su aceptacion tedrica, 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 analisis mas completo de
las anomalias del mercado que el CAPM no puede explicar. Esto se logra al incorporar factores
adicionales como el tamano de la empresa y el valor contable-precio y ofrece una visién completa
de los determinantes de la rentabilidad de un activo [28].

En el contexto del mercado financiero mexicano, existen caracteristicas tinicas que pueden
influir en el comportamiento de los activos. A pesar de la popularidad del modelo CAPM
y Fama-French de tres factores, su aplicacion en este contexto especifico, 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 comprension
profunda de comparacién en su aplicabilidad en un contexto tinico como el mexicano. Por lo
que se tiene la siguiente pregunta de investigacién:

JEn 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



1.2. MOTIVACION 3

tradicional y modificada) frente al modelo de tres factores de Fama-French, considerando las
particularidades del contexto local?

1.2. Motivacion

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 acciéon en funcién de su
riesgo sistematico. Ademas, tienen un amplio uso en el d&mbito empresarial para calcular el
costo de capital y tomar decisiones de financiamiento [24].

De acuerdo con los autores Rodriguez y Lépez en [67], en los ltimos anos, el mercado
financiero mexicano ha experimentado un crecimiento significativo, lo que ha generado una
creciente necesidad de emplear herramientas 6ptimas que permitan a los inversores tomar
decisiones de inversién 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], ain queda un amplio campo por explorar, especialmente en cuanto a la
consideracion de variables caracteristicas de México a lo largo de periodos de tiempo especificos,
asi como la posibilidad de realizar ciertas modificaciones e incluir variables adicionales.

La motivacién para este estudio radica en la importancia de proporcionar herramientas
oOptimas para la toma de decisiones de inversion en el mercado financiero mexicano, asi como
en contribuir al desarrollo y comprensién de modelos financieros como el CAPM y el modelo
de Fama-French de tres factores. Asimismo, se busca generar informacién 1til para inversores
y empresas financieras, promoviendo un mayor entendimiento y aplicacion de estos modelos en
el contexto mexicano.

1.3. Justificacion

Este trabajo busca ofrecer una serie de beneficios significativos. En primer lugar, pretende
facilitar para los inversores, la capacidad de tomar decisiones de inversién 6ptimas basadas en
proyecciones sélidas, 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 opcién adecuada para su perfil de riesgo.

En tercer lugar, se persigue fomentar el fortalecimiento de la cultura de inversion financiera
en México mediante la exposicién 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 ptblico mexicano, promoviendo asi una comprensién mas amplia y una
participacién méas informada en el mercado de valores. Ademas, esta tesis pretende contribuir a
la comprension del modelo CAPM y el modelo de Fama-French de tres factores, anadiendo tres
casos practicos de su ajuste apropiado para su aplicacién en este enfoque especifico. Se espera
que esta contribucion proporcione informacién valiosa para la comunidad financiera interesada.

1.4. Objetivos

Objetivo general

Calcular el rendimiento esperado mediante la aplicacién 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 revisién de la literatura relacionada con los modelos financieros y su aplica-
cién en algin otro pais de Latinoamérica, con el fin de obtener un amplio conocimiento
sobre los analisis e implementaciones existentes en el campo.

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

s Desarrollar y validar un codigo en el lenguaje de programacion RStudio que permita la
extraccion de datos, la realizacién de pruebas estadisticas, la presentacién y comparacién
de resultados de manera eficiente y precisa.

s Calcular los pardmetros 3 para cada modelo, lo que permitird su uso en el calculo del
rendimiento esperado de las acciones y facilitara la comparacion entre los modelos CAPM
y Fama-French de tres factores en el contexto especifico 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-
sion 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 inversién informadas en este contexto.
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1.5.

Metodologia propuesta

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

Fase

Fase

Fase

Fase

1. Recoleccion y limpieza de datos:

Obtencion 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.

Seleccién de 28 acciones para los casos de estudio, junto con la recopilacién de datos
sobre variables relevantes como: Tasa de interés de los Certificados de la Tesoreria de
la Federacién (CETES), el indice de Precios y Cotizaciones (IPC), el tipo de cambio, la
circulacién de la moneda metélica de 10 pesos, la tasa de interés interbancaria (TIIE), el
indice Standard & Poor’s 500 (S&P 500) y los valores del Producto Interno Bruto (PIB).

2. Segmentaciéon y pruebas:

Realizacién de pruebas para evaluar la idoneidad del PIB como variable instrumental en
el contexto del mercado mexicano.

Estimacién de modelos de regresién para analizar la relacion entre rendimientos de ac-
ciones y variables econémicas importantes, considerando también, para el segundo caso,
una variable dummy para un evento significativo como la pandemia COVID-19.

Calculo de parametro § utilizando los modelos de valoracién de activos y elaboracion de
pruebas estadisticas para evaluar la significancia de los resultados.

Segmentacién de acciones seguin capitalizaciéon bursatil y relacién Book/Market, seguido
del célculo de las variables Small Minus Big (SMB) y High Minus Low (HML), asi como
la prima de mercado y la tasa libre de riesgo diaria.

3. Reprocesamiento:

Identificacion y manejo de la multicolinealidad entre variables independientes mediante
el modelo Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO).

Estimacién de tres diferentes percentiles para el tercer caso, 50 % para la capitalizacién
bursatil, 33 % y 66 % para la relacién Book/Market.

4. Analisis de resultados:

Interpretacion estadistica y econométrica de los modelos estimados y las pruebas realiza-
das, evaluando la significancia de los coeficientes y el ajuste del modelo.

Calculo de los intervalos de confianza.

Calculo del error porcentual para comparar el rendimiento esperado calculado con el real
y evaluar la precisién de los modelos.
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Fase 5. Valoracién y presentacién de resultados:

= Evaluacién de la importancia practica de los hallazgos obtenidos, considerando su impacto
financiero, la toma de decisiones y su consistencia con evidencias previas.
= Identificacién de limitaciones y dreas de mejora para futuras investigaciones.

La metodologia propuesta se centra en la aplicacién de los modelos a una cartera de acciones de
la Bolsa Mexicana de Valores. Esta metodologia implica la utilizacion del software estadistico
RStudio, que permite modelar, llevar a cabo pruebas estadisticas, obtener datos financieros y
realizar consultas. Ademads, analiza operaciones econométricas y estadisticas en su rango de
posibilidades de uso.

Dicha metodologia inicia con la recolecciéon y limpieza de datos, en la cual se observa la
tendencia del precio de las acciones, el periodo de estadia en la bolsa y la continuidad de precios,
ademas, se considera la interpolacién de los valores faltantes para obtener el periodo completo
de los datos requeridos, seguido de la aplicacién de pruebas estadisticas y los modelos CAPM,
CAPM con modificaciones y Fama-French, finaliza con el andlisis, interpretacion, valoracién y
presentacién de los resultados. La metodologia propuesta se encuentra en la Figura 1.1.

Fase l Fase ll
th_eco[eCC|c;n y _ | Segmentaciény
impieza de > pruebas
datos
Fase lll Reprocesamiento
Andlisis de
Fase IV resultados
Valoracion y
Fase V .
presentacion de =
resultados

Figura 1.1: Diagrama de la metodologia propuesta.
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1.6. Organizacién de la tesis

La presente tesis se encuentra organizada en 6 capitulos, cuyo contenido se describe a
continuacién:

= En el Capitulo 1 se encuentra la introduccidn, la cual presenta la motivacion, justificacién,
los objetivos, el diagrama a bloques propuesto para el desarrollo de la tesis y el estado
del arte.

= En el capitulo 2 se explican los conceptos necesarios para la comprensién del trabajo y
las herramientas requeridas para desarrollarlo.

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

= En el Capitulo 4 se muestra la aplicacion de los tres modelos en los casos de estudios
realizados, centrandose en los rendimientos esperados de la cartera de acciones.

= En el Capitulo 5 se presentan las conclusiones pertinentes.

1.7. Estado del arte

En esta seccién, se presenta una revisién critica y actualizada de la literatura sobre los
modelos financieros, en particular, los modelos CAPM y Fama-French. Nuestro objetivo es
identificar las dreas de oportunidad en el conocimiento para realizar una linea de investigacién
util.

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

En primer lugar, la teoria 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 pardmetro 5 de la accién [12].

Black, Jenden y Scholes en [12], emplean la metodologia de series temporal y de corte
transversal para realizar la implementacién del modelo CAPM, ademds, incluyen excesos de
rentabilidad sobre la tasa libre de riesgo, como conclusién, obtienen una constante significativa-
mente positiva y un coeficiente de 5 cuantiosamente inferior a la prima de riesgo de rentabilidad
media del mercado.

Las autoras Comtun y Huaman en [21], realizan una propuesta de investigacién sobre el
modelo y distintas pruebas empiricas, evaluaciones y aplicaciones del modelo en diferentes
contextos financieros, particularmente en modelos emergentes, ademds de tener un enfoque
mixto con caracteristicas cuantitativas y cualitativas para la investigacion.
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Por su parte, Lazaro en [45], elabora un andlisis del Modelo de Valoracién 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 comparacién con otros modelos analizados, como es el modelo
Carhart.

Existen diversos estudios de aplicaciéon del modelo CAPM al mercado financiero mexicano.
Por ejemplo, los autores Botello y Guerrero en [16] calculan el modelo de Valoracién de Activos
Financieros para Colombia antes y después de la implementacion de las Normas Internacionales
de Informacién Financiera (NIIF), estimando los coeficientes 3 desapalancados y apalancados
para cada entidad bancaria, con el fin de evaluar el riesgo de los inversionistas basado en
informacién contable, obtuvieron resultados significativos, los coeficientes 8 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], aplicé el modelo CAPM a activos del IBEX 35 du-
rante un periodo de cinco anos, analizando rendimientos esperados y observados, estimando los
parametros 8 y « de las companias estudiadas, concluyen que 3 es crucial en el modelo CAPM
y permite clasificar los activos en ofensivos (8 > 1) y defensivos (8 < 1), en la actualidad, este
modelo sigue siendo el mas utilizado por empresas y profesionales.

Respecto a las limitaciones del modelo de valuacién 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
precision, algunos de los hallazgos mas 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 variacién y fluctuacién que presentan los titulos en cuestiéon de perio-
dos de tiempo, huecos de informacién y permanencia en la Bolsa Mexicana de Valores, como
solucién a este punto, usualmente se trabaja con indices que proporcionen informacién de los
movimientos mas importantes del mercado financiero.

Un argumento adicional es la prueba empirica de Black, Jensen y Scholes en [12], la cual
muestra que el coeficiente 8 que se estima por el modelo CAPM no es ideal para representar la
realidad, por ejemplo, existen activos con un 8 menor a 1 que presentan una mayor volatilidad
que el mercado.

Asimismo, se asevera que utilizar la prima de mercado como tnica variable exégena es
insuficiente debido a que el riesgo de un titulo es afectado por diversos factores ademads de sus
precios historicos y el mercado. También no permite considerar factores importantes en materia
de valoracién de empresas, por ejemplo el precio del activo, el tamafno y crecimiento esperado
de las companias, y variables como el PIB y la tasa TIIE [76].



Capitulo 2

Marco teorico

El siguiente capitulo de la presente tesis, tiene como objetivo principal establecer las bases
tedricas que sustentan la investigacién. Se presenta una revisiéon exhaustiva de la literatura
existente sobre los conceptos bésicos que construyen el modelo y la aplicacién de este, con
el fin de contextualizar la investigacién y proporcionar un marco de referencia solido para el
tratamiento de los datos.

2.1. Conceptos actuariales

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

2.1.1. Valores

Segun el autor Gup en [36], el término “inversién”se refiere a la asignacién de fondos con el
prop¢sito de adquirir valores o bienes que generen utilidad o interés. Por otro lado, de acuerdo
con el autor Amezcua en [8], existe una distincién notable entre los bienes reales y los valores. El
primero abarca objetos tangibles como bienes raices, joyas y vehiculos, mientras que el segundo
se refiere a derechos vendidos, como acciones y participaciones en sociedades. En este sentido,
las acciones se dividen en dos categorias principales:

= Valores negociables:

Se pueden realizar transacciones con ellos en la bolsa de valores o en mercados informales,
estos estdn 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 caracteristicas importantes del mercado continuo son: frecuencia de ventas (des-
plazamiento de acciones), dispersién estrecha (diferencia entre el precio que sugiere el
vendedor y el ofrecido por el comprador), cambios minimos en precios (a menor disper-
sién, menor variacién del precio), ejecucién répida (en cuanto se tome la decisiéon de
realizar alguna transaccién con la accién, 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 informacion actual sobre el precio de las acciones, invertir con distintos
montos, los minimos costos de comisién con respecto a otro tipo de bienes y regulacién
de seguridad.

= Valores no negociables:

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

2.1.2. Portafolio de inversion

Para comenzar, la teoria del portafolio fue desarrollada en 1952 por Markowitz [48], en esta
se detallaba la razén de eleccion de portafolios con la observacién 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 elegirian los activos de un portafolio por su popularidad o
favoritismo, sin embargo, un portafolio de inversiéon 6ptimo requiere de activos eficientes que
ofrezcan el maximo rendimiento esperado a un nivel de riesgo minimo con un cierto grado de
rentabilidad, no siempre populares o en tendencia para el inversionista o asesor financiero.

En términos matematicos, un portafolio de inversién se puede definir como una coleccién
de activos financieros, donde cada activo tiene una proporcion especifica del valor total del
portafolio. Supongamos que un portafolio contiene n activos [49].

Definimos:
x;: El peso del activo i en el portafolio, donde i = {1,2,...,n},
r;: Retorno o rentabilidad esperada del activo i, donde i = {1,2,...,n},
x: Vector de pesos del portafolio © = [z1,x2, ..., Tp],
r: Vector de retornos esperados r = [rq, 72, ..., 7y

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

n
T
R,=a2"r= E Tir;,
i=1
En donde:

= R, es el retorno promedio que se espera obtener de todo el portafolio de inversién.

» 27 es el vector transpuesto de los pesos de cada activo en el portafolio. La transposicién 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 inversién, ocasionalmente
llamados carteras de inversién, 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 eleccién 6ptima,
es decir, es necesario conocer los instrumentos existentes en el mercado, el riesgo méximo que
estd dispuesto a afrontar y el rendimiento que aspire a lograr.

Se clasificaran 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.

s Instrumentos de renta variable: El rendimiento depende de distintos factores enddgenos
y exdgenos, 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 méas conocidos son oro y plata, generalmente se adquieren a largo plazo.

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

Al mismo tiempo, es necesario que el inversionista busque alternativas que le ofrezcan
minimamente una tasa de rendimiento superior a la inflacién para conservar el valor de su
inversién en el tiempo, ademas de estar consciente de la relacién que existe entre riesgo y
rendimiento. De acuerdo con el autor Rodrik en [69], la diversificacién econdmica se refiere a la
estrategia de acrecentar la gama de productos, servicios o actividades en las que una empresa,
industria, persona, o pais participa.
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Tipos de portafolios de inversion

Los autores Durango y Delgado en [25], enfatizan sobre la agrupacién 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 inversién en el tiempo, por lo cual, simpatizan con un bajo grado de rentabi-
lidad y una minimizacién 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 inflacién 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
mas 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 pequeno porcentaje
de capital invertido, un ejemplo en el cual existen activos de renta fija y variable en por-
centajes diferentes (productos de Certificados de Depdsito a Término (CDTs) y acciones,
locales o internacionales) es un portafolio diversificado.

» Perfil arriesgado: Jaramillo en [44] asevera que los inversionistas con este perfil estan dis-
puestos a sacrificar una disminucién del riesgo, a cambio de mayor rentabilidad. Tienen
un nivel de cobertura ante el riesgo minimo, por lo que es posible perder todo o un seg-
mento importante de la inversiéon. En su mayoria, 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 accién (puede ser del mercado
o ajeno a este), en la cual existe una afectacién 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 antigiiedad 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 daino.

Ahora bien, al conocer la definicién, surge la inquietud de saber cémo puede cuantificarse.
Segin 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 desviacién, menor riesgo y viceversa, a mayor desviacion, mayor riesgo.
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Matemadticamente, de acuerdo con Hull en [42], la varianza mide la dispersién de los retornos
de una inversion 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 1,79, ..., ry, la varianza o2 se calcula como:
n
1
2 N2
o= — E (r; —7)%,
n-
=1
donde:

= 7; es el retorno en el periodo 1.
= 7 es el retorno promedio.
= 1 es el nimero de periodos.

La desviacién estandar es la raiz cuadrada de la varianza y proporciona una medida de la
dispersiéon de los retornos en las mismas unidades que los retornos, lo que la hace mas intuitiva,
esto es,

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

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

El riesgo sistematico 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 5.

Dentro de los riesgos sistematicos, 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 tendran 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 representard un incremento en el precio de mercado de sus acciones), inflacién
(a corto plazo, una alza de inflacién representard menos liquidez y dividendos) y psicologia del
inversionista (tendencia de acciones favoritas cambiante).
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El riesgo no sistematico, también llamado riesgo residual, afecta inicamente a un activo,
por ejemplo, al tener un problema interno en la empresa, las acciones pertenecientes a la
compania pueden sufrir un decremento en su valor.

Una fuente comin 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 regulacion politica 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 Bohérquez en [32], establecen que el principal indicador de rentabilidad es el ROA
(Rentabilidad Operativa del Activo), definido por la ecuacién (2.1):

Utilidad neta : UN
A= 2.1
RO Activos totales : AT (2.1)

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

De acuerdo con Alvarez en [7], debido a esta razdén, se puede aseverar que la rentabili-
dad es una puntualizacién del resultado conseguido a partir de una actividad econémica de
transformacion, de produccién, y/o de intercambio. El excedente aparece en el periodo final
del intercambio. Es por ello que el cédlculo del resultado obtiene una significacién concreta en
tanto se coteja con los factores implicados para su obtencién: los recursos econémicos y finan-
cieros. El autor asegura que la distincién entre recursos econémicos y financieros conforma la
estructura fundamental sobre la rentabilidad financiera y econémica, otra forma de definir este
concepto es la relacién que existe entre el resultado obtenido y los medios que se utilizan para
ejecutar dicho resultado (capitales-econémicos o financieros-empleados). Una manera logica de
calcularla es: (Resultado o excedente)/ Inversién.

En el numerador se pueden considerar conceptos como a) valor anadido; b) resultado de la
explotacion; ¢) 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; ¢) Activo fijo neto; d) Fondos propios; e) Pasivo fijo (fondos propios + deudas a largo
plazo); f) Capitalizacién bursétil (valor de mercado).

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

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

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

= Rentabilidad financiera: siguiendo con la idea de Alvarez 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
rotacién de los fondos propios, que evalia la eficiencia de la utilizacién del capital propio
en relacion 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 mas una canti-
dad adicional que contrarreste los riesgos asumidos. Los retornos financieros se refieren a las
ganancias o pérdidas generadas por una inversion durante un periodo de tiempo especifico.
Estos retornos son una medida clave para evaluar el rendimiento de activos financieros como
acciones, bonos, fondos mutuos u otros instrumentos de inversion.

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

.
R= Vf x 100 %, (2.2)

)

en la cual:
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R es el retorno porcentual.
V¢ 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 evalia el desempeno de las inversiones y es posible tomar
decisiones sobre la contemplacién 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
inversién especifica, incluyendo tanto ganancias como pérdidas en el valor del activo durante
un periodo [13]. Sin embargo, en ocasiones se utilizan andlogamente.

2.1.6. Tasa de interés

Uno de los conceptos mas 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 ultimo, 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 propédsito 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. Diversificacion

Siguiendo al autor Aguilar en [3], en diversas ocasiones para establecer un modelo de in-
versién, 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 relacién no es lineal,
debido a que en el comienzo, las compafias en su mayoria optan por diversificar con el fin de
disminuir riesgos.
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La diversificacién tiene amplias ventajas, por ejemplo, Ramanujam, Vasudevan y Varadara-
jan en [63] mencionan que la diversificacién es una introduccién para las empresas o compaiias
para un nuevo giro de mercado, mediante el desarrollo de gestiones internas o externas, lo cual
podria conducir a mejoras en la estructura administrativa, sistemas y otros procesos directivos.

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

Acerca de las caracteristicas del desempefio en relacién a la diversificacion, 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 situacién 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 diversificacién no pueden tener relacién con el incremento en el desempenio, al menos no
de forma continua.

El autor Fierro en [18], analiza las caracteristicas del desempefio en funcién de la diversifica-
cion, se puede hablar de una menor elasticidad de la rentabilidad, ya que se valoran multiples
elementos adicionales como la calidad y la adaptacién a las necesidades de la empresa. Sin
embargo, esto no significa que el precio de los productos ofertados (cartera de productos)
determine la situaciéon de mercado.

2.2. Conceptos matematicos

En esta seccién se incluyen los conceptos matematicos necesarios para construir el algoritmo,
evaluar los resultados de las pruebas e interpretarlos. Es crucial comprender estos conceptos,
ya que representan la base tedrica sobre la cual se desarrollara la aplicaciéon. La comprensién
de estos fundamentos no solo facilitara el desarrollo del algoritmo, sino que también permitira
una evaluacion e interpretacién de los resultados en el contexto de su aplicaciéon practica.

2.2.1. Variable aleatoria
Sea (9, F, P) un espacio de probabilidad donde:

= () es el conjunto de todos los posibles resultados del experimento.

» f es una o—4algebra sobre Q (coleccién de subconjuntos de © que incluye 2 mismo, es
cerrada bajo la complementacién y bajo uniones numerables).

= P es una medida de probabilidad asignada a los eventos en f .
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Una funcion
X:Q9—R

es una variable aleatoria si para cada conjunto Borel B en R, la preimagen X 1(B) = {w €
1 : X (w) € B} pertenece a [, es decir, X es F-medible [26]. En otras palabras, es una funcién
de Q en R que tiene la propiedad de satisfacer una condiciéon 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:

s Discretas: Su recorrido es finito o infinito numerable, es decir, el recorrido de X es
Rx = {x1,x9,...,xy,...} v ademads, para todo z; € Ry, se le asocia un numero real
p(z;) = P(X = z;) llamado probabilidad de z;, tal que:

0 < p(x;) <1 paratodo z; € Rx, y

Zfilp(xi) =1.

A p(x;) se le conoce como funcién de probabilidad puntual (denotada por fdpp) de X

» Continuas: Su recorrido Rx es infinito y no numerable, es decir, Ry puede ser: (a,b),
[a,b), (a,b], [a,b], (—o0,00), con a,b € R, a < by ademds existe una funcién f(z) llamada
funcién de densidad tal que cumple:

0 < f(x) <1, para todo x € Rx, y

2 fla)de = 1.

2.2.2. Esperanza matematica

Conforme con Contreras y Canada en [26], sea X : Q@ —— R una variable aleatoria dis-
creta con funcién de probabilidad puntual p(z;) y recorrido Rx = {x1,22,...}. La esperanza
matemadtica de X se denota como F[X] y se define como:

E[X] = zp(xy), (2.3)
j=1

siempre que la serie infinita (2.3) sea absolutamente convergente, es decir, Y |z;|p(z;) < oo.

Algunos puntos a mencionar son: esta suma comprende a todos los posibles valores que
puede tomar X y el nimero 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 funciéon de densidad de probabilidad
f(z), la esperanza mateméatica de X se define por:

BIX] = / " ol ()da (2.4)

—0o0
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siempre que la integral impropia (2.4) sea absolutamente convergente, es decir, [*_|z|f(z)dz <
oo [53].

Cuando la condicién 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 nimero que
indica el promedio ponderado de todos los valores posibles que puede obtener una variable X.
Comunmente es conocida como media, valor esperado o valor promedio y es nombrada por la
letra griega p.

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 definicién, Rincén en [65], asevera que es una medida del grado de dispersién
de los distintos valores posibles para la variable. Comtinmente se denota por o2, en particular,
a la raiz de la varianza, o, se le conoce como desviacién estandar. Se denota por Var(X) y se
puede definir como sigue. En caso de que X sea una variable aleatoria discreta:

Var(X) =) (x — B(X))?p(x). (2.5)

T

Cuando X es una variable aleatoria continua:

Var(X) = /OO (x — E(X))*f(x)dx. (2.6)

—0

En conjunto, la varianza puede definirse como Var(X) = E[(X —E(X))?2, como observacién,
si la suma o integral no existe, la variable aleatoria no tiene varianza finita.

Supdngase la proposicion siguiente: Sean X y Y dos variables aleatorias, y sea ¢ una cons-
tante. Entonces

» Var(X) >0,

» Var(e) =0,

» Var(eX) = ?Var(X),

» Var(X +¢) = Var(X),

» Var(X) = BE(X?) — E*(X),

» En general, Var(X +Y) # Var(X) + Var(Y).
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2.2.4. Covarianza

Debido a la necesidad de analizar al menos dos variables al mismo tiempo, Hernandez y
Espinosa en [38], mencionan que surge una cuestién innata que conduce a conocer el grado de
relacion 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)=0oxy = E[(X — ux)Y — puy)]. (2.7)

en la cual:

FE representa el operador de la esperanza matematica.

wx v py son las medias poblacionales de X y Y.

Asimismo, las expresiones que siguen son equivalentes: Cov(X,Y) y oxy.

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

Cov(X,X)=oxx =0’x = E[(X — ux)(X — ux)] = E(X — px)?, (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 ecuacién se actualizaria como
sigue:

Cov(X,Y) = > (X — ux)(Y — py) fxv- (2.9)
X Y
6 como
COU(X, Y) = / (X - /,Lx)(Y - ,uy)nydacdy. (210)

En esta ultima ecuacién, fxy es la funcién de probabilidad conjunta.

Si consideramos el producto, (X — ux)(Y — py) y “si los valores de X y 'Y tienden a ser
mayores o menores que los de las medias poblaciones, la covarianza tendrd 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 wvarian de forma inversa, la covarianza tendrd signo negativo.” [38]

La magnitud del resultado tiene una estrecha relacién con las diferencias en (X — ux)(Y — uy).
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2.2.5. Modelos de regresion

Son una técnica utilizada para modelar la relaciéon entre variables. En el momento en que
existe la motivacién de evaluar la relacién que contiene una variable de interés (comunmente
denominada variable dependiente Y), con un conjunto de variables (variables independientes
X1, Xo, ..., X,), resulta indispensable la aplicacién de los modelos de regresion, los cuales per-
miten la obtencién de informacién sobre cémo una variable de interés Y, variable dependiente,
varia cuando una de las independientes lo hace, en otras palabras, se describen como sigue.

X = (X4, Xo, ..., X,,): variable controlada, predictora independiente, explicativa.

Y': variable respuesta, prediccién, dependiente [17].

Y = f(X1, Xo, ..., Xp) + & (2.11)

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

Existen diversas opciones para estimar un modelo de regresién, los mas comunes por faci-
lidad de aplicacién e interpretacién son el modelo de regresion lineal y el modelo de regresiéon
logistica, la utilizaciéon 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
regresion frecuentemente utilizado es de regresién lineal.

Por otro lado, si la variable de interés es dicotémica (es decir, toma dos valores como
hombre/mujer, si/no, dia/noche), cominmente se utiliza la regresién logistica. Ademads, es
posible mencionar otros tipos de modelos de regresiéon como la regresion no lineal o la regresion
ordinal.

Regresion lineal

Como se menciond, actualmente existen diversas técnicas de regresion en funcién del tipo
de variables y de la relacion que conforman, la mas elemental y utilizada es la regresion lineal.
Este tipo de regresién, supone que la relacién entre dos variables tiene una forma lineal (o bien,
es posible linealizarse mediante alguna transformacién de las variables) [35]. En general, para
mencionar que existe regresién en los valores de una variable con respecto a otra, debe existir
alguna linea, (denominada linea de regresién) que notoriamente se ajusta en una cierta medida
a los valores observados. Algunos de los usos que se le da a la regresion es la identificacién
de relaciones potencialmente causales o cuando no hay interrogantes sobre su relacién causal,
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la prediccién de una variable a partir de otra. Esta relacién es significativamente mas facil
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 estaran muy cerca de la linea de
regresién; esta distancia de los puntos analizados con la linea es denominada error de medicion.
Sin embargo, existen otras variables que tienen factores de afectacién aleatorios (muiltiples), 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 grafico cartesiano que muestre la relacion entre las
variables como primera aproximacion.

2. Determinar la ecuacién de la linea que se adhiera de mejor manera a dichos puntos.

3. Posteriormente, calcular la variabilidad de la muestra en funcién de la linea de regresion
previamente calculada.

4. Realizar inferencias, por ejemplo, a través de graficos de coordenadas en los que es posible
obtener “nubes de puntos”, ver Figura 2.1.
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© 000 00 0o

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

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

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

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

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

¢) Homocedasticidad: La varianza de los errores es constante, Var(e) = o2,
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d) Independencia: El término del error ; no estd correlacionado con las variables indepen-
dientes observadas x;, Tit1, ..., Tk, es decir, Ele;|zi, i1, ...,xx) = 0 donde x;, xit1, ..., Tk
son las variables independientes del modelo.

e) Normalidad: Los errores siguen una distribucion normal, € ~ N(0,0).

Ademis, 1) La media de la poblacién 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 desviacién estandar de la poblacién 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].

Regresion lineal simple

Se conoce como regresién simple al calculo de la ecuacion correspondiente a la linea que
mejor describe la relacién entre la respuesta y la variable que la explica [19]. Principalmente,
se pretende explicar o predecir la variable dependiente (Y') a partir de una tnica variable
independiente, (x1), es decir, tiene el objetivo de predecir y/o estimar los valores de la variable
Y (dependiente), a partir de la obtencién de la funcién lineal de la variable independiente. Como
mencionan los autores Rodriguez y Mora en [68], matemdaticamente es Y expresada como sigue:

Y = By + fiz1 + &, (2.12)

en donde:

Y es la variable a predecir;
Bo y B1, son parametros desconocidos a estimar;
€ es el error que cometemos en la prediccién de los parametros.

Nota: Este modelo cumple el Supuesto 1.

Para comprobar, si la linea de regresion es significativa, se debe comprobar la siguiente
hipétesis:

Supuesto 2 Teniendo un modelo lineal Y = Py + f1x1 + ¢, B1 # 0.

Para comprobar la condicién 2 debe realizarse una prueba de hipétesis con:

u HO:Blz()?

u leﬁl#o.
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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 distribucién
de probabilidad para y en cada valor posible de x. La media de esta distribucién es

Ely|z] = Bo + p1z,

y la varianza es
Var(y|z) = Var(Bo + frxz +¢) = 0.

Asi, la media de y es una funcion lineal de x aunque la varianza de y no depende del valor de
x, ademads, debido a que los errores no estan correlacionados, las respuestas tampoco lo estan.
Los parametros 5y y B1, suelen llamarse coeficientes de regresion y tienen como interpretaciéon
que la pendiente 8, es el cambio en la media de la distribucién de y producido por un cambio
unitario en z. Si el rango de datos en x incluye x = 0, entonces la interseccion Fy es la media
de la distribucion de la respuesta y cuando x = 0. Si el rango de x no incluye al cero, entonces
Bp no tiene una interpretacion practica.

Estimacién de minimos cuadrados de los parametros

Los parametros 8y y 81 son desconocidos y deben ser estimados utilizando datos de muestra.
Supongamos que tenemos n pares de datos, (yi,z1), (y2,22),..., (Yn,Zn), resultantes de un
experimento controlado para recopilar datos, un estudio observacional o registros historicos
existentes (estudio retrospectivo). El método de minimos cuadrados se utiliza para estimar [
vy B1, es decir, se estiman de manera en que la suma de los cuadrados de las diferencias entre
las observaciones y; y la recta sea minima. A partir de la ecuacién (2.12), podemos escribir
parat=1,2,...,n:

yi = Po + Brx; + €. (2.13)

La ecuacién (2.12) puede ser vista como un modelo de regresién de la poblacién, mientras
que la ecuacion (2.13) es un modelo de regresién de muestra, escrita en términos de los n pares
de datos (y;,x;), para i = 1,2, ...,n, de esta manera, el criterio de minimos cuadrados es:

n

S(Bo,B1) =Y _(yi — Bo — frx:)? (2.14)

i=1
Los estimadores de minimos cuadrados de £y y 51, digamos Bo y 61, deben satisfacer:

oS

9B

n
=2 (yi—Bo—fixy) =0
Bo,B1 i=1



2.2. CONCEPTOS MATEMATICOS 25

oS

0p1 - _22(% — Bo— lez)xz =0

30731 =1

Simplificar estas dos ecuaciones, produce:

n n
7130 +3121‘z‘ = Zyi’
i=1

=1

BoY wit+ Py i = vz (2.15)
=1 i=1 i=1

Las ecuaciones (2.15), se denominan ecuaciones normales de minimos cuadrados, su solucién

es:
=9z (2.16)
y
A~ anl yle — (Z?:1 yi)(ZLI LL’Z)
A== no 2 (Z’-T_nl)2 J (2.17)
Doimy T — ==
donde
1 n
y= n Yi
=1
y
1 n
gt

son los promedios de y; y x;, respectivamente. Por lo tanto, BO y Bl en las ecuaciones (2.16) y
(2.17) son los estimadores de minimos cuadrados de la interseccién y la pendiente, respectiva-
mente. El modelo de regresién lineal simple ajustado es entonces

ji = Bo + . (2.18)
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La ecuacién (2.18) proporciona una estimacién puntual de la media de y para un x parti-
cular. Dado que el denominador de la ecuacién (2.17), es la suma de cuadrados corregida de z;
y el numerador es la suma corregida del producto cruzado de x; y y;, podemos escribir estas
cantidades en otra notaciéon como:

S = En:x? S f:(xi — z)? (2.19)

i=1 =1

n

Sey = > yitti — i) > wiwi — 7). (2.20)
=1 =1

Y una manera mas compacta de escribir la ecuacién (2.17) es:

Say

pr = 5 (2.21)

La diferencia entre el valor observado y; y el valor ajustado correspondiente 7; es un residuo.
Matematicamente, el residuo i-ésimo es para i =1,2,...n

ei =vi — i = yi — (Bo + Pras). (2.22)
Para el modelo descrito antes, es necesario realizar algunos pasos que el autor [68], menciona:

s Exposicién de los estadisticos para valorar la bondad de ajuste en el modelo de regresién
lineal simple, es decir, analizar el grado de asociacién lineal entre las variables, asi como la
proporcién de variabilidad de la variable dependiente ejemplificada por la independiente.
Para conocer la bondad de ajuste, se utilizan estadisticos como:

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

e El Coeficiente de Correlacion Multiple al Cuadrado o Coeficiente de Determinacion
(R Square R?) que se define a partir del coeficiente de correlacién miiltiple (R) y mide
la proporciéon de variabilidad de la variable dependiente explicada por la variable
independiente introducida o por la recta de regresién. Si el valor que resulta lo
multiplicamos por 100, obtendremos el porcentaje de variabilidad explicada [68].

e El Coeficiente de Determinacion Ajustado (Adjusted R Square) que atn cuando el
mencionado R? se utiliza como medida de ajuste al modelo, existen algunas limi-
taciones al incrementar el nimero de variables que participan en el modelo (por
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ejemplo en el andlisis multivariable), su valor también aumenta, por lo que puede
sobrestimar el verdadero R de la poblacién, para contribuir a este inconveniente, se
utiliza el Coeficiente de Determinacién Ajustado, que no tiene este incremento al
anadir variables a la ecuacion.

Asimismo, queda ajustado por el nimero de observaciones y variables independientes
incluidas en la relacién.

El Error Tipico de Prediccion (ETB) que se define como la fraccién de la variable
dependiente que se evita explicar por falta de introduccién o deficiente eleccién de
una variable. Para calcularlo, se utiliza la desviacién tipica de la variable dependiente
y el coeficiente de determinacion ajustado.

El Andlisis de Varianza que permite valorar los limites superiores de considerar
adecuado el modelo de regresiéon lineal para estimar los valores de la variable depen-
diente. La tabla ANOVA proporciona el estadistico F' a partir del cual es posible
contrastar la Hy de que R?> = 0, o en otras palabras, que las dos variables estan
incorrelacionadas. Si el p-valor asociado al estadistico F' es menor que el nivel de
significancia (normalmente 0.05), rechazaremos la hipdtesis nula planteada [68].

Los Analisis de Residuales, los residuos “c”, son estimaciones de los errores, deben

ser independientes y su distribucién debe ser normal, es decir, los residuos observados
v los esperados bajo la hipétesis de distribucién normal deben ser parecidos. Tiene
el objetivo de profundizar en la relacion de las variables y ponderar la bondad de
ajuste de regresién obtenida.

s Estimacién de los pardmetros o coeficientes de regresion: Si se confirma a través de los
estadisticos que los valores poseen una asociacion lineal, y posterior al anélisis del caracter
e intensidad de la relacién entre las variables, se pueden estimar los parametros By y B
para efectuar predicciones de la variable dependiente. El que los estadisticos se rechacen,
no implica que las variables no posean la relacién lineal, es decir, no es una co-implicacion.

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

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

1.

Coeficiente de regresion (5: indica el nimero de unidades que aumentara la variable
dependiente por cada unidad que aumente la variable independiente.

2. SE(pB): error tipico de (8, mide la precisién de .

3. Coeficiente B: coeficiente de regresion estandarizado, expresa la pendiente de la recta

de regresién cuando todas las variables estén transformadas en puntuaciones Z, es
decir, han sido estandarizadas.

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

son 0.

Tolerancia: proporcién de variabilidad no explicada por el resto de variables (1— R?),
a mayor incremento de la tolerancia, mas independencia en la variable.
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6. Estadistico T': permite comprobar si la regresiéon entre una variable independiente
y la dependiente es significativa. Si el p-valor asociado al estadistico T' es mayor al
nivel de significacién, rechazaremos que la regresion 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 informacién posible.

Regresion lineal miuiltiple

El modelo de regresion multiple es la extension del modelo de regresion simple a k variables
explicativas [19]. La estructura del modelo de regresién multiple es posible visualizarla en la
ecuacién (2.23):

y = f(x1,22,...,2x) + &, (2.23)

donde:

y es la variable explicada, dependiente o respuesta,

x1,T9,..., Tk son las variables explicativas, regresoras o variables independientes,

y = f(z1,22,...,x)) es la parte determinista del modelo,

€ representa el error aleatorio. Contiene el efecto sobre de todas las variables distintas de
L1, L2y evey Tk

El modelo de regresién lineal miiltiple con k regresores tiene la forma:

y = Po+ Biz1+ ... + Bray + €, (2.24)

donde los pardametros 3 con j = {0, 1, ..., k} son llamados coeficientes de regresion y representan
el cambio en la variable de respuesta y por unidad de cambio en z; cuando todas las variables
regresoras restantes x;(¢ # j) se mantienen constantes. Por esta razon, los parametros (; con
j=11,2,...,k}, se denominan cominmente coeficientes parciales de regresion.

Los modelos de regresion lineal multiple se utilizan a menudo como modelos empiricos o
funciones de aproximacién. Es decir, la verdadera relacién funcional entre y y x1, o, ..., T €s
desconocida, pero sobre ciertos rangos de las variables regresoras, el modelo de regresién lineal
es una aproximacion adecuada a la funcién real.

Para una mejor comprensién, describimos el vector de variables independientes X y el vector
de coeficientes 3:

X es la matriz de datos que contiene las variables independientes x;; para i =1,2,...,ny
j=1,2,...,p. B es el vector de coeficientes asociado, compuesto por 31, B2, ..., Bp.

Se puede utilizar el método de minimos cuadrados para estimar los coeficientes de la ecua-
cién (2.24), suponiendo que se dispone de n > k observaciones disponibles, que y; denota la
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i-ésima respuesta observada y x;; denota la i-ésima observacién o nivel del regresor x;, que
el término de error € en el modelo tiene E(c) = 0, Var(e) = o2, y que los errores no estén
correlacionados.

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

k
yi = Bo+ Brzi + Bawiz + . + Brwin + € = Bo+ Y Bjaij + €. (2.25)
i=1

La funcién de minimos cuadrados es:

n

n k
S(Bos B Br) = Y &5 = > (yi— Bo— Y Biwij)*. (2.26)
j=1

i=1 =1

La funcién S, se minimiza con respecto a By, f1, ..., Bk y los estimadores de minimos cuadrados
de B, 51, ..., Br, deben satisfacer:

98 n A k )
=2 (yi—fo— Y Bjzi) =0, (2.27)
0o i=1 j=1
y para j=1,2,..., k,
98 n . k .
5 —2 Z(yi —Bo — Zﬁjfﬂzj)xzj =0. (2.28)
J i=1 j=1

Simplificando la ecuacién (2.28), se obtienen las ecuaciones normales de minimos cuadrados.

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

n

n
SSRes = Z:(yZ — y})2 = Zeg =¢e.
i=1

i=1

donde:

1 d T
e es un vector columna de errores (e1, e, ...,e,)",
¢’ es la transpuesta de e, un vector fila (e, e, ..., e,),

Sustituyendo e =y — XB, se tiene:
SSkes = (y — XB)' (y — XB)
=y'y— B X'y —yXB+BX'XB
=y'y—20'X'y+ F'X'Xp
. Debido a que X’X 3 = X'y, entonces:

SSpes = y'y — BXy. (2.29)
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en la cual:

X es la matriz de diseno (o matriz de regresores), que incluye las observaciones de las varia-
bles independientes (predictoras). Para un modelo de regresién lineal con n observaciones y k
variables predictoras, X es una matriz de dimensién n x k,

X' es la transpuesta de la matriz X, se obtiene una matriz de dimensién k x n,

y es el vector de observaciones de la variable dependiente (respuesta). En un modelo con n
observaciones, y es un vector columna de dimensién n x 1,

y' es la transpuesta del vector y, lo que convierte a y en un vector fila de dimensién 1 x n.

Podemos demostrar que los estimadores de maxima verosimilitud para los pardmetros del
modelo en la regresiéon lineal multiple, cuando los errores del modelo se distribuyen de for-
ma normal e independiente, también son estimadores de minimos cuadrados. Consideremos el
modelo:

y=Xp+e. (2.30)

Y que los errores se distribuyen normal e independientemente con una varianza constante
02 o que ¢ se distribuye como N(0,0%I). La funcién de densidad normal para los errores es:

1 1
flei) = WGIP(—@E?)-

Debido a que la funcién de verosimilitud es la densidad conjunta de €1, €2, ..., en, 0 [[1 f(&4).
La funcién de verosimilitud es:

n

1 1
L(&BJQ) = Hf(fi) = Wexp(—ﬁe’g).

i=1

Teniendo en cuenta que se puede escribir € = y — X3, la funcién se convierte en:

1

2
L(y, X, B,0%) = (@m)ion

cop (~ 3ot — X8) (- X5)). (2.31)

Al utilizar el logaritmo de la funcién de verosimilitud,

In Ly, X,B,0%) = 3 n(2r) — nln(o) — o (y — X5) (4 — XB).

Para un valor fijo de o, el logaritmo de la funcién de verosimilitud, se maximiza cuando el
término (y — X 8)'(y — X 8) se minimiza. Por lo tanto, el estimador de maxima verosimilitud de
B, bajo errores normales es equivalente al estimador de minimos cuadrados B = (X'X)"1X"y.
El estimador de maxima verosimilitud de o? es:

52 = : (2.32)
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Posteriormente a la estimacion de los parametros en el modelo, se busca responder dos
preguntas, ;jcudl es la idoneidad general del modelo? y, jqué regresores especificos parecen im-
portantes? Las pruebas formales, explicadas a continuacién, requieren que los errores aleatorios

sean independientes y sigan una distribucién con media E(e;) = 0 y varianza Var(g;) = o2.

Pruebas de hipétesis en regresiéon lineal multiple

s Prueba de significancia: es una prueba para determinar si existe una relacién lineal entre
la respuesta y y alguna de las variables del regresor z1, z9, ..., ;. Usualmente se considera
que este procedimiento es una prueba general o global de la adecuacion del modelo. Las
hipdtesis apropiadas son:

H():ﬂl:...:Bk:O.

Hy : Bj # 0 para al menos una j.

Es posible notar que el rechazo de la hipdtesis nula implica que al menos uno de los regre-
sores Iy, To, ..., T contribuye significativamente al modelo. El procedimiento de prueba
es una generalizacion del andlisis de varianza utilizado en la regresién lineal. La suma
total de cuadrados SSp se divide en una suma de cuadrados debido a la regresién, SSg,
y una suma residual de cuadrados , SSges. Asi

SSt = 5Sr + SSRes.

= Pruebas sobre coeficientes de regresién individuales y sobre subconjuntos de coeficientes:

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

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

Las hipotesis para comprobar la significancia de cualquier coeficiente de regresion indivi-
dual como f;, son:
H() : Bj = O,Hl : 5]' 75 0 (233)

Si Hy : 3; = 0 no se rechaza, esto indica que el regresor x; se puede eliminar del modelo.
El estadistico de prueba para esta hipdtesis es:

to= ——t— =T (2.34)
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en donde Cj; es el elemento diagonal de (X'X )~1 correspondiente a Bj- La hipétesis nula
Hy : B = 0 serechaza si |to| > t,/1 n—k—1- Es importante mencionar que esta es realmente
una prueba parcial o marginal porque el coeficiente de regresién Bj depende de todas las
demads variables del regresor z;(i # j) que estdn en el modelo. Por lo tanto, esta es una
prueba de la contribucién de x; dados los demds regresores en el modelo.

Intervalos de confianza en la regresion miiltiple

Para construir intervalos de confianza para los coeficientes de regresién 3;, se continuara
asumiendo que los errores g; se distribuyen de forma normal e independientemente con media
cero y varianza o2. Por lo tanto, las observaciones y; se distribuyen de forma normal e indepen-

. . k . 2 . s
diente con media By + ) j—1Bjxij y varianza o*. Dado que el estimador de minimos cuadrados

5 es una combinacién lineal de las observaciones, se deduce que 3 se distribuye normalmente
con vector de medias B y matriz de covarianza o?(X’X)~!.

Esto implica que la distribuciéon marginal de cualquier coeficiente de regresion Bj es normal
con media 3; y varianza o2 Cjj, donde C}; es el j-ésimo elemento de la matriz diagonal (X' X)L
En consecuencia, cada uno de los estadisticos para j = 0,1, ..., k,

Bizbi (2.35)

DY
02C};

posee una distribucion ¢ con n — p grados de libertad. Basdndonos en el resultado dado en la
expresion (2.35), podemos definir un intervalo de confianza de 100(1 — ) % para el coeficiente
de regresién 3;, j =0,1,...,k, como:

B = tan—p\w2Cjj < Bj < Bj + tajzm—p\w?Cjj. (2.36)

Considerando el error estdndar del coeficiente de regresién ; como:
se(Bj) =\ 02Cj;

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

En cuestién de los supuestos del modelo de regresién lineal miltiple, al ajustarlo, se su-
pondra que se verifican las siguientes hipotesis:

1. Fijados los valores de las variables z1, xa, ..., £k, se tiene que:
Yi = Bo + Prx1i + ... + Bk + & (2.37)

2. Cualquier par de errores, e; y e;, son independientes.
3. Las variables explicativas son, algebraicamente, linealmente independientes.

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

Es importante considerar que el parametro 3;, en regresion multiple, 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 estadistico Ronald A. Fisher, quien lo
utilizé en pruebas de significacion y diseno 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
pequena como para rechazar la hipdtesis nula. Es una probabilidad calculada basada en los
datos observados, asumiendo que la hipétesis nula es verdadera [71].

De acuerdo con los autores Mendivelso y Rodriguez en [52], este valor, también conoci-
do como Valor critico de la prueba estadistica, es utilizado en la investigacién para analizar
los resultados, es una cantidad que nos indica la inusualidad de los resultados en la muestra
estudiada considerando que la hipétesis nula (Hyp), es verdadera, en otras palabras, es la pro-
babilidad de rechazar la hipétesis nula con los resultados obtenidos. Ademds, mencionan que
cuando el p-value es muy pequenio (comparado con el valor « o nivel de confianza establecido),
es posible pensar que los datos probablemente no se producirdn solo por azar.

2.2.7. Variable Dummy

De acuerdo con Granados en [35], es una variable dicotémica, es decir, Ginicamente toma
los valores 0 y 1, se construye expresamente con algin propdsito informativo o interpretativo,
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ocasionalmente, se construyen para obtener informacién sobre la influencia de cada escalén
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
interpretacion, en este ultimo caso, es posible otorgarle caracteristicas de variables Dummies.

Para realizar esto, el programa en el que se realice, excluird una dummy con el fin de que
no estén perfectamente colineadas, (expresarse como combinacién de las deméds), también es
importante, considerar que la interpretacién de los 3, seran 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-
teristica de los individuos (o periodos) en la muestra. Tipicamente la variable dummy toma el
valor de uno cuando la caracteristica de interés estd presente y cero en caso contrario.

2.2.8. Prueba de razdén de verosimilitudes

Se comenzara por mencionar que un procedimiento para contrastar un juego de hipotesis es
la Razén de Verosimilitud Generalizada, esta razén, se sustenta en el lema de Neyman-Pearson,
junto con la estimacién de maxima verosimilitud. A continuacion, se define matematicamente
el estadistico de Razén de Verosimilitud Generalizada (RVG):

A(X) = SPuctofG0) | SUPucylie) (2.38)

SUPLEN f( X 5w) SUPweN L(w>
donde L(w) es la funcién de verosimilitud. En el momento de la utilizacién del estadistico A, se
debe considerar su distribucién cuando Hj es verdadera, si tiene un grado elevado de dificultad

es posible utilizar la distribucién asintética [46].

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

s Razon de verosimilitudes positiva o cociente de probabilidades positivo: se refiere a la
razon entre la fraccién de verdaderos positivos con la fraccién de falsos positivos de esta
forma:

_ Sensibilidad
1 — Especificidad’
» Razén de verosimilitudes negativa o cociente de probabilidades negativo: se calcula como

la razén entre la fraccion de falsos negativos, y la fraccion de verdaderos negativos, como
sigue:

RV,

1 — Sensibilidad
RV- = Especificidad
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2.2.9. Prueba de correlaciéon

El concepto de correlacién 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 correlacién entre dos
variables y predecir valores. En un caso particular positivo, si estas variables tuvieran una
correlacion perfecta se podria inferir el valor de la variable Y conociendo el valor de X. Existen
diversas pruebas estadisticas que permiten conocer la fuerza de asociacién o correlacion entre
dos variables (cuantitativas y cualitativas), el resultado se expresa a través del coeficiente de
correlacion.

Coeficiente de Pearson

Es un indicador para describir numéricamente la fuerza, relacién y direccion del lazo entre
dos variables cuantitativas de distribuciéon normal, es 1itil para la determinacion de la tendencia
de dos variables a ir juntas, como fue mencionado con anterioridad, covarianza. Su cédlculo se
puede enunciar como sigue:

T =

YY) — (D) () 2.39)
VI @ = (@ o) — (C )

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

Para denominar al coeficiente de correlacién, 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
correlacion, es decir, el comportamiento de una variable no tiene relacién con el de la otra, un
valor de correlacién 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 mas cercano
a 1 sea el coeficiente de correlacién, mayor serd la fuerza de asociacién.

Un signo positivo implica la relacién positiva de las variables, es decir, si una aumenta, la
otra también lo hara, por el contrario, un signo negativo implica una relacién negativa de las
variables, si una aumenta, la otra disminuird [70]. La hipdtesis posible a plantear sera:

= Hy:r =0 no existe correlacion.
» Hi:r # 0 existe correlacién y puede ser positiva o negativa.
El autor también menciona que la presencia de una correlacion estadistica no implica forzosa-

mente causalidad; es importante considerar los factores y caracteristicas que pueden afectar a
la relacién causal.
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2.2.10. Modelo Lasso

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

El auge en los ultimos afios en la investigacion y aplicacién de técnicas tipo LASSO, se debe
principalmente al desarrollo paralelo de algoritmos eficientes. De acuerdo con el autor Pacheco
en [60], para la metodologia del modelo, LASSO resuelve el problema de minimos cuadrados
con restriccién sobre la Norma L1 del vector de coeficientes, de esta forma:

n p p
min Z(yl - Zﬁinj)g, siendoz 18| < s, (2.40)
fia j=1 J=1
lo cual es equivalente a
n p p
> i =D BiXu)? + 2D 1Bil- (2.41)
i=1 j=1 j=1

donde:
y;: Es el valor observado de la variable dependiente para la observacién 1.
Xij: Es el valor de la j-ésima variable independiente para la observacién 7.
Bj: Es el coeficiente de regresién asociado con la j-ésima variable independiente.
n: Es el numero total de observaciones.
p: Es el niimero total de variables independientes.

s: Es un parametro que define la restriccion sobre la normal L1 del vector de coeficientes

3.

A > 0: Es el parametro de penalizacion que controla la cantidad de regularizacién aplicada al
modelo. A medida que A aumenta, la penalizacién por complejidad aumenta, forzando algunos
coeficientes 3 a acercarse a cero o a ser exactamente cero, lo que induce la seleccién de variables.

Blasso: Es el estimador de los coeficientes de regresiéon 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 parametro que controla la cantidad de penalizacion
aplicada a la suma absoluta de los coeficientes ; y la restriccion 25‘7:1 18| < s asegura que la
suma de los valores absolutos de los coeficientes no exceda s.
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Si s es grande, la restriccién es menos estricta, lo que permite que mds coeficientes f;
tengan valores més grandes y menos coeficientes sean forzados a ser cero. Por otra parte,
si s es pequeilo, la restriccién es mas estricta, lo que fuerza a que mas coeficientes 3; sean
exactamente cero, esto induce la seleccién de variables, eliminando aquellas que no contribuyen
significativamente al modelo.

A diferencia de la regresiéon Ridge y minimos cuadrados ordinarios, el estimador Blasso es
no lineal en el vector de respuesta T, por lo cual no hay una expresién limitada del mismo
(excepto para el caso de un disefio ortogonal X7 X — I,).

Al tomar valores crecientes de A\ y valores decrecientes de s, los coeficientes 3; se acercan
significativamente a 0, y algunos de ellos, se anulan, es preciso decir que LASSO produce la
estimacion y seleccion de variables en forma continua y simulténea.

2.2.11. Parametro error estandar

El autor senala que el error estiandar de estimacion comprende a la desviacién normal de
los residuos, es importante conocer y considerar en el momento del andlisis al error estandar
de cada parametro debido a que se relaciona con la posibilidad de estimar los intervalos de
confianza y hacer inferencias probabilisticas 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 tamano de la muestra debido a que el error estandar es inversamente proporcional a la raiz
del tamano de la muestra, es decir, a mayor tamano de muestra, menor variabilidad de datos,
la segunda forma es reducir la variabilidad de los datos, es posible realizarse a través de disenos
de muestreo estratificados,(si existen subpoblaciones o estratos mas homogéneos).

En conjunto, ademas del tamafio de muestra, es importante seleccionar de manera correcta
dicha muestra, ya que influye en la precisién de los parametros.

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

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

Xi=c+ o1 Xi 1+ .. +0pX{ ,+e+ 011+ ...+ 044 (2.42)
en donde X', expresa que sobre la serie original X; se han aplicado d diferencias. En la esti-

macién de los modelos ARIMA el problema parte de identificar el modelo que mejor describa
el fenémeno a predecir [15].
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Se busca modelar y predecir una serie de tiempo X; mediante una combinacién de sus valores
pasados, los errores pasados y las diferencias entre los valores pasados. De primera instancia, en
cuesién de modelado, se busca identificar los pardmetros (p, d, q) que mejor describan la serie
temporal X;. Estos pardmetros representan el orden del componente autorregresivo (AR), el
componente de integracién (I) y el componente de medias méviles (MA), los cuales se definen
a continuacién:

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

Xi=c+ Xy 1+ Xy o+ ..+ 0p Xy p+ &y (2.43)

donde X; es el valor actual de la serie temporal, ¢ es una constante, ¢1, ¢2, ..., ¢, son los
coeficientes autorregresivos y €; es el término de error.

» Componente de Integracion (I): Este componente estd representado por el parametro d,
que indica el nimero de diferencias necesarias para hacer estacionaria la serie temporal.
La diferenciacién implica calcular la diferencia entre los valores de la serie en diferentes
puntos de tiempo. La idea detras del componente de integracion es transformar una serie
temporal no estacionaria en una serie temporal estacionaria, lo que facilita el modelado.
Matematicamente, el componente de integracién se representa como I(d).

» Componente de Medias Méviles (MA): Esté representado por ¢ términos de medias mévi-
les, que capturan la relacién lineal entre los errores pasados y el valor actual de la serie
temporal. El componente de medias méviles modela cémo los errores pasados afectan al
valor actual de la serie temporal. Matematicamente, el componente de medias moviles se
representa como M A(q), donde g es el orden del término de medias méviles. La ecuacién
tipica de un componente de medias modviles es:

Xi=c+ep+ 01601 +baci_o+ ... + 04514 (2.44)

donde 01,0y, ...,04 son los coeficientes de medias méviles y €; son los términos de error.

Posteriormente, una vez identificados los valores de p,d y ¢, se procede a estimar los coeficien-
tes @1, P2, ..., ¢, del modelo autorregresivo, los coeficientes 61,05, ..., 8, del modelo de medias
moéviles y posiblemente el término constante c. Esto se puede hacer mediante métodos como
minimos cuadrados o de maxima verosimilitud.

Por 1dltimo, al obtener los pardametros del modelo ARIMA, se utilizan para predecir futu-
ros valores de la serie temporal X;. Esto se realiza utilizando la estructura del modelo para
proyectar los valores futuros de la serie, teniendo en cuenta los valores y errores pasados.



Capitulo 3

Modelos de valoracion de activos
financieros

A continuacion se encontrard una explicacién detallada de los populares modelos de valora-
cién de activos CAPM y Fama-French de tres factores, basada en aseveraciones de expertos en
el campo, se plantea como base para realizar la aplicacion en el mercado financiero mexicano, se
presentan supuestos, ecuaciones y graficas, es importante empaparse de la informacién teérica
para crear un contexto significativo que promueva la comprensién 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 maximizacién 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 inversién durante un periodo correspondiente. En
otras palabras, el tratamiento de la eleccién del portafolio éptimo tiene dos pilares, también
conocidos como parametros de la distribucién de los retornos: la varianza (desviacién estandar
al cuadrado) y la media. En consecuencia de la necesidad de demostrar una relacién lineal entre
dicho retorno y el riesgo de un activo, se toman a consideracion algunos supuestos enlistados a
continuacién:

s Todos los inversionistas tienen un mismo horizonte de inversién, un periodo, en el cual
intentan maximizar su riqueza escogiendo portafolios basandose 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, seria una funcién que depende de si el inversor lo adquirié antes del
periodo de decisién.

» 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 (Ry). Ademads, 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 liquidos, es decir, pueden tomar cualquier
posicién en una inversion, independientemente del tamano de su riqueza.

= No existen impuestos, en especial impuesto de los ingresos personales en el mercado.
» Las cantidades de los activos estdn dadas (son fijas).

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

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

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

BIR| = Ry + A« S0V ] (3.1)
ocRy

En esta ecuacién, Ry es la tasa libre de riesgo, A es la prima de riesgo de mercado por
unidad de riesgo y podemos calcularla como sigue:

_ E[Rm] - Ry
A= (3.2)

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

Por otra parte, Cov[R;, Ry] refleja el valor en el que varfan los retornos del activo j y el
portafolio de mercado. Por 1ltimo, o Ry; representa la desviacion estandar de los retornos del
portafolio de inversiéon o mercado.
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Ahora, siguiendo la idea de los autores Gysel y Samano en [8] y considerando el pardmetro
B y sus caracteristicas, es posible observar en términos estadisticos la tendencia de una accion
en particular a covariar en el mercado. Por ejemplo, una accién con § = 1 tiende a fluctuar
de la misma manera que el mercado. Si el pardmetro § < 1, las acciones tienen un menor
desplazamiento que las del mercado. Para un 8 > 1, las acciones tienen un mayor movimiento
que las del mercado. Como implicacion, los inversionistas que asuman mas riesgo, tendran
expectativas mas altas en cuestion de rentabilidad. En otras palabras, si un inversionista tiene
una cartera no riesgosa (3 = 0), entonces se esperaria 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, (5 = 1), se esperaria 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 proporcion w de activos riesgosos y el resto 1 — w, de activos poco riesgosos. Para calcular
el riesgo de la cartera compuesta se utiliza /3 (este pardmetro es un promedio ponderado de los
B de los valores componentes, donde las ponderaciones son las proporciones de la cartera).

Considerando estas deducciones de forma matematica: El pardmetro 3, es un promedio
ponderado del primer § (correspondiente a la cartera de mercado) y del segundo (3 (correspon-
diente a la cartera libre de riesgo), es decir,

Bp = (1 —w)Ba+ whp, (3.3)

en donde (84 pertenece al activo libre de riesgo y Bp pertenece al activo con riesgo. Y debido
a que el 8 de los activos de mercado es 1 y el del activo libre de riesgo es de 0, entonces:

Bp = w. (3.4)
Lo cual indica que 3, es igual a la fraccién del dinero invertido en la cartera riesgosa.

Ademés, si de los fondos del inversionista 100 % o menos es invertido en la cartera riesgosa,
[ estard entre los valores: 0 < 8 < 1. Sin embargo, si pide prestado a una tasa con poco riesgo
invirtiendo el importe total en la cartera riesgosa, como w es mas grande que 1y (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) * Ry + w x E[Ry,), (3.5)

en donde:
E[R,] y E[R;;,] son los rendimientos esperados de la cartera y el indice de mercado.

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

E(Ry) = (1= Bp) * Ry + By * E(Ryp), (3.6)

es decir,

E[Ry] = Ry + Bp + [(E[Rm] — Ry)], (3.7)

en esta ecuacion, 8, = Cov|E[R,, E[Ry]]/Var(E[Ry]). Esta es la ecuacién identificadora
del modelo de valuacién de activos de capital, CAPM, utilizada cominmente en temas de
manejo de riesgos, costo de capital (cdlculo), andlisis de eventos, valoracién de activos, etc.

Es posible observar, que de esta manera se puede expresar la ecuacién 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 S de la cartera, es decir, el retorno esperado
depende de la tasa libre de riesgo y un retorno extra por el riesgo asumido (8(E[Rar| — Ry)).

El retorno extra depende directamente del coeficiente 8, una medida del riesgo del activo en
funcién de la variacion 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] — Ry),

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

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

E[Ry| — Ry = a+ B(E[Rpu| — Ry) + 1. (3.8)

Esta ecuacion es mas intuitiva y utilizada para realizar estimaciones, se incluyen dos térmi-
nos adicionales a los mencionados anteriormente, ;, el cual indica la perturbacion estocdstica
presente en el modelo y «, que es el intercepto de la recta de regresién, 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 explicacién, 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 minima 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 podria ser identificado sin tener en cuenta las preferencias de
riesgo. Para hacerlo, este portafolio corresponderia al punto tangente entre la frontera eficiente
original de activos con riesgo y la linea que atraviesa el retorno con poco riesgo (Eje vertical)
En la siguiente figura se puede observar este caso, siendo P; el portafolio i-ésimo del inversor
con activos de riesgo. Las preferencias de riesgo se satisfacen combinando el portafolio P; 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 aseveracién 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) estarfa en equilibrio. Por consiguiente, todos los inversionistas tendrian una combinacién
de dos portafolios: portafolio de mercado (M) y un activo con poco riesgo.

En la figura anterior, la linea recta es la linea de mercado de capital. Los portafolios eficientes
se encuentran a lo largo de esta linea, de esto se obtiene la siguiente ecuacion
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E(Rp.) = Ry + BB = By T (3.9)

Om

con p un portafolio eficiente.

Si se consideran carteras correctamente diversificadas, se utiliza el factor 5, recordando los
supuestos de homogeneidad y préstamos a una tasa con poco riesgo sin limite, todos conser-
varian el portafolio de mercado.

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

Ahora, considerando la siguiente figura, M denota al portafolio de mercado con = 1.0y
rendimiento R, si seleccionamos un segundo punto para identificar la linea de mercado, que
es cuando 8 = 0, tendriamos la siguiente ecuacién:

E(R,) = a+ bB;. (3.10)

Rendimiento Esperado
m:ﬂ

|
|
|
|
|
|
|
|
1

1.0
Beta

Figura 3.3: Linea de mercado.

De aqui se infiere facilmente que: Un punto en la linea es el activo libre de riesgo 5 = 0, es

decir,
Rf :a+b(0) = aq.

Otro punto a considerar es cuando (3 tiene el valor de 1.0:
E(Ry) =a+b(1).

E(Rpy) —a=0.
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Asociando los términos previos y sustituyéndolos en la ecuacién anterior, obtenemos:

E(Ry) = Ry + BplE(Rm — Ry)].

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

Tangiblemente, el inversor tiene ahora un punto importante, puede eliminar el riesgo no
sistemadtico a través de la diversificacién pero no puede eliminar el riesgo sistematico (8). Y
si tenemos [ altas, se esperaria tener rendimientos mayores (aun cuando no sean en todos los
intervalos de tiempo).

3.2. Una derivacion sencilla del modelo CAPM: problema de
optimizacién

Considerando ahora, la visién del autor Alonso en [6] sobre el inversionista, como es de espe-
rarse, buscara el equilibrio éptimo entre riesgo y retorno, el cudl se ajustara a las restricciones
propias del mercado y a su nivel de oposicién al riesgo.

Graficando esta percepcidn, se presenta otra representaciéon a dos dimensiones (el retorno
en el eje vertical y el riesgo en el eje horizontal), este tltimo representado por la desviacién
estandar de los retornos. La curva FE, o frontera eficiente, representa el conjunto de todos
los portafolios riesgosos eficientes, es decir, aquellos que brindan el mdzrimo 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 U;, 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 > Us > U;. Por lo cual, si no hubieran activos libres de
riesgo, al invertir en el portafolio B (punto de tangencia entre la frontera eficiente, linea curva
FE, y la curva de indiferencia Ul), el inversionista maximizaria 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 Ry y ademads, 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 linea de mercado de capital o recta CML (Capital Market Line) y por
estas razones, la eleccién del portafolio correcto cambiara.
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La eleccién se basa en acceder al portafolio P compuesto en un 50 % por inversién en el
activo libre de riesgo y 50 % en el activo M, para alcanzar el nivel de utilidad Us.

Se establece que la relacién entre riesgo y retorno es de caracter lineal si y soélo si los
portafolios incluyen activos riesgosos y al menos uno libre de riesgo.

TR

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

Ahora consideremos a 3, como
OpM

Bp: o

oM

a 0%4 como la varianza de los rendimientos del mercado, y a opys la covarianza de los rendi-
mientos de la cartera y del mercado.

Matematicamente,
n
opp = > _[Xpi — B(Xp)|[Xasi — E(Xu)],
i=1

es decir,
OpM = PpM * Op * O,

siendo ppps el coeficiente de correlacién de la cartera frente al mercado.

Al sustituir 8 en la ecuacién CAPM encontramos la siguiente ecuacién:

E(Ry) — Rf} opM (3.11)

oM

oM
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?1]; es el riesgo de un portafolio eficiente (cualquiera), denotado previamente

donde el término
por oy,.

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

R, ZwaRf+(1 —wa)RM, (3.12)

donde wRy representa la proporcion del portafolio invertida en el activo libre de riesgo y (1 —
wa) representa la proporcion del portafolio invertida en M, es decir, el retorno del portafolio
es una combinacion lineal de los retornos de los dos activos. Entonces, la desviacion estandar
de la rentabilidad del portafolio estard dada por la siguiente expresion [6]:

op = \/wQRfU2Rf + (1 — wa)2O'2RM + Qwa(l — wa)prRMO'RfO'RM. (3.13)

en la cual, pRy, R)s, representa la correlacién entre los retornos del activo libre de riesgo y
del portafolio M debido a que el activo libre de riesgo no presentard ningin riesgo asociado a
él, por lo tanto, pRy = 0. Con esto en consideracién, se reduce la expresién como sigue y se
motiva la aseveracién de que op también es una combinaciéon lineal:

op = \/(1—wa)20'2:(1—’wa)0RM. (3.14)

Cada punto sobre la linea CML puede ser considerado una solucién factible y estd definida
por:

E[Rj] IRf—FURM. (3.15)
oRy

siendo o R < o Ry,

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

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 pasard a ser ineficiente.

Ahora consideremos niveles de riesgo ¢ < oM que estén sobre la linea de mercado de
capitales; estos brindan un nivel de retorno esperado mayor, i.e., los portafolios que yacen
sobre F'E y por debajo de M no generan el maximo retorno esperado para un nivel de riesgo
dado; por lo tanto, no son éptimos.

Para un inversionista arriesgado que puede endeudarse a tasa Ry, 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 ¢ > oM. Por lo tanto
todos los inversionistas elegirian portafolios que se encuentren sobre la linea del mercado de
capitales (activos del portafolio M y en el libre de riesgo).

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

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

E[Rp) = Ry + Mo Rp. (3.16)

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

E[Ry] — Ry
A= —i—1, 3.17
Py (3.17)

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

En resumen, es comin que los inversionistas tomen la varianza o desviacién estandar de
los retornos del portafolio para medir correctamente el riesgo. Sin embargo, los resultados
muestran que la medida mas apropiada para el riesgo de un activo individual es su covarianza
con el portafolio de mercado C'ov[R;, Ra] no siendo asf su varianza o2 R;. Esto lleva a considerar
estrictamente la diversificacién ya que es posible eliminar los efectos de la varianza de un activo
en todo el portafolio pero no siendo asi, con los deméds activos de un portafolio.

Si el modelo se cumpliera estrictamente en la realidad, aceptar mas riesgo implicaria una
mayor rentabilidad, pero esto sélo ocurriria para el riesgo sistemético, que no puede eliminarse
por diversificacién (recordando que este estd relacionado con la marcha del mercado). De lo
contrario, si no se cumpliera estrictamente, los titulos podrian ubicarse alrededor de la linea
propuesta debido a la falta de informacion 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 titulos podrian encontrarse por encima de la linea (indicando que rinden més de lo
esperado y estan subvaluados), mientras que otros podrian situarse por debajo de la linea
(indicando que estan sobrevalorados). Segun la 16gica del modelo, esto darfa lugar a la existencia
de titulos subvaluados.
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3.3. El modelo de 3 factores de Fama y French

El presente texto resulta de la comprensién 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, anadieron conocimiento al modelo
CAPM debido a que ademds del retorno de mercado, introdujeron variables como el valor de
mercado del patrimonio de una firma y una razén: ]\fa‘;"kke ;> mejor conocida como Book to Market
para ayudar a explicar los retornos accionarios, i.e., el retorno de una accién no es descrita sélo

en una direccidn, sino en varias (fuentes de riesgo al invertir en el mercado accionario) [28].

Ahora, concordando con el autor Alonso en [6], el niimero de acciones en circulacién por el
precio de la accién, mejor conocido como el valor de mercado del patrimonio, trabaja como una
variable explicativa importante de los retornos. Es preciso mencionar que existe una relacién
inversa entre el retorno y el tamano de las firmas. La razén mencionada en el primer parrafo,
Aﬁf&it (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 proyeccién (en opinién del mercado) por lo cual, el valor de mercado de la accién de
dichas firmas es pequeno, lo cual presenta un riesgo elevado, retorno mayor y costos de capital

(promedio ponderado) mas elevados.

Por otra parte, razones bajas B/M muestran una mejor proyeccién para las firmas, lo cual
se relaciona con firmas sélidas 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 compania.

En 1993, los autores estudiaron el retorno mensual mediante el analisis de 25 portafolios
de acciones, creados a partir de la interseccién de acciones pertenecientes al NYSE, Amex y
Nasdaq, ordenadas segtn el tamano y la razén B/M del patrimonio (5 quintiles de tamano y 5
quintiles segun la razén B/M del patrimonio). Los retornos de estos portafolios y el exceso de
la tasa libre de riesgo constituyen la variable dependiente de la investigacién.

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.

. . SMB . . -,
La primera variable, Rg ), muestra la diferencia entre el retorno esperado de las companias

- . HML ., : .
basado en su tamano. La segunda variable, Rt( ), denota la compensaciéon por invertir en
companias con proyecciones bajas o dificultades financieras, se calcula como la diferencia entre

el retorno de firmas con alta y baja razén B/M.

Para llegar a esta conclusién de variables, se dividié por la mitad la muestra de firmas inicial
segun el valor de mercado del patrimonio con el fin de clasificarlas en pequenas y grandes. Las
firmas pequenas (Small, s) se definen cuando el valor de mercado del patrimonio estd 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 estd por encima de dicha
mediana.

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

Primer grupo: 30 % de las firmas con el indicador B/M mas 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 més altos del B/M (High, h).

Con la interseccién de estos subgrupos, crearon seis portafolios ordenados segin tamano y
los tres grupos clasificados segin 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 RESMB) se calcula mensualmente como la diferencia entre el retorno

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

Por otra parte, la variable RgHML) se calcula como la diferencia mensual entre el retorno
promedio simple de los dos portafolios con valores mayores de la razén B/M, es decir, (S/H
y B/H) y el retorno promedio simple de los dos portafolios con los valores més bajos (S/L y
B/L).

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

(Rit — Ryi) = B1 + B2( Ryt — Rye) + e (3.18)

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

)

cre6 el modelo de tres factores de Fama y French, el cual tiene variables explicativas RESMB

y R,SHML) y se puede obtener a través de:

(Rit — Ryt) = B1 + Ba(Rase — Rye) + B3 ROMB, + By ROMB, 4 ¢, (3.19)



3.3. EL MODELO DE 3 FACTORES DE FAMA Y FRENCH 51

Tras este modelo de regresién multiple, los autores se percataron de mejoras en el R?, que
ahora se encontraba entre 0.83 y 0.97 para los diferentes portafolios. Ademaés, los coeficientes
(83), que miden la sensibilidad al tamano, disminufan en proporcién al aumento del tamano de
las firmas, lo cual lleva a la conclusién de una relacién inversa entre el retorno y el tamano. De
manera similar, se observa que dentro de cada grupo de tamano quintil, los coeficientes (/34) se
incrementan a medida que se pasa del quintil mds bajo al més alto (segun la razén B/M), por
lo tanto, las firmas con razones B/M mas 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 ecuacién (3.20):

(Rit — th) =+ B(RMt — th) + SiSMBt + thMLt + €;, (320)
donde:

B: En este caso, no se considera como la pendiente de la recta de regresién 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 demas
constante.

SM By, : Variable exégena calculada por medio de la consideracién del tamaifio de las empresas
que conforman el mercado.

H M Ly: Variable exégena calculada por medio de la consideracién de la relacién Book/Market
de las empresas que conforman el mercado.

s;i, hi: Resultan de realizar la regresién y permiten relacionar la variable endégena 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 pequenas empresas. Es una variable que busca relacionar el factor del tamafno de las
empresas y es la diferencia entre el retorno promedio de los portafolios con empresas
pequenas y el retorno promedio de los portafolios con empresas grandes.

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

Para calcular estas variables se sigue la siguiente metodologia:

1. Se definen las acciones para la estimacion del modelo.
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2. Construccién de una tabla que permite construir 6 portafolios que combinan las siguientes
caracteristicas:

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

Tamano
Pequeno Grande
Bajo | Portafolio 1 | Portafolio 4
Relacion Book to Market | Medio | Portafolio 2 | Portafolio 5
Alto | Portafolio 3 | Portafolio 6

Para realizar la conformacién de los seis portafolios, se calculan los percentiles 33 y 66
porciento para la relacién Book/Market y el percentil al 50 por ciento para el caso del
tamano o capitalizaciéon bursatil.

Capitalizacién bursétil = Precio de la accién * Numero de acciones en circulacién.

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

Portl + Port2 + Port3  Portd + Portb + Port6

SMB =
3 3

(3.21)

Portl + Portd  Port3 + Portbh
2 2 '

HML =

(3.22)

siendo Porti con i = {1,...,6}, los portafolios conformados por cuatro empresas seleccio-
nadas con base en su relacién 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 mas bajos, e idealmente, que su conjunto no fuera estadistica-
mente distinto a cero.

Siguiendo con [6], para el caso del CAPM, 11 de 25 interceptos fueron estadisticamente
distintos a cero, por lo que este modelo recién elaborado, presentaba deficiencias para explicar
los retornos accionarios, en mayor parte en los portafolios que incluian las acciones con valores
altos de la razén 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
unicamente 3 de los 25 interceptos se encontraron estadisticamente diferentes a cero.

Posteriormente, en [1], hicieron uso del test estadistico GRS que se emplea para probar
la hipétesis nula: 32 interceptos (25 portafolios de acciones considerados con anterioridad y 7
portafolios de bonos) son conjuntamente iguales a cero versus la hipdtesis alterna: al menos
uno de los interceptos es distinto de cero.
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Por evidencias encontradas, se rechaza la hipdtesis de que Ry — Ry 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 hipdtesis 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 practica, un nimero muy bajo de interceptos es
estadisticamente distinto a cero. También puede ser utilizado en la seleccién y evaluacién del
desempeno de portafolios, estudio de eventos y estimacién del costo de capital de las companias
como el modelo CAPM.






Capitulo 4

Estudios de caso

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

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

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

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

La implementaciéon de los codigos para los tres casos es empleando el software RStudio por
sus ventajas de ser orientado hacia la programacién estadistica; también se emplea a Microsoft
Excel como herramienta complementaria.

Los datos se obtuvieron mediante una investigacion y recopilacién de fuentes electrénicas
confiables como Yahoo en [77] e Investing en [43]. Posteriormente, se llevé a cabo la segmenta-
cién, procesamiento de pruebas, modelos y adaptaciones, asi como el reacondicionamiento de
los datos segun fuera necesario. Finalmente, se procedié a la interpretacion de los resultados
mediante un analisis detallado y comparativo, seguido de su valoracion y presentacién.

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

En primer lugar, se realiz6 el caso de estudio de la aplicacién estricta del modelo de valuacién
de activos CAPM, en el contexto financiero mexicano, utilizando tres variables principales

55
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descritas a continuacién como ejecucién de la primera fase de la metodologia, recolecciéon y
limpieza de datos:

Primera variable: el precio de cierre de 28 acciones pertenecientes a la Bolsa Mexicana de
Valores [77]'. Es importante destacar que la razén de utilizar precios de cierre es evitar la
variacion que experimentan las acciones en el transcurso del dia, ademés de la incorporacion de
empresas que pertenecen a diferentes sectores, entre los que se incluyen: sector de aeropuertos,
medios de comunicacién, alimentos y bebidas, construccién y materiales, financiero, retail,
salud, materiales basicos e infraestructura.

El pseudocédigo para la obtencién de los precios se muestra en el algoritmo 1 y el cédigo
completo se visualiza en el Apéndice A.

Algorithm 1 Obtencién de precios

Require: cartera
1: listaAcciones < list
2: for accion in cartera do

3: listaPreciosCierre[laccion]] <— getSymbols(accion, src = “yahoo”, from = “2014—01—
01”7, to = “2023 — 01 — 01”7, 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 titulos y presentan variaciones en los periodos de tiempo; por
tal razén, 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 calculos necesarios para las fases siguientes que
comprenden la comparacién 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
inversién a 28 dias, 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 electréni-
cos Yahoo Finance, BANXICO y la libreria quantmode de RStudio que permite extraer los
datos del recurso electrénico y colocarlos en un panel bidimensional, conocido en el entorno
de RStudio como DataFrame. En ese momento, se procedié a realizar la limpieza de datos
para conseguir homogeneidad en la estructura de la informacién a introducir en los modelos,
para ejecutar esta limpieza, se completaron los datos faltantes a través de interpolacién en el
lenguaje de programacién RStudio, se plante6 un ajuste en el niimero 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 alineé el periodo

Listado de las 28 acciones: omab, gapb, tlevisacpo, asurb, grumab, cemexcpo, alfaa, alsea, AC, bimboa,
bolsaa, elektra, gfnorteo, femsaubd, labb, gmexicob, gcarsoal, gcc, chdrauib, gfinburo, kimbera, megacpo, orbia,
pinfra, walmex, q, vws, volara.
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de tiempo en las tres variables para realizar los cadlculos 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 utilizé la herramienta de RStudio ”lag” y se concentré en un DataFrame para facilitar su
manejo. Ademads, se obtuvo la misma informacién para el periodo del 02 de enero al 07 de enero
de 2023 y se compilé en un nuevo DataFRame para su comparacién posterior. A continuacion,
se muestra en el algoritmo 2 el pseudocédigo para el calculo del rendimiento de las variables
mencionadas, el cédigo completo se presenta en el Apéndice A.

Algorithm 2 Célculo 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, segmentacion y pruebas, en la cual se construyé
la variable enddgena 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 accién, también conocida como exceso de rendimiento. Se conformé el modelo
con los elementos extraidos, considerando los rendimientos de las acciones del mercado, la tasa
libre de riesgo y el parametro a estimar, 3. Los valores de los parametros 8 calculados, fueron
agrupados en un vector para su posterior utilizacién en el andlisis.

En referencia a la tercera fase del estudio (reprocesamiento), se determiné que no era
necesario reajustar el modelo en este caso especifico. Esto se debe a que se llevé a cabo una
prueba de estacionariedad para cada serie de rendimientos, con el propdsito de determinar si era
requerida la aplicaciéon de diferenciaciéon 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 pseudocédigo de la
prueba de estacionariedad, en el Apéndice A, es posible encontrar el codigo completo.

Algorithm 3 Célculo 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 (andlisis de resultados) mencionada en la meto-
dologia, para comprobar el modelo y tener un punto de comparacién con los demés 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 tultima fase, valoracién y presentacién
de resultados, de igual manera que la comparativa obtenida entre los tres casos de estudio, se
presentan al término de la explicacién de casos en la Tabla 4.5.

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

Como segundo caso, se consideré una modificacién al modelo CAPM tomando en cuen-
ta las limitaciones que presenta el modelo original y los agregados que realizan los autores
cominmente, como el caso de los autores Ramirez y Serna en [37], teniendo como propésito
comparar los resultados y concluir si la eleccion de las variables modificadas es adecuada o
presenta areas de oportunidad.

Respecto a la primera fase y a efectos de realizar un caso de estudio préactico para el
modelo CAPM en el mercado financiero mexicano con las variaciones a presentar, se realizo la
recoleccién 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, ademads de la informacién 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, circulacién de la moneda metdlica de 10 pesos, tasa TIIE, indice
Standard & Poor’s 500 (S&P500) y valores del PIB. A partir de esta informacién, se procedi6
a calcular las rentabilidades de cada una de las acciones utilizando, como en el caso anterior,
el precio de cierre diario y de los indices mencionados, el valor diario de igual manera.

En un principio, se obtuvo la informacion de aproximadamente 100 acciones; sin embargo,
factores como la desigualdad de fechas completas en la pertenencia en el indice, el estancamiento
o los huecos de informacion 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 anos
exactamente.

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

La segunda modificacion es para la consideracién de una variable instrumental. Los autores
Ramirez y Serna en [37] utilizan el 8 estimado del periodo pasado (cinco anos) como variable
instrumental del ejercicio de regresién, esto con el fin de eliminar el sesgo en la estimacién, sin
embargo, el presente caso de estudio, empleé como variable instrumental el PIB.

A manera de implementar la segunda fase del modelo (segmentacién y pruebas), y justi-
ficar la seleccion del PIB como variable instrumental, se realizaron 3 pruebas estadisticas y
econométricas:
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» Relevancia: Se procedié a realizar una evaluacién de la correlacién entre el (PIB) y la
variable enddgena, representada por el rendimiento del mercado financiero. El propédsito
de este analisis fue validar la pertinencia del PIB dentro del modelo, para tal fin, se
empled la prueba del coeficiente de correlacion.

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

Algorithm 4 Prueba de relevancia

Require: pib_completo
1: prueba_relevancia <— cor.test(datos_mexico$ PI B.V alor, datos_mexico$ Rendimiento.close)

= Prueba de exogeneidad: Se buscé asegurar que el PIB sea exdgeno en el modelo, es decir,
que no esté correlacionado con los términos de error, para realizar esta prueba se incluy6 el
PIB en una regresién lineal, con el fin de verificar si sus residuos no estan correlacionados
con los términos de error del modelo principal. Por esta razon, 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 circulaciéon de la moneda de 10 pesos, es importante mencionar
que estas variables fueron elegidas por tener relacion con el rendimiento del mercado
y para mejorar la capacidad explicativa del modelo, por ejemplo, el tipo de cambio es
una variable econémica 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 pais y en las expectativas de inflacién [62]. En cambio, la tasa TIIE posee una
relacion inversa con el rendimiento del IPC en la Bolsa Mexicana de Valores. Cuando
la TITE aumenta, los costos de financiamiento para consumidores y empresas tienden al
alza, lo cual conduce a menor demanda y a la motivacion de establecer los precios mas
bajos, contribuyendo a la contencién de la inflacién [51]. Por tltimo, la circulacién de la
moneda de 10 pesos no tiene un impacto directo sobre el IPC, sin embargo, cambios en
esta circulacion pueden reflejar cambios en la liquidez del sistema financiero mexicano,
en particular con su rendimiento [40].

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

La diferencia entre los modelos es la inclusién del rendimiento del mercado en el primer
caso y la exclusion 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 procedié a la obtencién de los residuos y al cédlculo de la correlacién
entre el modelo principal y el modelo adicional. Se llevé a cabo una prueba de correlacion,
en la cual la hipdtesis nula se establecié como la ausencia de correlacién entre los residuos
de ambos modelos. El resultado obtenido a partir del coeficiente de correlacién de Pearson
fue de -6.250302e-17, lo que indica una correlacién 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 hipotesis nula de exogeneidad, es decir,
no existe una correlaciéon significativa entre los residuos. Por lo tanto, se concluye que la
variable PIB es exdgena en el modelo.

= Prueba de Exclusiéon Restringida: Se comprobd que la inclusién del PIB mejora significa-
tivamente la calidad del modelo, a través de la comparacién de los estadisticos de ajuste
del modelo con y sin el PIB, utilizando la prueba de razén de verosimilitudes “LR test”
y considerando la hipétesis 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, practicamente cero, indica que hay evidencia extremadamente
fuerte en contra de la hipdtesis nula, es decir, sugiere que la inclusién de esta variable
mejora significativamente la calidad del modelo.

Es posible conocer en el algoritmo 5 el pseudocddigo para el desarrollo de la prueba de
exclusién, el cédigo completo se encuentra en el Apéndice A.

Algorithm 5 Prueba de Exclusién

Require: modelo_restringido, modelo_completo
1: prueba_exc < lIrtest(modelo_restringido, modelo_completo)

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

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

Ademads, 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 direccién del efecto de
la diferenciacién 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 disminucién 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
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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 estadistico, el cual es
menor que el nivel de significancia 5 %, esto respalda la evidencia en contra de la presencia de
raices unitarias.

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

El primero se construyé utilizando el promedio de la cartera completa compuesta por las 28
acciones, permitiendo una evaluacién 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 permitié un andlisis detallado del rendimiento especifico de cada
accién 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,
yva que refleja las condiciones de financiamiento en el mercado interbancario.

Adicionalmente a la inclusién 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 representé en la sociedad, mercados
financieros, tasas y factores econométricos un importante desajuste, por lo cual, se consideré
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 , matematicamente:

(Re-Ryt) = a + Bi(Rs — Rpy) + Bode(R),~RY,) + ¢, (4.1)
donde:

R;: Rentabilidad de la cartera en el momento t.
Ry, Tasa libre de riesgo en México (CETES) como un proxy, en el momento t.
a, (1, B2: Parametros a estimar.

dy: 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;t: Variable instrumental PIB en el momento t.
R}ct: Tasa TIIE en el momento t.
e: Término de perturbacion estocéstica.

Anélogamente, se puede expresar como

Y = By + B1X1 + B2 X2 X3 + ¢, (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.

Bo: Intercepto.
B1: Sensibilidad al exceso de rendimiento de mercado.

X: Diferencia entre rendimiento de mercado y tasa CETE, cominmente conocido como
exceso de rendimiento.

(B2 : Sensibilidad a la diferencia entre la variable instrumental PIB y la tasa TIIIE en el
momento t.

Xy: Variable dummy que indica el periodo de cambio estructural.
Xj3: Diferencia entre variable instrumental PIB y la tasa TIIIE en el momento t.
g: Término del error.

Es posible notar, que es un modelo de regresién lineal multiple. Por otro lado, el segundo
modelo, en el cudl se considerd el rendimiento de cada accién 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 inclusién de una variable Dummy bajo
las mismas condiciones del modelo anterior, es decir:

(Rit—Ryt) = o + Bir (Rt — Rypt) + ,Bith(ant*Rﬁt) +¢, (4.3)

siendo ¢ € {1,...,28} las acciones pertenecientes a la cartera estudiada.

Para que el modelo de regresién multiple sea valido, se realiza la comprobacion de las
siguientes hipétesis:

s Linealidad: A manera de comprobacién, la relacion existente entre las variables indepen-
dientes y la variable dependiente es lineal. Verificamos esta hip6tesis mediante la inspec-
cién de los graficos de dispersion de los residuos contra los valores ajustados, buscando
patrones no lineales, es posible notar que dichos residuos se distribuyen aleatoriamente
alrededor de la linea horizontal (y = 0) sin formar patrones sistematicos.

» Homogeneidad: Para comprobar que el valor promedio del error sea cero, es decir, F(e) =
0 se utilizé la observacion 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, Var(e) = o2 Se observaron los graficos de
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dispersién de los residuos, se concluye que no existen patrones de aumento o disminucién
en la dispersién de los errores a medida que los valores predichos aumentan.

= Independencia: El término del error €; no esta correlacionado con las variables indepen-
dientes observadas x;, xo, ..., xp, es decir, Elg;|z;, x2,...,xx] = 0 donde x1, g, ...,z son
las variables independientes del modelo. Esta hipdtesis se comprobd mediante la verifica-
cion de la independencia temporal en los datos, asegurando que no hay autocorrelacién
significativa en los residuos usando la prueba de Durbin-Watson.

» Normalidad: Los errores deben seguir una distribucién normal, € ~ N (0, o). Para evaluar
esta hipdtesis, se realizé una prueba de normalidad, Shapiro-Wilk, y se inspeccionaron
los gréaficos Q — @ de los residuos. Se verificé que se ajustan a una distribucién normal.
Los puntos en el grafico Q — @) siguen aproximadamente una linea recta, por lo que se
puede asumir la normalidad de los errores.

Posterior a la creaciéon de los modelos, para el primero se construyo la matriz de covarianza con
el fin de analizar si estadisticamente considerar a la cartera completa representa relevancia.
Como resultado, se observé que es singular, por lo que no se puede invertir correctamente,
es decir, el modelo posee multicolinealidad entre dos o mé&s variables independientes. Para
solucionar este problema, se realiza una prueba de regularizacion 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, gcarsoal, kimbera, orbia y pinfra. Los coeficientes no
nulos indican que la variable es significativa para la prediccién del modelo [30].

Para el segundo modelo, se recopilaron los datos desconocidos, 5 y «. En la Tabla 4.1 se
muestra la relacion de los datos obtenidos tras la ejecucién del programa:



Tabla 4.1: Recopilacion de los pardmetros estimados: o, B, y B2 de cada accion.

Accién « 51 B2
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
gcarsoal | 3.85816100000 | -0.00000040297 | -0.29455920000
gcce 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
a 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 explicacién, la tabla presentada resume los resultados del segundo modelo de
regresiéon lineal que analiza el impacto de dos variables macroeconémicas, el PIB y la TIIE
sobre los rendimientos del conjunto de acciones consideradas.

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

Los valores del intercepto no varfan 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 81 que posee relacién con el PIB, se calcula
con valores extremadamente préximos 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 afectacion puede
tener sus bases en la conformacién del modelo, es decir, la necesaria inclusién o exclusién de
otras variables que explican de manera mas adecuada los rendimientos de cada accién.

Al mismo tiempo, este resultado sugiere que, dentro del contexto econémico 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 B2 que posee relacién 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 podrian 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 relacién 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 estandar de los coeficientes proporciona una medida de la
variabilidad o dispersion 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 acciéon 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 accién es por ese valor, para el segundo compo-
nente, 1, 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, B35, es por -0.294512000, es decir, existe una relacién inversa entre la tasa
TIIE y el rendimiento de la accién, a medida que la TIIE aumenta, el rendimiento tiende
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a disminuir, el cuarto valor, error estandar, se obtuvo por 0.62177050, lo cual representa la
variabilidad de los residuos, un valor menor mostraria més estabilidad en el modelo, lo cual
seria favorable.

En contraste con la metodologia 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
construcciéon de portafolios.

En este caso de estudio que se realizé posterior a la revisién de la teorfa, asi como en [37], se
adoptd la metodologia basada en el supuesto de que el error de medida del pardametro estimado
es aleatorio.

Para lo cual se cred el modelo de regresién de los excesos de rentabilidad en funcién de
los parametros estimados, con el fin de encontrar el factor de ajuste para corregir el error de
medida asociado a la utilizacion del 8 estimado en las regresiones de seccién cruzada, es decir,
se utilizé el factor de correccién calculado para ajustar a los coeficientes estimados en el modelo
completo de regresion lineal.

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

Para mejorar la comprensién, se muestra el pseudocddigo en el algoritmo 6, el cédigo com-
pleto se muestra en el Apéndice A.

Algorithm 6 Estimacién del Factor de correccion

Require: modelo_antesCOV ID, modelo_despuesCOV ID
: for i in 1 : ncol(rendimientos_acciones) do
beta_estimado_antesCOVID < coef(modelo_antesCOVID)

1

2

3 beta_estimado_despuesCOVID « coef(modelo_despuesCOVID)
4 betas_estimados m beta_estimado_despuesCOVID
5

6

A beta_estimado_antesCOVID
: end for

. factor_correccion +— mean(betas_estimados) return factor_correccion

Introduciendo la cuarta fase de la metodologia propuesta, andlisis de resultados, respecto
al factor de correccion, este se obtuvo de -0.01568416, al ser un valor menor a cero, signifi-
ca que los coeficientes estimados del modelo estdn subestimando significativamente el valor
poblacional e implica que tedricamente el parametro estimado subestima el valor poblacional
en un 101.5684 %. Después de aplicar la correccién, los coeficientes ajustados son mayores en
magnitud que los coeficientes originales estimados por el modelo.

Los pardmetros estimados en los modelos de seccién 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 procedio a calcular los intervalos de confianza con el objetivo de conocer el rango de
valores dentro del cual se espera que estén los parametros 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 elaboré una tabla detallada que
expone estos intervalos para cada accién, particularmente en los puntos correspondientes a los
interceptos y los rendimientos obtenidos por el modelo. En la Tabla 4.2 se presenta una visién
clara de las estimaciones y su variabilidad para cada accion analizada.

Tabla 4.2: Se muestran los intervalos de confianza calculados.

Accién Intervalo 5% | Intervalo 95% | Intervalo 5% | Intervalo 95 %
Intercepto Intercepto Rendimientos | 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
gcarsoal -0.00063746 0.00028994 -0.0001005465 -0.00004982
gcce -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 construyd, 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 pardmetro
estd contenido dentro del intervalo.

Para los interceptos, estos intervalos representan la incertidumbre en el rendimiento espe-
rado de cada acciéon cuando todas las demas variables se mantienen constantes. Por ejemplo,
para la accién omab, el intervalo de confianza al 5 % varia 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 econémicos especificos. Por ejemplo, para omab, el
intervalo de confianza al 5% para los rendimientos varia 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 econémicas y del mercado.

Observando la segunda accién listada, gapb, a manera de interpretacién, 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, estd dentro de este
rango. Ademads, el intervalo de confianza para los rendimientos se present6 entre 0.000134398
y 0.00045653, indicando que con un 95% de confianza, el valor real de los rendimientos de
la accién estd dentro de este rango. Esta analogia puede replicarse en las 28 acciones para
interpretar los datos de manera éptima.

Considerando los valores del activo libre de riesgo, el rendimiento del mercado para el
periodo considerado y la obtencién de 8 para cada accion, se realizé6 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 aplicacién del modelo y en consecuencia
de las consideraciones realizadas como periodo de tiempo y datos disponibles, el activo libre
de riesgo CETES ofrecié un rendimiento promedio del 7.739371 % y el mercado, por su parte,
ofrecié 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 ecuacién (3.20),
hasta este momento, el tnico valor faltante es el parametro .

Finalmente, con estas consideraciones, andlogamente al primer caso, se procedié a compro-
bar el modelo construido a través del calculo del rendimiento esperado promedio para cada
accién en comparacion con los rendimientos reales de las acciones en el periodo inmediato si-
guiente, lo cual permitié unificar estos modelos y establecer un punto de semejanza o diferencia.

Los resultados, asi como la conclusién de la fase nimero cinco, valoraciéon y presentaciéon
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 tultimo caso, se consideran tres variables extraidas de la misma
forma que en la aplicaciéon para el modelo de valoracién 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 ultimo, la tercera variable, el IPC de la Bolsa Mexicana de Valores.

Analogo a los casos anteriores, el periodo de revisién 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 eleccién del periodo contiene al problema
suscitado ante la pandemia COVID-19, que representé un punto clave en la economia global vy,
en particular, en la economia mexicana.

Posteriormente, para la segunda fase, segmentacion y pruebas, se construyen las variables
exégenas a partir del ordenamiento de las 28 acciones a razén de su relacién Book/Market y
su capitalizacién bursétil, como lo menciona la teoria del modelo a tres factores, para realizar
estos calculos, se extrajo la informacién de los recursos electrénicos financieros [43] y [77], el
orden se establecié como se muestra en la Tabla 4.3:
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Tabla 4.3: Orden decreciente de las acciones por su relacidn Book/Market y capitalizacion bursdtil.

Orden decreciente | Total Equity/ Orden decreciente Capitalizacion
Book/Market Common Stock | Capitalizacién Bursatil Bursatil
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 gcarsoal 427900000.00
gmexicob 1.14647579 bimboa 377500000.00
tlevisacpo 1.12331235 ac 314300000.00
alsea 1.12070734 gfinburo 285000000.00
gcarsoal 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 gce 66265000.00
gcce 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 funcién de dos criterios
cruciales: su relacién Book/Market y su capitalizacién bursétil. Estos criterios proporcionan
una vision fundamental de la posicién y la importancia relativa de cada accién en el contexto
del modelo Fama-French de tres factores.

El primer ordenamiento se realiza con base en la relacién 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 indice refleja la percepcién del mercado sobre el valor
de la empresa en relacién con sus activos contables [9].

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

Por otro lado, la capitalizacién bursatil es otro indicador fundamental que representa el
tamano relativo de una empresa en el mercado de valores. Se calcula multiplicando el precio de
mercado de una accién por el nimero total de acciones en circulacién [31]. De igual forma, en
esta columna, las acciones se compilan en orden decreciente segiin su capitalizacién bursatil.
Por ejemplo, chdrauib se posiciona en el primer lugar en el ordenamiento por capitalizacion
bursatil, lo que indica que es la accién con mayor participacién o peso en el mercado de la
cartera elegida.

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

Como segunda observacién, la accién chdrauib posee la mayor capitalizacién de mercado
entre las acciones analizadas, indicando que es la empresa con mayor valor de mercado, es decir,
mas estable, con mayor dimensién y percepcién de valor.

Por ultimo, consideremos a la accion ac, de igual forma que walmex, volara, labb y kimbera,
posee un valor de relacién 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 estd valorada
adecuadamente respecto a sus activos contables.

A continuacion se comienza con la tercera fase propuesta en la metodologia, es decir, el
reprocesamiento, en el cual es necesario ademas de realizar un ordenamiento, estimar tres
diferentes percentiles, 50 % para la capitalizacién bursétil, 33 % y 66 % para la relacién 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 capitalizacién para valores mayores
a dicho percentil y baja capitalizacién, para valores inferiores, por otro lado, los percentiles
33% y 66 %, con resultados 1.0008930 y 1.0612045 respectivamente, se basan en la divisién de
la tercera parte del grupo, tomando los puntos extremos, con el fin de conseguir una amplia
diferenciacién entre las acciones en funcién de sus caracteristicas de valoracién (relacién 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
relacion Book/Market baja son consideradas “ acciones de valor”[10].

Ademsds; para realizar la evaluacion de la relacién entre los rendimientos de las acciones y
los factores Fama-French, se llevaron a cabo ajustes de modelos de regresién lineal para cada
accién individualmente. Este proceso se realiz6 utilizando la funcién ”Im()” en el entorno de
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programacién 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.

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

Se construyeron los seis portafolios como se muestra en la presentacién del modelo Fama-
French, obteniendo la siguiente tabla, es importante destacar que por la composicion de la tabla
s6lo se consideraron 24 acciones. La razén de no incluir a las 4 acciones (walmex, Q, omab y vw)
es la discriminacién propia del modelo para que los portafolios resultaran equitativos. Adems4s,
se realiz6 el calculo de los rendimientos histéricos tomando una suma de la ponderacién del
rendimiento histérico de cada uno, considerando para cada activo la misma significancia debido
a que se clasificaron previamente.

En la Tabla 4.4 se muestra la conformacién de los seis portafolios con base en la segmenta-
cién de la relacién Book/Market y Capitalizaciéon bursétil.

Tabla 4.4: Conformacion de portafolios con base en la relacidn Book/Market y capitalizacion bursdtil.

Tamano
Pequeno Grande
volara, chdrauib,
. labb, .
Bajo . bimboa,
kimbera,
ac, gfinburo
grumab
o, | 70
Medio | megacpo, cloktra,
alsea, gcc
. cemexcpo
ot s alfaa,orbia gmexicob
Book to Market Alto pinfra, femsaubd,
tlevisacpo. | asurb, gapb

A manera de interpretacion, la Tabla 4.4 presenta la conformacién de seis portafolios ba-
sados en dos criterios fundamentales: la relaciéon Book/Market y la capitalizacién bursatil.
Estos portafolios se dividen en diferentes tamanos y niveles de relacién Book/Market, lo que
proporciona una estructura organizada para la gestiéon de inversiones.

Para el aspecto del tamano de los Portafolios, estos se clasifican en dos tamafios principales:
pequeno (Small) y grande (Big). Esta distincién se basa en la capitalizacién bursétil de las
acciones incluidas en cada portafolio, lo cual permite una diversificacion eficaz de las inversiones
en funcién del tamano relativo de las empresas.
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Por otro lado, para el nivel de relaciéon Book/Market, dentro de cada tamano de portafolio,
las acciones se agrupan en tres niveles de relacién Book/Market: bajo (low), medio (medium)
y alto (high). Este criterio refleja la percepcién del mercado sobre el valor de las empresas en
relacién con sus activos contables.

Cada nivel de relacién Book/Market contiene acciones con caracteristicas financieras y de
mercado similares, lo que facilita la comparacién y el andlisis de rendimientos dentro de cada
nivel.

Por ejemplo, en el portafolio pequenio (small) con una relacién Book/Market baja (low),
se encuentran las acciones volara, labb, kimbera y grumab. Estas empresas tienen una ca-
pitalizacién bursatil menor y una relaciéon Book/Market méas baja en comparacién con otras
acciones.

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

En adicién, como cuarta fase, analisis 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 interpretacién, SMB mide el rendimien-
to adicional que, en promedio, se obtiene invirtiendo en empresas de pequena capitalizacion
bursatil frente a empresas de gran capitalizacion.

Un valor negativo de SMB indica que, durante el periodo de estudio, las acciones de las
empresas de gran capitalizacién (Big) tuvieron un mejor rendimiento que las acciones de las
empresas de pequena capitalizacién (Small) aproximadamente 0.0836 % en el periodo analizado,
en el contexto del mercado y el periodo especifico estudiado, hubo una tendencia a preferir las
inversiones en empresas mas grandes, posiblemente debido a su mayor estabilidad y menores
riesgos percibidos en comparacién con las empresas més pequenas.

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 periodo 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 andlogamente a los casos anteriores comparando
el rendimiento real con el rendimiento esperado calculado con base en la implementacion del
modelo Fama y French de 3 factores.

En la quinta y ultima fase de la metodologia de la tesis, denominada “Anadlisis de Resulta-
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dos”, se presenta una evaluacion 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 tedricos analizados, incluyendo una versiéon modificada CAPM.

Esta tabla es esencial para la comprensién integral del desempenio de cada modelo, ya
que no solo incluye los rendimientos esperados calculados mediante el CAPM estandar y su
variante modificada, sino también los resultados derivados de la aplicacién del modelo de tres
factores de Fama y French. Para proporcionar una medida cuantitativa de la precisiéon 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 expresién,

Rendimiento real- Rendimiento esperado % 100
Rendimiento real

Error porcentual = (

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

Accién Rendimiento L Error por- | Rendimiento | Error por- | Rendimiento | Error  por-

real Rendimiento | ceptyal CAPM mo- | centual FF centual

Esperado dificado
CAPM

0.012080805 1.224597 % 0.0001867084 1.18940967 % | 0.0119800877 | 0.01007174 %
omab -0.000165161

0.015561945 1.572516 % 0.0003082701 1.5253675 % 0.0149900822 | 0.05718627 %
gapb -0.000163219

0.0129658 1.313108 % 0.0005050856 1.3470886 % 0.0082304590 | 0.47353412 %
tlevisacpo -0.000165276

0.007018273 0.718076 % 0.0001550378 | 0.6863235 % 0.0082236520 | 0.12053794 %
asurb -0.000162485

0.000199079 0.036418 % 0.0002250568 | 0.0025978 % 0.0001822271 | 0.00168518 %
grumab -0.000165104

0.016472306 1.663605 % 0.0000498099 1.6522116 % 0.0110082261 | 0.54640797 %
cemexcpo -0.000163741

0.012132593 1.229616 % 0.0002283824 1.2360976 % 0.0100822757 | 0.20503177 %
alfaa -0.000163564

0.010002007 1.016717 % 0.0000228767 | 0.9979130 % 0.0120082249 | 0.20062177 %
alsea -0.000165161

-0.005250775 0.541399 % 0.0000604190 | 0.5190356 % 0.0008224297 | 0.60732051 %
ac -0.000163219

0.006594708 0.675998 % 0.0000243265 0.6619035 % 0.0008225474 | 0.57721608 %
bimboa -0.000165276

0.000311972 0.047446 % 0.0000321285 0.0279844 % 0.0008224692 | 0.05104969 %
bolsaa -0.000162485

-0.003558111 0.372321 % 0.0002323423 | 0.3325769 % 0.0008222472 | 0.27358636 %
elektra -0.000165104

0.008978475 0.914222 % 0.0000383130 | 0.8940162 % 0.0082251600 | 0.07533154 %
gfnorteo -0.000163741

0.001087347 0.125091 % 0.0000856350 | 0.1172982 % 0.0008226008 | 0.02647460 %
femsaubd -0.000163564

0.001018902 0.118406 % 0.0000095498 | 0.1009352 % 0.0006224910 | 0.03964110 %
labb -0.000165161

0.017955175 1.811839 % 0.0002210923 1.7734082 % 0.0145008223 | 0.34543523 %
gmexicob -0.000163219

0.009907156 1.007243 % 0.0000953733 1.0002530 % 0.0008226326 | 0.90845238 %
gcarsoal -0.000165276

-0.003018442 0.318093 % 0.0000164885 0.3034930 % 0.0008224895 | 0.21959520 %
gee -0.000162485

0.004075139 0.424024 % 0.0001815136 | 0.3893626 % 0.0008223247 | 0.32528146 %
chdrauib -0.000165104

0.00895182 0.911556 % 0.0002624428 | 0.9214263 % 0.0082280490 | 0.07237709 %
gfinburo -0.000163741

0.008716119 0.887968 % 0.0000229322 0.8739051 % 0.0082253200 | 0.04907987 %
kimbera -0.000163564

0.013559504 1.372466 % 0.0000911117 1.3650616 % 0.0110082258 | 0.25512780 %
megacpo -0.000165161

0.015511154 1.567437 % 0.0001289975 1.5382157 % 0.0108223967 | 0.46887577 %
orbia -0.000163219

0.005198805 0.536408 % 0.0000636789 | 0.5135126 % 0.0008224449 | 0.43763599 %
pinfra -0.000165276

0.007704044 0.786653 % 0.0001800980 | 0.7523946 % 0.0082233430 | 0.05192990 %
walmex -0.000162485

0.003241983 0.340709 % 0.0002332932 0.3008690 % 0.0008222532 | 0.24197297 %
q -0.000165104

-0.001263097 0.142684 % 0.0003722392 0.0890857 % 0.0008221187 | 0.04409778 %
vws -0.000163741

. 0.017338698 | 0.000163564 1.750226 % 0.0000249535 1.7313745 % 0.0180082250 | 0.06695267 %

volara

Respecto a la conformacién de la Tabla 4.5, es posible visualizar el proceso de verificacién
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 sistematico
representado por el 8 de la accién respecto al mercado, CAPM Modificado, una variante del
CAPM que incluye una variable instrumental y variables afiadidas y modelo Fama & French,
un modelo de tres factores que ademas del mercado, considera el tamano de la empresa SMB
y la relacién valor contable sobre valor de mercado HML.

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

Por ejemplo, para la accién omab, el rendimiento real es 1.21 % mayor que el rendimiento
esperado segin el CAPM, lo que indica que este subestima significativamente el rendimiento de
la accién. E1 CAPM modificado mejora ligeramente la estimacién, reduciendo el error a 1.18 %.
El modelo Fama-French de tres factores, proporciona una estimacién mucho mas cercana al
rendimiento real, con un error de sélo 0.01 %.

Como segunda accién, para gapb, el rendimiento real es 1.57 % mayor que el rendimiento
esperado segun el CAPM, indicando una subestimacién significativa. El modelo CAPM modi-
ficado por su parte, mejora la precision, reduciendo el error a 1.52 %. El modelo Fama-French
de tres factores, nuevamente proporciona una estimacién més precisa, con un error de 0.06 %.

Para la accién bolsaa, el rendimiento real es 0.047446 %, mayor que el rendimiento esperado
segun el CAPM, lo que indica una subestimacién por parte del mismo. E1 CAPM modificado
ofrece una estimacién mds 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 mayoria 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 mas alld del mercado, como es la consideraciéon de las variables SMB y
HML desempena una mejor prediccién en la estimacién de los rendimientos esperados.

Este tipo de analisis puede resultar 1til 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 mas efectiva, alineando mejor las predicciones con los rendimientos reales observados
[11].

Los resultados obtenidos revelan una relacién significativa y una correspondencia estrecha
con los rendimientos reales del periodo inmediato siguiente. Aunque los resultados més préximos
y, por ende, mas precisos en la prediccién son aquellos derivados del modelo de tres factores
de Fama-French, se observa que el modelo de valoracion de activos CAPM conserva su valor
explicativo y sigue siendo 1util para realizar estimaciones.
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Esto es notable a pesar de las criticas que se han suscitado, por ejemplo del autor Hasan en
[37]. Una segunda conclusién del andlisis de resultados de los tres casos respalda la afirmacién
de los autores Eugene Fama y Kenneth French respecto a que considerar el tamano de la
empresa y la relacién Book/Market aporta una explicacién 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 méas 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 metodologias similares para modelar el rendimiento
esperado en mercados de tamano medio y bajo, como el mercado financiero colombiano.

Al enfocarnos unicamente en la evaluacién del modelo CAPM, observamos que el maés
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 interpretacién adicional, los resultados del modelo CAPM original, indican
una influencia marginal del PIB y una relacién 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 formulacién de estrategias de inversion y
manejo de portafolios en contextos de volatilidad econdmica 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 precisién y fiabilidad
de las predicciones de rendimiento de las acciones en funcién 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 evalia la precisién de la estimacion del rendimiento
esperado de la accién en condiciones donde las demés variables son cero, mientras que el
segundo, evalia la variabilidad esperada en el rendimiento de la accién en respuesta a cambios
en las variables independientes.

Esta clasificacion facilita la gestién de inversiones al permitir una distribucion estratégica
de los activos en funcién del tamafio y las caracteristicas financieras de las empresas [39],
proporcionando asi una herramienta valiosa para inversores y gestores de cartera en la toma
de decisiones basada en evidencia empirica.
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Conclusiones

En conjunto, es importante senialar que la aplicacién de los modelos financieros en los mer-
cados de latinoamérica es relevante, particularmente, la aplicacién de modelos de valuacién de
activos como el Modelo CAPM y modelo Fama-French de tres factores en el mercado financiero
mexicano. Dicha aplicacién se ejecuté de manera completa a través de la revision de la litera-
tura existente, que permitiéo empaparse de los estudios realizados, de la metodologia 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 ultima razon, se realizé un andlisis estadistico en el software de programacién
estadistica RStudio y sus herramientas, el cual involucra a una cartera de acciones de la Bolsa
Mexicana de Valores en tres casos practicos, uno de ellos modificando al modelo CAPM con un
nimero relevante de variables aniadidas, incluso una variable Dummy que refleja la afectacién
que sufrié el mercado financiero con el problema ambiental, COVID 19, esto se realizé a través
de las cinco fases de la metodologia planteadas.

Como primer punto, la recopilacién y limpieza de los datos fue efectuada correctamente al
realizar un anélisis de los precios de las acciones y compilar la eleccién de las acciones éptimas
para desarrollar los casos de estudio, a continuacién, la segmentacién y pruebas se lograron a
través del lenguaje de programacion mencionado con anterioridad.

Como tercer punto, resulté necesario el reprocesamiento del modelo CAPM con modifica-
ciones, para asegurar la correcta interpretacién de resultados, lo cual conlleva a las dos tltimas
fases, el andlisis general de los resultados y la valoracion y presentacion de los mismos, las cudles
fueron satisfactorias de igual manera, realizando una comparacién entre los casos de estudio
desarrollados en la presente tesis con los rendimientos esperados obtenidos para el periodo
inmediato futuro.

Se concluyé que el modelo Fama-French de tres factores se adecué de mejor manera a los
rendimientos reales en dicho periodo, sin embargo, los tres modelos demuestran valor expli-
cativo y de comprensién, ya que los resultados se obtuvieron a partir de pruebas estadisticas,
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pardmetros y analisis, y otorgan resultados cercanos a los rendimientos reales, esto de acuerdo
con el error porcentual calculado.

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

En cuanto a las fortalezas, se destaca el facil acceso a la informacién financiera a través de
recursos electrénicos como Investing v Yahoo Finance, asi como el uso del entorno de codifica-
cién RStudio. Ademas, la practicidad de obtener modelos, pruebas, pardmetros y resultados a
través de este entorno permitié una apreciacién, interpretacién y comprensiéon éptimas de los
datos.

Respecto a las limitaciones, se identifica una escasez de informacién sobre el estudio y la
aplicacion de los modelos de valoracién de activos CAPM y Fama-French en el mercado finan-
ciero mexicano. Sin embargo, esto también representa una oportunidad para futuros estudios,
analisis y propuestas financieras. Por ejemplo, podria desarrollarse un modelo basado en los
principios del método de valoracion de activos CAPM, al que se anadirian supuestos pertinen-
tes para la integracion de mercados financieros latinoamericanos. Estos mercados a menudo
enfrentan fluctuaciones, integraciones y desintegraciones periddicas, asi como falta de informa-
cién, entre otros factores, lo que afecta la continuidad del andlisis. Ademds, estos mercados
suelen tener un menor nimero de acciones cotizando en la Bolsa de Valores.

Otra de las limitaciones a considerar es la aplicacién inicamente 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 aplicacién para un trabajo futuro. Otro
punto futuro a considerar es la migraciéon a un mercado Latinoamericano paralelo como el de
Colombia o Brasil y la creacién del modelo de Fama-French de tres factores con la inclusién de
variables del entorno local [39].
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Apéndice A

library (quantmod)
library(tseries)
library (ggplot2)
library (dynlm)
library (FinTS)
library (fGarch)
library (rugarch)
library (PerformanceAnalytics)
library (rugarch)
library(forecast)
library (zoo)

library (qcc)
#library (terrUtils)
library (MFT)
library(readxl)
library (fpp2)
library(siebanxicor)
library(tidyverse)
library (tidyquant)
library (lubridate)
library (TTR)

library (dplyr)
library (BatchGetSymbols)
library(rvest)
library (tidyr)
library (imputeTS)
library (AER)
library(readxl)

#C digo del Algoritmo 1

fechas <- seq(as.Date("2013-12-31"), as.Date("2023-01-01"), by =
)
cartera <- c("OMAB.MX", "GAPB.MX", "TLEVISACPO.MX", "ASURB.MX",
"GRUMAB.MX", "CEMEXCPO.MX", "ALFAA.MX", "ALSEA.MX",
"AC", "BIMBOA.MX", "BOLSAA.MX", "ELEKTRA.MX",
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"GFNORTEO .MX", "FEMSAUBD.MX", "LABB.MX","GMEXICOB.MX","

GCARSOA1 .MX",

"GCC","CHDRAUIB.MX","GFINBURO.MX", "KIMBERA.MX","MEGACPO.
qu’
"ORBIA.MX", "PINFRA.MX", "WALMEX.MX", "Q.MX", "VWS.cCO", "

VOLARA .MX")
lista_precios_cierre <- 1list()
for (accion in cartera) {

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

2023-01-01", env = globalenv())
lista_precios_cierre[[accion]] <- Cl(get(accion))

3

precios_cierre_combinados <- do.call(merge, lista_precios_cierre)

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

rendimientos_combinados <- ROC(precios_cierre_combinados, type =

continuous", na.pad = FALSE)
rendimientos_combinados[is.na(rendimientos_combinados)] <- O
head(rendimientos_combinados)
promedio_acciones <- colMeans(rendimientos_combinados, na.rm
print (promedio_acciones)
promedio_acciones <- data.frame(promedio_acciones)
fecha_inicio <- "2014-01-01"
fecha_fin <- "2023-01-01"

precios_

= TRUE)

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

src = "yahoo", auto.assign = FALSE)
spb00_cierre_ajustado <- sp500_data$GSPC.Adjusted

fechas <- seq(as.Date(fecha_inicio), as.Date(fecha_fin), by =

"days”)

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

fechas)
sp500_combinado <- merge (sp500_series_tiempo, sp500_cierre_aj
fill = 0)
rendimientos_sp500 <- diff(log(sp500_combinado))
rendimientos_sp500[is.nan(rendimientos_sp500) | is.infinite(

rendimientos_sp500)] <- O
head(rendimientos_sp500)
rendimientos_sp500$GSPC.Adjusted [1]=0

ustado,

rendimientos_combinados$Fecha <- as.Date(index(rendimientos_combinados)

)
df _fechas <- data.frame(Fecha = fechas)
sp500_ajustado <- rendimientos_sp500$GSPC.Adjusted
calcular_exceso_rendimiento <- function(accion) {
&
rendimientos_accion <- Cl(get(accion))
exceso_rendimiento <- Return.calculate(rendimientos_accion)
ajustado
return(exceso_rendimiento)

- sp500_
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excesos_rendimiento_por_accion <- lapply(cartera, calcular_exceso_
rendimiento)

df _excesos_rendimiento_por_accion <- do.call(cbind, excesos_rendimiento
_por_accion)

df _excesos_rendimiento_por_accion$Fecha <- df_fechas$Fecha

df _excesos_rendimiento_por_accion$Cartera_Exceso <- rowSums (df_excesos_
rendimiento_por_accion[, -ncol(df_excesos_rendimiento_por_accion)])

df _excesos_rendimiento_por_accion[is.na(df_excesos_rendimiento_por_
accion)] <- 0

head (df _excesos_rendimiento_por_accion)

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

install.packages ("urca"

}

library (urca)

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

summary (resultado_prueba)

colnames (CETE_bien) <- c("Fecha_0Ori", "Valor_ Ori", "Fecha", "Valor")

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

rendimientos _CETE <- diff (CETE$Valor) / lag(CETE$Valor)

print (rendimientos _CETE)

promedio_rendimientos _CETE <- mean(rendimientos_CETE, na.rm = TRUE)

dias_habiles_anio <- 252

promedio_rendimientos_anualizado_CETE <- promedio_rendimientos_CETE x*
dias_habiles_anio

print (promedio_rendimientos_anualizado_CETE)

setToken ("5
e7481a95594bc8db4751ff4cfel21bb80545d0091e42004c25da98752bdb85a")

idSeries <- "SR16573"

metadata <- getSeriesMetadata(idSeries)

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

pib_mexico_df <- data.frame(pib_mexico)

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

pib_mexico_df

todas_fechas <- data.frame(Fecha = seq(min(pib_mexico_df$Fecha), max(
pib_mexico_df$Fecha), by = "1,day"))

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

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

simbolo_bmv <- "“MXX"

fecha_inicio <- "2014-01-01"

fecha_fin <- "2023-01-01"

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

fechas_completas <- seq(from = as.Date(fecha_inicio), to = as.Date(
fecha_fin), by = "days")

ipc_data_completo <- data.frame(date = fechas_completas)

for (col in colnames(ipc_data) [-1]) {
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ipc_data_completo[[col]] <- approx(x = ipc_data$date, y = ipc_datall
coll]l, xout = fechas_completas)$y
}
ipc_data_completo$date <- fechas_completas
print (ipc_data_completo)
resultado <- ipc_data_completo[c("date", "close")]
resultado$close[1] <- 41185.45
resultado$close [3287] <-48462.86
resultado$close [3288] <-48459.80
resultado
diferencias_precios <- diff(resultado$close)
lag_precios <- lag(resultado$close)
longitud_minima <- min(length(diferencias_precios), length(lag_precios)

)

rendimientos <- c(NA, diferencias_precios[l:longitud_minimal] / lag_
precios[1:1longitud_minimal)

resultado$rendimientos <- rendimientos

print (resultado)

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

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

rendimiento_mercado <- resultado$rendimientos

promedio_rendimientos_ipc <- mean(resultado$rendimientos)

dias_habiles_anio <- 252

promedio_rendimientos_anualizado_ipc <- promedio_rendimientos_ipc *
dias_habiles_anio

print (promedio_rendimientos_anualizado_ipc)

setToken ("5
e7481a95594bc8db4751ff4cfel21bb80545d0091e42004c25da98752bdb85a")

idSeries <- "SF43718"

metadata <- getSeriesMetadata(idSeries)

Tipo_Cambio <- getSeriesData(idSeries, '2014-01-01','2023-01-01"')

print (Tipo_Cambio)

Tipo_Cambio_df <- data.frame(Tipo_Cambio)

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

Tipo_Cambio_df

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

2023-01-01"), by = "1,day"))
TC_completo <- merge(todas_fechas, Tipo_Cambio_df, by = "Fecha", all.x
= TRUE)

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

Tc_completo_sinNA$Valor [1] <- 13.1011

Tc_completo_sinNA

setToken ("5
e7481a95594bc8db4751ff4cfel21bb80545d0091e42004c25da98752bdb85a")

idSeries <- "SF331451"

metadata <- getSeriesMetadata(idSeries)

TIIE <- getSeriesData(idSeries, '2013-12-31','2023-01-01")

print (TIIE)
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TIIE_df <- data.frame(TIIE)

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

TIIE_df

todas_fechas <- data.frame(Fecha = seq(as.Date("2014-01-01"), as.Date("
2023-01-01"), by = "1,day"))

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

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

TIIE_sinNA$Valor[1]<- 3.55

print (TIIE_sinNA)

setToken ("5
e7481a95594bc8db4751ff4cfel21bb80545d0091e42004c25da98752bdb85a")

idSeries <- "SM16"

metadata <- getSeriesMetadata(idSeries)

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

CMM10_df <- data.frame (CMM10)

colnames (CMM10_df) <- c('Fecha', 'Valor"')

CMM10_df

todas_fechas <- data.frame(Fecha = seq(as.Date("2014-01-01"), as.Date("
2023-01-01"), by = "1,day"))

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

CMM10_sinNA <- CMM10_completo %>% fill(everything())
print (CMM10_sinNA)
datos_mexico <- data.frame(PIB = pib_completo, Rendimiento = resultado)

resultado_cor_test <- cor.test(datos_mexico$PIB.Valor, datos_mexico$
Rendimiento.close)
datos_financieros= data.frame(Fecha = pib_completo$Fecha, PIB=pib_
completo$Valor,
Rendimiento = resultado$close,
Tipo_Cambio = Tc_completo_sinNA$Valor,
TIIE= TIIE_sinNA$Valor,
Ciculaci n_Moneda_10 =CMM10_sinNA$Valor)
PIB=pib_completo$Valor
Rendimiento = resultado$close
Tipo_Cambio = Tc_completo_sinNA$Valor
TIIE= TIIE_sinNA$Valor
Circulaci n_Moneda_10 =CMM10_sinNA$Valor

modelo <- Im(Rendimiento ~ PIB + Tipo_Cambio + TIIE + Circulaci n_
Moneda_10 , data = datos_financieros)
modelo_adicional <- 1m(PIB ~ Tipo_Cambio + TIIE + Circulaci n_Moneda_

10, data = datos_financieros)
residuos_principal <- residuals(modelo)
residuos_adicional <- residuals(modelo_adicional)
shapiro.test(residuos_principal)
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201 | shapiro.test(residuos_adicional)
202 | correlacion_residuos <- cor(residuos_principal, residuos_adicional)

204 | prueba_correlacion <- cor.test(residuos_principal, residuos_adicional)
205 |print (correlacion_residuos)
206 |print (prueba_correlacion)

207 |modelo_restringido <- Im(Rendimiento ~ Tipo_Cambio + TIIE+ Circulaci n
_Moneda_10, data = datos_financieros)

20s |modelo_completo <- lm(Rendimiento ~ Tipo_Cambio + TIIE+ Circulaci n_
Moneda_10 + PIB, data = datos_financieros)

212 | prueba_lr <- lrtest(modelo_restringido, modelo_completo)

213 | print (prueba_1r)

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")

215 |datos_combinados$d_t <- ifelse(datos_combinados$Fecha > as.Date("
2020-02-19"), 1, 0)

219 |modelo_actualizado <- modelo <- 1lm((rendimientos_combinados - CETE$
Valor) ~“(resultado$rendimientos - CETE$Valor) +

200 |datos_financieros$d_t * (resultado$rendimientos - CETE$Valor) + PIB +
TIIE)

221 | summary (modelo)

220 | 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 <- 1lm((rendimientos_combinados$VOLARA.MX.Close - CETE$Valor) ~ (
resultado$rendimientos - CETE$Valor) +
227 d_t * (resultado$rendimientos - CETE$Valor) + PIB + TIIE
+ rendimientos_combinados$0OMAB.MX.Close
228 + rendimientos_combinados$GAPB.MX.Close + rendimientos_

combinados$TLEVISACPO.MX.Close

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

230 + rendimientos_combinados$CEMEXCP0O.MX.Close + rendimientos
_combinados$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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+ rendimientos_combinados$FEMSAUBD.MX.Close + rendimientos
_combinados$LABB.MX.Close
+ rendimientos_combinados$GMEXICOB.MX.Close + rendimientos
_combinados$GCARSOA1.MX.Close
+ rendimientos_combinados$GCC.Close + rendimientos_
combinados$CHDRAUIB.MX.Close
+ rendimientos_combinados$GFINBURO.MX.Close + rendimientos
_combinados$KIMBERA.MX.Close
+ rendimientos_combinados$MEGACPO.MX.Close + rendimientos_
combinados$0RBIA.MX.Close
+ rendimientos_combinados$PINFRA.MX.Close + rendimientos_
combinados$WALMEX .MX.Close
+ rendimientos_combinados$Q.MX.Close + rendimientos_
combinados$VWS.CO.Close, data = datos_modelo)
resumen_modelo <-summary(modelo)
coeficientes <- resumen_modelo$coefficients
intercepto <- coeficientes["(Intercept)", "Estimate"]
betas <- coeficientes[, "Estimate"]
error_std <- sqrt(resumen_modelo$sigma)
print (intercepto)
print (betas)
print (error_std)

plot (modelo$fitted.values, modelo$residuals)
abline(h = 0, col = "red")
title("Residuos_ vsyValores Ajustados")

mean_residuos <- mean(modelo$residuals)
print (paste ("Media de_ los residuos:", mean_residuos))

plot (modelo$fitted.values, modelo$residuals)
abline(h = 0, col = "red")
title("Residuos_ vsyValores Ajustados")

library(lmtest)
bptest_result <- bptest(modelo)
print (bptest_result)

dwtest_result <- dwtest (modelo)
print (dwtest_result)

gqnorm(modelo$residuals)
gqqline (modelo$residuals, col = "red")
title("Gr fico_ Q-Q,de los Residuos")

if (!'requireNamespace("glmnet", quietly = TRUE)) {
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install.packages ("glmnet")
}
library (glmnet)
X <- model.matrix(~ (resultado$rendimientos - CETE$Valor) + d_t * (
resultado$rendimientos - CETE$Valor) + PIB + TIIE +
rendimientos_combinados$0MAB.MX.Close +
rendimientos_combinados$GAPB.MX.Close +
rendimientos_combinados$TLEVISACPO.MX.Close +
rendimientos_combinados$ASURB.MX.Close +
rendimientos_combinados$GRUMAB.MX.Close +
rendimientos_combinados$CEMEXCPO.MX.Close +
rendimientos_combinados$ALFAA.MX.Close +
rendimientos_combinados$ALSEA.MX.Close +
rendimientos_combinados$AC.Close + rendimientos_
combinados$BIMBOA.MX.Close +
rendimientos_combinados$BOLSAA.MX.Close +
rendimientos_combinados$ELEKTRA .MX.Close +
rendimientos_combinados$GFNORTEO.MX.Close +
rendimientos_combinados$FEMSAUBD.MX.Close +
rendimientos_combinados$LABB.MX.Close +
rendimientos_combinados$GMEXICOB.MX.Close +
rendimientos_combinados$GCARSOA1.MX.Close +
rendimientos_combinados$GCC.Close +
rendimientos_combinados$CHDRAUIB.MX.Close +
rendimientos_combinados$GFINBURO.MX.Close +
rendimientos_combinados$KIMBERA.MX.Close +
rendimientos_combinados$MEGACPO.MX.Close +
rendimientos_combinados$0RBIA.MX.Close +
rendimientos_combinados$PINFRA.MX.Close +
rendimientos_combinados$WALMEX.MX.Close +
rendimientos_combinados$Q.MX.Close +
rendimientos_combinados$VWS.CO.Close, data = datos_
modelo)

y <- rendimientos_combinados$VOLARA.MX.Close CETE$Valor
lasso_model <- glmnet (X, y, alpha = 1)
cv_lasso <- cv.glmnet(X, y, alpha = 1)
plot(cv_lasso)
lambda_optimo <- cv_lasso$lambda.min
lambda_optimo
coeficientes_lasso <- predict(lasso_model, s
coefficients")

coeficientes_lasso <- coeficientes_lassol[-1, 1]
print (coeficientes_lasso)
modelo62 <- Im(rendimientos_combinados ~ resultado$rendimientos)
coeficientes <- coef (modelo62)
beta_estimado <- coeficientes["returns_mercado"]
residuos <- residuals(modelo62)
betas_corregidos <- numeric(length = ncol(rendimientos_combinados))
for (i in 1:ncol(rendimientos_combinados)) {

rendimientos_accion <- rendimientos_combinados[, il

lambda_optimo, type =
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rendimientos_mercado <- resultado$rendimientos
modelo <- 1lm(rendimientos_accion ~ rendimientos_mercado)

coeficientes <- coef (modelo)
beta_estimado <- coeficientes["rendimientos_mercado"]

residuos <- residuals(modelo)
var_error_residual <- var(residuos)

beta_corregido <- beta_estimado / (1 + var_error_residual)

betas_corregidos[i] <- beta_corregido
}
inicio_subperiodol <- as.Date("2014-01-01")
fin_subperiodol <- as.Date("2020-02-15")

‘inicio_subperiodoQ <- as.Date("2020-02-16")

‘fin_subperiodoQ <- as.Date("2023-01-01")

rendimientos_mercado_subl <- resultado[resultado$date >= inicio_
subperiodol & resultado$date < fin_subperiodol, ]

rendimientos_mercado_sub2 <- resultado[resultado$date >= inicio_
subperiodo2 & resultado$date <= fin_subperiodo2, ]

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

for (i in 1:ncol(rendimientos_combinados)) {
rendimientos_accion <- rendimientos_combinados[, il

rendimientos_mercado_subl_subset <- rendimientos_mercado_subil$
rendimientos [1:length(rendimientos_accion)]

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

modelo_subl <- Im(rendimientos_accion ~ rendimientos_mercado_subil_
subset)
modelo_sub2 <- Im(rendimientos_accion ~ rendimientos_mercado_sub?2_

subset)

beta_estimado_subl <- coef (modelo_subl) [2]
beta_estimado_sub2 <- coef (modelo_sub2) [2]

betas_estimados[i] <- beta_estimado_sub2 / beta_estimado_subl

}

factor_correccion <- mean(betas_estimados)

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

title("Residuos_ vs,Valores Ajustados")

# 2. Homogeneidad (Media cero del error)
mean_residuos <- mean(modelo62$residuals)

print (paste("Mediade losresiduos:", mean_residuos))

# 3. Homocedasticidad
plot(modelo62$fitted.values, modelo$residuals)
abline(h = 0, col = "red")

title("Residuos_ vsyValores Ajustados")

library (lmtest)
bptest _result <- bptest(modelo)
print (bptest_result)

# 4. Independencia
dwtest_result <- dwtest(modelo)
print (dwtest_result)

# 5. Normalidad

gqqnorm(modelo62$residuals)

gqline (modelo$residuals, col = "red")

title("Gr fico_Q-Qudeylos Residuos")

modelo_completo <- lm(rendimientos_combinados
data = rendimientos_combinados)

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

subestimacion_porcentual <- (1 - factor_correccion) * 100

cat ("El,factor_de correcci n_ encontrado es", factor_correccion, ", lo,
cual  jimplicagque, te ricamente el ;par metro_ estimadosubestima el
valor poblacionalen,un", subestimacion_porcentual, "7%.\n")

plazo_1 <- "2014-01-01,21,2020-02-15"

plazo_2 <- "2020-02-16,,a2l1,,2023-01-01"

cat("Los_,par metros_estimados en los modelos de secci n ,cruzada_paray
losyplazos", plazo_1, "y", plazo_2, "son,corregidos por,este factor
An")

coeficientes_modelo_completo <- coef (modelo_completo)

print (coeficientes_modelo_completo)

coeficientes_ajustados <- coeficientes_modelo_completo * factor_
correccion

print (coeficientes_ajustados)

intervalos_confianza <- confint(modelo_completo)

print (intervalos_confianza)

intervalos_confianza <- data.frame(intervalos_confianza)

R_Mt <- resultado$rendimientos

R_ft <- CETE$Valor

SMB <- -0.000835982

HML <- 0.000891868

rendimientos_esperados <- list ()

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

coeficientes_accion <- coeficientes[, i]

resultado$rendimientos,
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alpha_i <- coeficientes_accion["(Intercept)"]
beta_il <- coeficientes_accion["R_Mt"]

rendimiento_esperado <- alpha_i + beta_il * (R_Mt - R_ft) + SMB x*
0.000835982 + HML * 0.000891868

rendimientos_esperados [[i]] <- rendimiento_esperado
}
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",
"ORBIA.MX", "PINFRA.MX", "WALMEX.MX", "Q.MX", "VWS.CO", "VOLARA.MX")
df _rendimientos_esperados <- data.frame(Fecha = seq(as.Date("2014-01-01
"), as.Date("2023-01-01"), by = "day"), stringsAsFactors = FALSE)
colnames (df _rendimientos_esperados) <- nombres_acciones
library(forecast)
resultados <- list ()
resta <- -0.05848471 # Retorno del mercado menos el libre de riesgo
for (i in 1:ncol(rendimientos_combinados)) {
R_it <- rendimientos_combinados[, il

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

modelo <- 1m(R_it - CETE_bien$Valor ~ . - 1, data = variables_
predictoras)

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

}
for (i in 1:length(resultados)) {
cat ("Resultados paraglaj,acci n", i, ":\n")
print (resultados [[i]])
cat ("\n")
}
tasa_rf_matrix <- matrix(rep(CETE$Valor, ncol(rendimientos_combinados))
, nrow = nrow(CETE), ncol = ncol(rendimientos_combinados), byrow =
FALSE)
rendimiento_mercado$rendimiento_excesivo_mercado <- resultado$
rendimientos - CETE$Valor
str(resultado)
str (CETE)

CETE$Fecha <- as.Date(CETE$Fecha)

rendimiento_mercado$date <- as.Date(rendimiento_mercado$date)

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

rendimientos_excesivos <- as.data.frame(rendimientos_combinados - tasa_
rf _matrix)
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135 | 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")

o | 1)

111 |tasa_rf_representativa <- mean(CETE$Valor)

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

145 |rendimiento_esperado_CAPM <- tasa_rf_representativa + betas x (

rendimiento_esperado_mercado - tasa_rf_representativa)
16 |resultados_df <- data.frame(
147 Accion = names(rendimiento_esperado_CAPM),
148 RendimientoEsperado = rendimiento_esperado_CAPM

449 1)
150 |print (resultados_df, row.names = FALSE)
51 | library (tseries)

155 |for (col in colnames(rendimientos_excesivos)) {
156 print (paste("Serie:", col))

158 adf _test <- adf.test(rendimientos_excesivos[, col], alternative = "
stationary")

160 print (adf_test)
161
162 if (adf_test$p.value > 0.05) {

163 rendimientos_excesivos[, col] <- diff(rendimientos_excesivos[, col
], differences = 1)

464 print("Serie_no,estacionaria. Aplicada, ,diferenciaci n.")

165 } else {

166 print("Serieestacionaria.")

167 }

468 | }

1690 |if (!requireNamespace("forecast", quietly = TRUE)) {

170 install.packages("forecast")

71 |}
i72 | library (forecast)
173 |resultado$prima_mercado <- resultado$rendimientos - CETE$Valor

174 |modelo_arima_prima_mercado <- auto.arima(resultado$prima_mercado)

175 | summary (modelo_arima_prima_mercado)

176 | prediccion_prima_mercado_Tplusl <- forecast(modelo_arima_prima_mercado,
h = 1)

177 | print (prediccion_prima_mercado_Tplusl)

479 |valor_predicho <- prediccion_prima_mercado_Tplusi$mean




180

print (valor_predicho)

99

Listing 1: Codigo de R



