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Resumen
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miento del Indice de Preciosy Cotizaciones de |a Bolsa Mexicana de Valores para el perio-
do 2006-2008. Este modelo de prondstico se compara con un modelo tipo ARIMA con
efectos ARCH. La superioridad del modelo basado en los fundamentos es evidente en todo
€l periodo del prondstico.
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I ntroduccion

La problemética econémica que ha venido viviendo nuestro pais se refleja princi-
palmente en los mercados financieros. Uno de los mercados financieros mas im-
portantes lo constituye el mercado bursdtil, cuya evolucion reflejaen lamayoriade
los casos la expectativa del acontecer econémico. Es por esta razén que estudiar €l
mercado bursatil con mayor profundidad se vuelve un imperativo, y mas aln poder
predecir su comportamiento se convierte en un reto. Asi, € objetivo de estainves-
tigacion es construir un modelo capaz de predecir el comportamiento del indice de
Precios y Cotizaciones de |la Bolsa Mexicana de Vaores (1pC) através del tiempo.
Para cumplir con dicho objetivo, este trabajo se divide en cinco secciones. En la
primera seccion se estudia el marco tedrico y se describen los enfoques més impor-
tantes que analizan el mercado bursétil. En la segunda, se hace un recuento de los
estudios sobre predictibilidad del mercado bursétil a nivel internacional y para
México. En latercera parte, se plantea el modelo de estimacion de largo plazo y €
de prediccidn de corto plazo del 1Pc mientras que en la cuarta seccidn se presentan
los resultados de la estimacion. En la quinta parte se redliza la prediccion de los
rendimientos del 1PC a 36 etapas fuerade lamuestray se compara con €l pronostico
gue arrojaun modelo ARIMA con efectos ARCH. Por Gltimo se presentan las con-
clusiones.

Es importante destacar que, aunque €l tema sobre predictibilidad del in-
dice bursdtil se dirige recientemente alos model os con una alta complejidad mate-
maética, la metodologia que se utiliza en esta investigacion para pronosticar a 1PC
permite combinar el estudio de los fundamentos del mercado bursétil y los avances
en |las técnicas de prediccion que propone la econometria. Es por esta razon que
esta investigacion se considera novedosa

1. Marco tedrico

Existen basicamente dos tendencias en la literatura tedrica y aplicada sobre las
fuerzas que acttian en el mercado bursétil. Unade ellas eslallamada eficientista, la
cual pone énfasis en los elementos de célculo racional de los agentes econémicos
en el comportamiento del precio de las acciones, con base en el valor presente de
los dividendos futuros. La otra escuela es lallamada ineficientista, sustentada prin-
cipamente en la teoria de Keynes y en aguellos economistas que se oponen a la
hipétesis de eficiencia en los mercados, como es el caso de Robert J. Shiller. Los
supuestos sobre los que se basa la corriente eficientista son los siguientes:
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1) Todos los agentes econdmicos tienen acceso al mercado de capitales.

2) Ningun agente econdmico tiene poder suficiente para influir en la determina-
cion del precio de las acciones.

3) El acceso a mercado es libre'y no tiene costo.

4) Hay libre negociacion de titulos dentro del mercado, es decir no hay fricciones
gue impidan lalibre negociacion de titulos.

5) Lainformacion relevante estd ampliamente y libremente disponible.

Dados estos supuestos | os eficientistas calculan el precio de las acciones
con base en laférmulade valor presente actual neto, donde los dividendos espera-
dosy latasa de rentabilidad esperada estan presentes. Laformulamas sencilla para
calcular €l precio de una accion es.

_& DIy,
° t=1(:|-"‘|r)t &)

Esta ecuacion expresa que € precio actua de las acciones es igua a la
corriente descontada de todos |os dividendos futuros que se pagaran por €lla

Existen versiones méas elaboradas sobre la determinacion del precio de
un activo, entre ellos se puede encontrar la de Summers (1986) quien utiliza la
probabilidad condicional:

Donde:
P, es @ precio esperado del activo;
E esla esperanza condicional;
DIV; son los dividendos esperados,
r es larentabilidad esperaday
Ices & conjunto de informacion disponible.

1 Para profundizar en el estudio del valor presente neto en las finanzas corporativas véase Brealey y Myers
(1993).
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La Ecuacion 2 tiene lamisma interpretacion que la 1, sin embargo cons-
tituye la pieza central de los eficientistas y su validez ha llevado varias décadas de
andlisis e investigacion. Hay una vasta literatura para probar si € precio de un
activo responde a su valor fundamental. Esta literatura trata de la hipotesis de la
eficiencia del mercado.?

Dentro de los ineficientistas se encuentra Keynes (1977), donde €l com-
portamiento del mercado bursétil responde principal mente aaspectos delasicol ogia
de los negocios y a las expectativas de la evolucion de las variables reales de la
economia. Aunque paraé la demanda de dinero por el motivo especulacion es una
pieza clave de su teoria monetaria, € andlisis de la bolsa de valores ocupa poco
espacio en la Teoria Genera pero proporciona algunos elementos de como este
autor concibe su comportamiento.

Keynes introduce €l estudio de la bolsa de valores cuando analiza la efi-
cienciamarginal del capital, y propiamente en lo que se refiere alos el ementos que
influyen en e rendimiento probable de una inversion que es uno de los factores a
tomar en cuenta para determinar dicha eficiencia. El rendimiento probable depen-
de de las expectativas, pero no de aguellas que son inciertas sino por hechos que
inspiran cierta confianza. Por este motivo “los hechos propios de la situacion pre-
sente, entran desproporcionadamente en cierto sentido en la formacion de las ex-
pectativas alargo plazo” (Keynes, 1977: 136). Asi dentro del andisisdelasituacion
presentey del estado de la confianza, para Keynes entran la observacion real delos
mercados, la valuacion de los mercados organizados y la sicologia de los negocios.

Uno de los mercados més importantes a observar y evaluar lo congtituye
el mercado accionario, puesto que en é se revalUan muchas inversiones todos los
diasy estas revauaciones dan frecuentemente oportunidades a los individuos para
revisar sus compromisos. Ademas, |as reval uaciones que se hacen en labolsainflu-
yen en latasa de inversion corriente, porque ayudan a determinar si se gasta en un
nuevo proyecto de inversion con desembolsos millonarios o se comprala empresa
ya existente con ganancias inmediatas.

Para Keynes la bolsa es como un barémetro por el cua € inversionista
decide seguir € negocio, retirarse o volver a entrar. Aunque la bolsa de valores es
un barémetro, ésta representa un factor que hace més débil la valuacion del merca-
do paralainversion real por varias razones:

2 Eugene Fama (1970, 1991) define el concepto de eficiencia del mercado, en términos generales un mercado
es eficiente s el precio reflgja toda la informacion disponible.
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1)

2)

3)

4)

Con el aumento de inversion en renta variable en manos de la comunidad que
no conoce hi dirige los negocios, disminuye e conocimiento real que hay sobre
lavaluacion de las inversiones por quienes las poseen o proyectan comprarlas.
Las fluctuaciones diarias en la ganancias de los inversionistas existentes que
son de carécter efimero y poco importante (como por gemplo el aumento del
precio de las acciones de las compafiias manufactureras del hielo en € periodo
de verano cuando sus dividendos son estacionalmente elevados en compara
cion con losdeinvierno, periodo en el cual nadie quiere ese producto; o bien el
aumento de dias fegtivos que puede elevar la valoracion del mercado en €l siste-
ma de transporte) influyen de manera excesivay absurda en el mercado.
Cuando la valuacion del mercado se establece como resultado de la sicologia
de masas de un gran nimero de individuos ignorantes estaré sujeta a modifica-
ciones violentas debido a cambiaos bruscos en la opinidén como consecuencia de
factores no relevantes para el rendimiento probable, ya que no habra motivos
de conviccidn fuertemente arraigados para mantenerlos con firmeza. En estos
casos, €l mercado estard sujeto a oleadas de sentimientos optimistas 0 pesimis-
tas que son legitimos en cierto sentido cuando no hay bases sdlidas para un
célculo razonable.

Otro elemento por e cua la sociedad no estudia realmente e rendimiento pro-
bable 0 hace més débil su estudio, es que las habilidades de los inversionistas
profesionalesy del especulador no estén dedicadas a hacer previsiones alargo
plazo respecto alos rendimientos probables de unainversion sino aprever cam-
bios con mayor anticipacion que € publico en general. Por 1o que esos dos
persongjes, no se ocupan de lo que realmente significa el valor de lainversion
parael hombre que lo compra para siempre, sino de cuanto lo estimara el mer-
cado dentro de dos meses o0 un afio bajo lainfluencia de la sicologia de masas.

Finalmente, para Keynes a medida que mejora la organizacion de los

mercados de inversion, el inversionista profesional (aguel que tiene la tarea de
prever los rendimientos probables de los bienes por todo el tiempo que dure la
inversién) le dedica su inteligencia a anticipar 1o que la opinion promedio espera
gue sea la opinion promedio, funcion que predominantemente es del especul ador
(actividad de prever la sicologia del mercado).

Dado lo expuesto en los anteriores parrafos se pueden deducir los ele-

mentos que para Keynes determinan el comportamiento del mercado accionario:

1)

Muchas de las fluctuaciones diarias de |a bolsa de val ores se deben a factores
estacionarios.
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2) Lasicologia de masas es uno de los elementos mas importantes para determi-
nar el comportamiento del mercado bursatil.

3) Dentro delasicologiade masas entran todos aquellos eventos que pueden crear
conductas optimistas o pesimistas entre la comunidad como e acontecer eco-
nomico, financiero y politico.

4) El mercado accionario es un mercado cuya conducta es de corto plazo.

5) Labolsade vaores esun mercado que prevé los cambios con mayor anticipacion.

Shiller (1984), otro autor catalogado como ineficientista, propone un
modelo alternativo de laformacién del precio de los activos. En este modelo incor-
pora a los inversionistas ordinarios, 1os cuales estan guiados por la sicologia de
masas, ésta influye en los mercados financieros haciendo que los precios de los
activos sobrerreaccionen ante cambios en la moda, en el acontecer politico, en €
ciclo econémico y en los movimientos sociales.®

Ademas de los inversionistas ordinarios, en los mercados financieros se
encuentran los inversionistas profesionales, |os cuales reaccionan en forma racio-
na en los mercados, responden rdpida y apropiadamente a la informacion publica
disponible. Sin embargo, para Shiller esta clase de inversionistas esta limitada por
su riqueza mientras que los inversionistas ordinarios son la mayoria aquellos que
incluyen, la ecuacion fundamental de la formacion de precios de |os eficientistas.
El modelo de la formacién de precios que Shiller propone es:

ED,,, + ¢EY,
P t+k t+k
;, @+r+o)™ )

Donde:
P: es € precio real delos activos,
ED¢+« son los dividendos esperados de los activos, segiin los inversionistas profe-

sionales; y
EYwk son los dividendos esperados de los activos seglin |os inversionistas ordinarios,
r es |la tasa de descuento de los dividendos esperados por los inversionistas

profesionales; y
¢ es |la tasa de descuento de los dividendos esperados por los inversionistas
ordinarios.

3 Los movimientos sociales pueden generarse por la promulgacion de leyes que promuevan € desarrollo de
los mercados. Dentro de estos movimientos sociaes se puede encontrar |a creacion del fondo de pensiones en los
EUA la cua provoco una mayor entrada de inversionistas al mercado. También la aparicion del asesor financiero



El futuro del indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores 59

Esta ecuacion expresaque € precio real de un activo es el valor presente de
los dividendos descontados aunatasar + ¢. S ¢ escero, losinversionistas profesio-
nales tienen total influencia en los mercados financieros, por 1o que € precio espera-
do de los activos se forma de la misma manera de como afirman los eficientistas.
Pero en lamedida que los inversionistas ordinarios tienen unamayor participacion en
el mercado de los activos, € precio de estos activos estard més influenciado por la
sicologia de masas y en consecuencia tanto los rendimientos esperados de los in-
versionistas ordinarios como €l de los inversionistas profesionales se modifican.

2. La predictibilidad del mercado bur sétil

En los model os de prediccién de los mercados financieros, se encuentran principal -
mente aquellos que pronostican a las variables financieras a través de sus funda-
mentos tedricos. Dentro de ellos aparece el modelo del valor presente neto para €
pronéstico del rendimiento de los indices del mercado bursétil asi como modelos
gue incluyen variables macroecondmicas fundamentales. Sin embargo, se han de-
sarrollado modelos de prondstico que no se sustentan en sus fundamentos, mas
bien se basan en desarrollos mateméticos como los agoritmos genéticos* y los
modelos de redes neuronales.

Aunque la literatura sobre la predictibilidad de los mercados financieros
esvasta, en este apartado se revisan las investigaciones rel evantes de | os estudiosos
sobre el temay |os resultados de esas investigaciones.

El tema de la predictibilidad en el mercado bursatil es reciente, practi-
camente se ha desarrollado en las dos Ultimas décadas. Los tedricos de la
predictibilidad del rendimiento de un activo através del valor presente neto y de
variables macroeconémicas se dividen, al igual que en los determinantes del
mercado bursétil, en las corrientes eficientista e ineficientista. La pregunta

y e crecimiento de su credibilidad en € circulo de los negocios se puede considerar como un movimiento social
que afecta el precio de los activos.

4 Los algoritmos genéticos son una técnica que se aplica para la solucion de problemas de la misma manera
como lo hace € proceso evolutivo de las especies. Estos agoritmos reciben como entrada a una poblacion de
cromosomas que se combinan y arrojan como salida especimenes més aptos, donde los méas débiles se eliminan.
Los especimenes més aptos se aparean y generan descendientes, los cuaes deben tener mejores caracteristicas
gue los anteriores y constituyen las mejores soluciones a problema.

5 Las redes neuronales son model os simplificados de redes que forman e cerebro, |as cuales aprenden a partir de
los datos que se le suministran. Estas redes estan formadas por un conjunto de neuronas artificiales interconectadas
entre si. Las neuronas se encuentran distribuidas en diferentes capas, de manera que |as de una capa estén conecta-
das con las neuronas de la capa siguiente a las que pueden mandar informacion. Cada neurona es una unidad de
procesamiento de la informacion y emite el resultado a otra neurona siempre y cuando esta neurona supere un valor
umbral; ademéas cada conexion entre neuronas tiene un peso determinado. Asi, una neurona dard mas importancia
alainformacién que le llegue por una conexién de peso mayor a aquella que tenga un peso menor.
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gue intentan de resolver ambas corrientes es, cua es € origen de las variaciones de
los dividendos esperados y de la tasa de descuento o bien de los rendimientos
esperados de un activo. Los eficientistas sostienen que cualquier variacion en
los rendimientos esperados es producto del caracter racional de |os agentes eco-
némicos, y ademas estos rendimientos revierten alamediaen el largo plazo. Los
ineficientistas asocian los cambios de los rendimientos esperados a la sicologia
de masas, argumento que los lleva a concluir que el mercado no se comporta en
formaracional, pero al igual que los eficientistas sostienen que los rendimientos
esperados de un activo revierten la media.

Asi, en ambas escuelas la predictibilidad del rendimiento de un activo es
producto de la racionalidad o irracionalidad del mercado, pero con reversion ala
media. Por iemplo, Shiller (1981 y 1984) y Summers (1986), autores catal ogados
como ineficientistas, sostienen que la predictibilidad de los rendimientos espera
dos es producto de fendmenos tales como la excesiva volatilidad, modas, burbujas
especulativas y sobrerreacciones del mercado, eventos que evidencian €l caracter
irracional eineficiente delos mercados. En contraparte, Fama, uno de los méximos
teoricos e investigadores de la corriente eficientista, después de hacer unarevision
y andlisis critico de los trabajos sobre la eficiencia en e mercado de capitales de
1970 a 1990, concluye que la variacion en los rendimientos esperados puede ser
predictible y que esta variacion responde alos cambios en los gustos y en latecno-
logia, en consecuencia es racional. Ademas, sostiene que s la variacion en los
rendimientos es racional, entonces esta deberia estar relacionada con € consumo,
lainversion y € ahorro, variables macroecondémicas fundamental es (Fama, 1991).

Dada laaceptacion de la predictibilidad de los rendimientos esperados de
un activo en esas dos escuel as, independientemente del caracter raciona o irracio-
na de los mercados, un recuento de |os trabajos empiricos sobre el prondstico del
mercado bursétil muestra que las principal es variables que determinan los cambios
en los rendimientos de las acciones son las razones financieras, latasa deinterésy
las variables macroeconémicas.

Grossman y Shiller (1981) observan que lavariabilidad en los precios de
los activos responde a los movimientos de la actividad economica. Dentro de las
variables que miden la actividad econdémica, €l consumo es el mejor predictor dela
variacion de los precios de |os activos porque esta variable esta relacionada con el
grado de aversion al riesgo. El consumidor, por gemplo, elige segun su grado de
aversion al riesgo s invierte en activos o consume su ingreso en € presente. Si el
activo es muy riesgoso Su precio presentara una covarianza negativa con la tasa
marginal de sustitucion del consumo (el consumo presente en relacion con €l con-
sumo futuro). En consecuencia, lavariabilidad en e consumo captalavariacion en
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€l precio delos activos. Pero si se supone un mundo de certidumbre como lo hace
lateoria econdmica, latasamarginal de sustitucién del consumo debe ser igual ala
inversa de latasareal deinterés. Dada esta relacién entre el consumo y latasa
deinterésreal, los movimientos en e precio de los activos responde alos cambios
en latasa de interés cuando los dividendos permanecen constantes.

Balvers, Cosimano y McDonald (1990) obtienen la prediccion del rendi-
miento de los activos en un modelo intertemporal® de equilibrio general. Estos
autores argumentan que € rendimiento de los activos puede ser predictible porque
el producto agregado es predictible. El proceso por € cual los rendimientos de los
activos pueden ser pronosticables es €l siguiente: |os inversionistas maximizan su
utilidad regulando su consumo a través del gjuste de la tasa requerida de rendi-
miento sobre los activos; por giemplo si los inversionistas anticipan que € produc-
tobgjarden el siguiente periodo, elostransfieren su riquezaaeste periodo aceptando
una baja en la tasa de rendimiento, lo cual aumenta la variacion en el consumo.
Como resultado de la predictibilidad en e producto y de la relacion entre el pro-
ducto y € rendimiento, este Ultimo puede ser predictible. El producto del periodo
corriente y sus rezagos, segun estos autores, debe medir |a parte de la variabilidad
intertemporal de los rendimientos. La evidencia que obtienen estos autores es que
larelacion entre e producto y € rendimiento domina més que larelacion entre los
dividendos y € rendimiento.

Chen, Rall y Ross (1986) encuentran que la gran cantidad de eventos no
anticipados tienen efectos en la variacion del precio de los activos. Los eventos
no anticipados que tienen méasimpacto en lavariacion del precio de los activos son:
el diferencial delatasadeinterés, lainflacion no esperada, 1a produccion industrial
y los precios del petrdleo. Cada una de estas variables influyen en lavariacién de
los precios de los activos a través de sus efectos en dos elementos basicos del
precio de los activos:. dividendos y tasa de descuento. Por ejemplo, los cambios
no anticipados en la tasa de interés afectan al precio del activo mediante su in-
fluencia en € flujo de efectivo futuro; cambios no anticipados en latasa de infla-
ciontambiéninfluyen en el flujo de efectivo a igua queloscambiosen laproduccién
real.

Fama (1991) muestra que un elemento adicional que explicalavariacion
en el precio delos activos es su volatilidad.” Sin embargo, también destaca el fené-

6 Un modelo intertemporal es aguel que abarca varias generaciones o bien es aquel cuyo periodo de estudio
tiende a infinito.
" El tema de volatilidad es tratado con mayor profundidad en Ludlow (1997).
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meno de la estacionalidad como caracteristica del mercado de activos. El efecto
enero (hay evidencia que los rendimiento de |os activos son més altos en e mes de
enero que en cualquier otro mes) se presenta en el mercado de activos de EUA.

Bekaert y Hodgrik (1992) prueban la capacidad predictiva de los divi-
dendos, € rendimiento futuro en el mercado de cambios extranjero y los rendi-
mientos en exceso rezagados sobre los rendimientos en exceso corrientes. Segin
estos autores, estas tres variables son predictoras del rendimiento en exceso de los
activos. Ellos encuentran, utilizando la metodologia VAR, que dichas variablestie-
nen un alto poder predictivo sobre el rendimiento en exceso de |os activos.

Nelson y Kim (1993) prueban si la actividad economica, medida por €l
indice de la produccion industria, es un buen predictor de la variacién del precio
de los activos. Sin embargo, los resultados de dichas pruebas los llevan a concluir
gue estas variables no tienen poder predictivo sobre el rendimiento de los activos.
Ademés, una contribucién importante de su articulo es medir € sesgo que tienen
los predictores utilizados més comunmente para explicar las variaciones de los
rendimientos de los activos como los dividendos. Estos autores argumentan que en
pequefias muestras las regresiones de prediccion estén sujetas a dos clases de ses-
go, laprimerasurge porque las variabl es utilizadas como predictores son endégenas
y esto hace que los coeficientes estén sesgados; la segunda se centra en € error
estdndar asintético de los coeficientes de cada una las variables utilizadas como
predictores, el cual esta sesgado hacia abajo en periodos de sobrerreacciones. Am-
bos sesgos hacen que el coeficiente t seagrande y que las inferencias puedan indu-
cir predictibilidad cuando en realidad no existe, la presencia del sesgo no se limita
alas variables financieras utilizadas como predictores sino también alas variables
macroecondmicas gue se eligieron como predictores; es por elo que la variable
indice de la produccion industrial tiene un bajo poder predictivo sobre e rendi-
miento de los activos.

Goetzman y Jorion (1993) reexaminan la capacidad predictiva de los
rendimientos paraexplicar |as variaciones de | os rendimientos esperados, tomando
en cuenta la posibilidad de sesgo en |as regresiones comunes de prediccion. Para
eliminar el sesgo, utilizan la metodologia de robustez y crean la seudo variables
dividendos la cual resulta con poder predictivo sobre los rendimientos de los
activos.

Kothari y Shanken (1997) evalUa la capacidad predictiva de la razon fi-
nanciera valor en libros/valor de mercado (L/m) y las compara con la de dividen-
dos. Los resultados de su investigacion son que ambas variables tienen poder
predictivo, (L/M) tiene mayor poder predictivo paratodo € periodo de lamuestray
los dividendos es til cuando la muestra se subdivide.
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Rantiff y Scholl (1998) muestran la capacidad predictivade L/M y lava
riable diferencial sobre los rendimientos de |os activos. Estos autores argumentan
que L/M se utiliza como predictor porque esta variable captura informacion del
flujo de efectivo, ademés esta variable tiene una relacion positiva con los rendi-
mientos futuros, porgue con un flujo de efectivo constante un incremento en latasa
de descuento produce un decremento en € vaor de mercado y un incremento en L/M
gue repercute positivamente en el rendimiento. Dentro de la variable diferencial
consideran tres tasas de interés: las diferencias en la tasa de interés de corto
plazo; latasa de interés de corto y largo plazo y la diferencia entre la tasa corpo-
rativa; y latasalibre de riesgo. Los resultados de la investigacion confirman que
L/M tiene un alto poder de prondstico sobre el rendimiento de los activos compa-
rado con el término diferencial y los mismos dividendos.

Tono y Veronesi (2001) proponen un modelo de equilibrio general para
mostrar que la variacion en los rendimientos esperados pueden estar generados por
los cambios en la importancia relativa de varias fuentes de ingreso, ademés de las
variables financieras fundamentales. La principal variable de ingreso que explica
rialavariacion en e rendimiento de los activos es larazén ingreso laboral a consu-
mo lacual, subrayan |os autores, es una variable macroeconomicapuraadiferencia
de las variables financiera como la razon precio utilidad. La explicacion que se da
paraincluir al consumo en e modelo, es que los inversionistas ademéas de recibir €l
pago por los dividendos de sus acciones tienen un salario que se convierte en un
flujo de consumo, y como este Ultimo varia, genera cambios en € premio a riesgo
gue los inversionistas requieren para mantener 10s activos.

Por otro lado, actualmente |os model os matematicos también estan ocu-
pando un porcentaje significativo en el tema de predictibilidad de los rendimientos
esperados de los indices bursétiles. Parisi y Guerrero (2003) analizan la capacidad.
predictiva de los modelos de redes neuronales para pronosticar €l signo de las va-
riaciones semanales de los indices bursatiles cac40 (Francia), Hang Seng (Hong
Kong), KLSE (Mdasia), sTi (Tailandia), Dow Jones de EUA (1DJ), S& P500 (EUA),
GDAX (Alemania), Bovespa (Brasil), Nikkei 225 (Tokio) y FTSE100 (Gran Bretaiia)
con datos semanales de 1993 a 2002. Ademas, esta capacidad predictiva se compa-
raconladeun modelo ARIMA. Laconclusién alaque sellegaes que la capacidad
predictiva de los model os neuronales superan a modelo ARIMA en los once indi-
ces andizados y que esta capacidad cambia a lo largo del tiempo, por lo que es
necesario plantear varios modelos neuronal es explicativos en vez de uno para cap-
tar la evolucion de los indices bursétiles.

Finalmente, la evidencia empirica més reciente para México sobre la
predictibilidad de los rendimientos esperados se centra en determinar la linealidad
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o no linedlidad de la media de |os rendimientos esperados, en lavolatilidad y en la
construccion de modelos matematicos que predigan un cambio de signo en éstos.

Valdés (2002) investiga si |la media de |os rendimientos diarios del mer-
cado accionario mexicano de 1985 a 2000 son no lineales y la hipétesis del caos
de los rendimientos en oposicion a de caminata aleatoria. La conclusion es que
no se puede rechazar la hipotesis nulade que el indice accionario sigue una cami-
nata aleatoria, ni lalinealidad de la media de los rendimientos del IPC.

Salas (2003) analizas lafuncion delaesperanzacondicional delosindica
dores bursétiles de 15 paises, incluyendo a México, se puede modelar de manera
lineal. Para redlizar la prueba de linealidad utiliza los estadisticos de Cramer Von
Mises y e de Kolmogrov-Simirnov.® El resultado a que llega es que los indices
bursétiles de la mayoria de | os paises analizados se pueden modelar en formalineal.

Johnston y Soriano (2004) estudian la volatilidad de los rendimientos
accionarios para 39 paises, incluyendo a México, con datos diarios para €l periodo
1990-2002. La volatilidad se estima con base en modelos GARCH simétricos y
asimétricos. Los resultados para México muestran que el TPC tiene efectos de
volatilidad asimétrica tipo TGARH y EGARGH.®

Paris y Corngjo (2004) analizan laeficiencia delos model os multivariados
dindmicos' a partir de algoritmos genéticos recursivos, para predecir e signo delas
variaciones delos indices bursétiles 1Pc, Toronto Stock Exchange (TSE), Nasdag e 1DJ
del periodo 1998-2003. La capacidad predictiva de estos model os fueron compara
dos con un modelo AR(1) y un modelo multivariado elaborado de manera aleatoria.
Como variable exdgena de los model os multivariados se utilizo € indice 1DJ, excepto
parael propio modelo de esta variable yaque se considerd como un indicador lider de
lo que ocurre en otros mercados internacional es. L os resultados de estainvestigacion
fueron que lo modelos producidos con € agoritmo genético obtienen un porcentgje
de prediccion superior paralos cuatro indices analizados comparados con los mode-
los AR(1) y con los model os dinamicos el aborados de manera aleatoria.

Johnson y Badillo (2005) estudian el comportamiento de indices
accionarios de 27 paises, incluido € IPc, con €l fin de encontrar regul aridades entre
ellos utilizando model os de redes neuronal es con datos semanales de 1990 a 2004.
Las variables de entrada de lared neuronal son los valores rezagados de la variable

8 |a particularidad de estos estadisticos es que utilizan el método bootstrap para estimar la distribucion
asintética no esténdar de las pruebas estadisticas tradicionales.

9 Estos tipos de volatilidad asimétrica permiten que las noticias malas tengan mayor reaccion en el rendimien-
to del indice bursétil que las noticias buenas.

10 Los modelos multivariados que utilizan estos autores son de series de tiempo que expresan e comporta-
miento de una variable en funcién de sus valores rezagados, de rezagos de las variables exdgenas y de rezagos de
los residuos del modelo.
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dependiente. Para demostrar la superioridad de los model os de redes neuronales, se
comparan las predicciones de estos model os con un modelo ARIMA. Las conclu-
siones alas que se llegan son: que los rendimientos en los 27 paises analizados no
tienen una distribucion normal y estan sesgados a la izquierda; que los mejores
model os de redes neuronales son |os que utilizan cinco rezagos como variables de
entrada; que los aciertos de prediccion de signo de los rendimientos son mayores
en las redes que en e modelo ARIMA.

3. El modelo de predicciéon del mercado bur sétil

El modelo que se plantea para predecir el rendimiento esperado de un activo, se
basa en la metodol ogia de Engle y Granger (1987). Esta metodol ogia sostiene que
la conducta de corto plazo de una serie de tiempo estara determinada por:

@) Unmecanismo de correccion dd error que se obtiene de laecuaci 6n cointegrante
(modelo de largo plazo) llamada Z; = aX. 1

b) Todaslasvariables que se consideran relevantes en laexplicacion delavariable
dependiente a corto plazo incluyendo |as variables de la ecuacion cointegrante.

¢) Losrezagos de lavariable dependiente.

d) Un término de error estacionario

De estaforma, € modelo que se propone parala estimacion de los rendi-
mientos esperados de un activo es e siguiente

P q
At =B+aZ y+ Y TAX  + > T +u, (4)

i=0 i=1

11 S se considera al mecanismo de correccion del error como la Gnica variable explicativa de una serie de
tiempo su representacion seré de la siguiente forma:
AB)(L-B)X = -y Zr1 + W
Donde:
B es un operador de rezago;
Yy €s una constante diferente de cero;
Z.1 es €l rezago del error hacia e equilibrio de largo plazo; y
U es una variable estacionaria.

Con A(0)=I la representacion del mecanismo de correccion del error de una serie de tiempo estaré dada por:
D=0 Zy1+ U
Donde:
A es un operador diferencia;
o es un gjuste gradua hacia el equilibrio de largo plazo; y
U; €s una variable estacionaria.



66 Guzmén, Leyva, Cardenas

Donde:

Z..1 es el rezago del error de equilibrio;

o midelavdocidad alaqued rendimiento de un activo se gustaasu vaor fundamenta;

X es una matriz formada por todas las variables que explican a rendimiento del
activo;

r«i son los rezagos del rendimiento; y

U; €s una variable aleatoria.

Laecuacion (4) expresaque e rendimiento de un activo viene determina-
do por lavariable de gjuste a equilibrio, las variables que se consideran importan-
tes en la prediccion del rendimiento de un activo y por los rezagos de esta misma
variable.

Es importante notar que la metodologia propuesta por Granger y Yoo
(1987) para explicar los cambios de una variable en e corto plazo es muy flexible
desde un punto de vista tedrico, empirico y economeétrico. A nivel tedrico, estameto-
dologia permite introducir variables financieras y macroeconoémicas fundamentales
gue se encuentran presentes en los distintos enfogques econdmicos, lainclusién dela
variable de gjuste a equilibrio como explicativadel modelo implicael cumplimiento
delacondicion de equilibrio alargo plazo que lateoria econdmica propone. Desde e
punto de vista empirico, esta metodol ogia contempla variables especificas de cada
pais que inciden en la determinacion de los rendimientos de un activo, las cuaes se
pueden retomar de larevision de las investigaciones sobre el temay de la evolucion
histérica de cada una de las economias a estudiar. Por Ultimo, trabgjar con un mo-
delo tipo VAR en diferencias garantiza que las series del modelo propuesto sean
estacionarias, €lemento indispensable en la evaluacién econométrica del modelo.

Finalmente, como el modelo propuesto para predecir e rendimiento de
un activo contiene a la variable de gjuste a equilibrio, es necesario plantear un
modelo de largo plazo y extraer los errores de éste ya que dicha variable es la
Ilamada gjuste al equilibrio, lacual debera ser incluidaen e modelo de corto plazo.
Generalmente e modelo de largo plazo es el propuesto por alguno de los distintos
enfoques teoricos, en &l caso concreto de la estimacion de los rendimientos espera-
dos se tiene el modelo de la corriente eficientistay el de la ineficientista. Ambas
escuelas determinan que la variable explicativa de los rendimientos esperados de
un activo es € flujo de dividendos esperados que se pagaran por é, pero ademés la
corriente ineficientista sostiene, como se anot6 en el primer apartado, que los ren-
dimientos también estén influidos por variables como las modas, |as burbujas espe-
culativas, lavolatilidad y |as sobrerreacciones del mercado. Sin embargo, dado que
se considera que las variables explicativas adicionales a flujo de dividendos des-
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contados intervienen en € corto plazo en las variaciones de los rendimientos de un
activo, la ecuacién gque se propone para el largo plazo es:

_E(©)
"=k ®)

Donde:
P es el precio ddl activo;
¢ son los dividendos; y
K eslatasa de descuento.

También se puede expresar esta ecuacion en porcentajes, lacual se obtie-
ne al aplicar logaritmos a la ecuacion (5):

INP = InE(c) - In(k) (6)

Dentro de |as estimaciones empiricas de esta Gltima ecuacion, se encuen-
trael valor de mercados y las razones financieras como variables proxy alos divi-
dendos, y la tasa de interés se maneja como aquella de largo plazo. Por giemplo,
Famay French (1988b) muestran antecedentes del poder explicativo de las razones
precio/utilidad (P/u) y precio/valor en libros (P/v) sobre el rendimiento de |os acti-
vos. A su vez, encuentran que el valor de mercado y las tasas de interés son dos
variables que tienen un ato poder explicativo en el valor esperado del rendimiento
de las acciones (Famay French, 1989).

Por su parte, la representacion econométrica mas utilizada para probar s
e rendimiento de los activos responde a su valor fundamental ha sido:

re=PRo+ By -Por + e (7)

Donde:
r. es el logaritmo del rendimiento de la accion;
V: €s el logaritmo de cualquiera de las razones financieras, el valor de
mercado o los dividendos;
it logaritmo de latasa de interés; y
& término de error aeatorio.

La ecuacion (7) expresa que e rendimiento del activo en el largo plazo
depende de manera positiva de los dividendos o de alguna variable que se utilice
como proxy a €ellos, y negativamente de la tasa de interés.
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4. Estimacion y resultados del modelo delargo y de corto plazo

Para estimar los modelos de largo plazo y de corto plazo del 1pC, se seleccionaron
alas variables mas cercanas a su definicion tedrica. Estas se sometieron aun andli-
sis de integracién y cointegracion como marca la teoria econométrica. Ademés,
después de estimar 1os modelos se realizd una revisién minuciosa de los errores
con € fin de evaluar los model os que se utilizan para su uso en € prondstico.

4.1 La eleccion de las variables del modelo de largo plazo, €l grado integracion,
la estimacion y el andlisis de resultados

Como se observa en € planteamiento del modelo tedrico de la corriente eficientista
paralaexplicacion del mercado bursétil, lavariable que determinae rendimiento deun
activo esla corriente de dividendos descontados que se pagaran por dicho activo. S se
quiere estudiar e comportamiento globa del mercado bursétil se utilizacomo variable
proxy alos rendimientos de un activo, d indice representativo de cada pais, que en €
caso de México seria e 1Pc.'? Para medir |a corriente descontada de dividendos, las
variables més utilizadas son e valor de mercado™® (vMm), PIU 0 PIV, y como variable
proxy alatasade interés de largo plazo se utilizan los Cetes a 91 dias (CETES9L).

El 1pc se tom6 en datos mensuales durante todo el periodo que compren-
de lamuestra (1996-2005). El vm se consider6 en ddlares, CETES91 en rendimien-
tos anuales mensualizados y las razones financieras (P/U y P/V) en veces.

El grado de integracion de esas series se encuentraen el Cuadro 1, donde
se puede observar las variables que se consideran en la explicacion del 1pc en €
largo plazo son integradas de primer orden, es decir son estacionarias en primeras
diferencias.

Cuadro 1
Pruebas de integracién, 1996-2005
\ariables Niveles Primeras Diferencias Grado de
DF PP DF PP Integracion
LIPC 0.085434 0.000845 -5.300768 -11.8327 1(2)
LPV -1.442321 -2.232556 -4.685866 -10.06723 1(2)
LCETES91 -1.350161 -1.631541 -4.562537 -10.74095 1()

Valores criticos: a 10%=-2.5799; a 5%=-2.8865; al 1% =-3.4880.

12 El 1pc representa el valor de un conjunto de titulos accionarios que varian en e tiempo. Este indice se
construye a partir de series accionarias con base en su representatividad, en el giro de las emisoras (sector a las
gue pertenecen), bursatilidad (con la que se puede comprar y vender una accion) y €l valor de mercado o de
capitalizacion (dltimo precio de la accion por el nimero de acciones en circulacion).

13 Suma del dltimo precio del total de acciones en circulacién.
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Por otro lado, previo ala estimacion del modelo se realizo la prueba de
cointegracion de Johansen para determinar si las variables presentaban equilibrio a
largo plazo o bien estaban cointregradas. La primera prueba de cointegracion se
Ilevd a cabo con € 1pc (variable dependiente del modelo de largo plazo), CETES91
y VM; la segunda con las dos primeras variables y P/U; y la tercera con las dos
primeras variablesy P/v (todas medidas en logaritmo). Estas pruebas muestran que
las Unicas variables que estuvieron cointegradas fueron el logaritmo del 1PC (Lpe),
el de CETES9L (Legresor) Y € delaPlv (Lpy). Losresultados de esta prueba se pueden
ver en e Cuadro 2, donde ademés se observa que existe sblo una ecuacion cointe-
grante (vector linealmente independiente) entre estas tres variables a un nivel de
significancia de 5.0%.

Cuadro 2
Pruebas de integracién de Johansen, 1996-2005
Eigenvalue Likelihood Ratio 5 Percent 1 Percent Hypothesized No. of
Critical Value  Criticla Value CE(s)
0.117944 118.3791 129.68 135.65 None *
0.133673 113.9466 11541 120.04 At most 1
6.81E-03 0.783111 33.76 36.65 At most 2

* Denota el rechazo delahipétesis nulade no cointegracion a 5.0%y 1.0% de significacia. Laprueba
de R.L.indica una ecuacién cointegrante a un nivel de significancia del 5.0%.

Los resultados de la ecuacién cointegrante o del modelo de largo plazo
fue los siguientes:

LIPC= 9.392021 + 0.988004 (LP/V) -0.511999 (LCETES91)
0.107084 0.083787 0.0300781
es 87.70673 11.79187 -16.63338
t 0.00000 0.00000 0.0000
p
R?=180.64 % R?=180.31% F = 2.437985
D.W. = 2.274566 C. Akaike = 0.471892 (0.000000)
Log. Like. = 28.13574 E. S. delaregresion = 0.00194 C. Scwarz = 0.349242

Sum. res. cuadrados = 0.39596
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Los resultados del modelo de largo plazo muestran que Ly Y Leeresor
son estadisticamente significativos a un nivel de confianza de 95.0%. Ademés,
los signos de los coeficientes de Lgy Y Leeresor fueron los tedricos esperados, es
decir positivo y negativo respectivamente. Mientras que R? indica que el 80.64%
de las variaciones del L son explicadas por el modelo. Adicionalmente, dentro
de los elementos relevantes de la estimacion del modelo de largo plazo se en-
cuentra el célculo delos errores estimados, ya que éstos constituyen alavariable
de gjuste al equilibrio que se introduce como explicativa en el modelo de corto
plazo. Dada la importancia de esta variable, se realizo una evaluacion economé-
trica de la misma cuyos resultados se muestran en la Gréfical y en el Cuadro 3.
LaGrafical muestraque los errores tienen unadistribucion normal, mientras que
el Cuadro 3 indica que los errores del modelo de largo plazo no estan autocorre-
lacionados, son homoscedasticos y que la forma funcional es la correcta, ya que
el valor delaprobabilidad de los estadisticos correspondientes (0.57810, 0.43345
y 0.240583) son mayores a 0.05.

Gréfica 1
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Mini  -0.437903
SD. 0.192200

Sk 0.008226

4 7 Ku 2.670486
JB 0.544251
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Cuadro 3
Evaluacién economérica
Autocorrelacion Heteroscedasticidad Forma Funcional
Prueba Breusch-Godfrey ARCH RESET
Estadistico F 1.76236 9.24489 1.442487
Probabilidad 0.57810 0.43345 0.240583

4.2 La eleccion de las variables del modelo de corto plazo, € grado de
integracion y los resultados del modelo

Seguin € planteamiento del modelo de corto plazo, las variables que explican al 1PC
ademés de los errores del modelo de corto plazo y de la variable dependiente reza-
gada son: las variables del modelo de largo plazo, que parael caso de Méxicoen el
periodo 1996-2005 resultaron ser Lpy Y Leeresor; Y aquellas variables que se consi-
deran afectan al comportamiento IPC en el corto plazo. Dentro de estas variables
destaca el IDJ, ya que histéricamente los movimientos a la baja de este indice coin-
ciden con las caidas més severas del 1pc.** El precio del petrdleo es otra variable
gue en nuestro pais incide directamente en las variaciones del 1pc, por gjemplo los
precios minimos del petroleo acanzados en 1996, 1997 y 1999 repercutieron en la
reduccion de este indice.

La experiencia empirica también muestra que la inflacion se encuentra
dentro de las variables que afectan alos movimientos del 1PC, en la medida que en
un entorno econdmico de atainflacion se crean malas expectativas entre e publico
inversionista, con la consecuente reduccion del indice bursétil. Las reservas inter-
nacionales es otra variable que se encuentra relacionada directamente con €l IPC, a
mayores reservas internacionales se genera una mayor confianzaentrelosinversio-
nistas financieros y esto hace que @ indice bursétil se eleve. Latasa de interés de
corto plazo influye inversamente en los movimientos del 1pc, en la medida que un
aumento en latasa de interés interna hara que losinversionistas se dirijan al merca-
do dedineroy no a mercado bursétil. Las remesas internacionales es otra variable
gue en los Ultimos afios se ha vuelto relevante en la explicacion del 1PC, se esperaque
amedida que crezcan la remesas internacionales el indice también lo hard. El tipo
de cambio es una variable que tedrica e histéricamente esta relacionado €l IPc, la

14 En octubre de 1987 la baja de 1DJ repercuti en la reduccion del 1pc, al igual que en 1997 y en 1998 frente
alas crisis financieras de los paises asiéticos y de Brasil.
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teoria macroecondmica sostiene que cuando € tipo de cambio fluctlalas empresas
con deuda en moneda extranjera estén sujetas a riesgos financieros.® A nivel ma-
croeconomico, € mercado cambiario y bursdtil estan relacionados a través de la
Balaza de Pagos y de manera especifica con las entradas y salidas de inversion
extranjeraen cartera.'® Las salidas de capital del mercado accionario reducen el 1Pc
y la divisa aumenta de precio (se deprecia la moneda doméstica); las entradas de
capital a la bolsa tienen el efecto contrario: aumentos en el indice accionario y
apreciaciones de la moneda domeéstica.

No menos importante en laexplicacion del movimiento del IPC, se encuen-
trael comportamiento del producto ya gque la evolucion de esta variable crea buenas
0 malas expectativas entre e publico inversionista para entrar alabolsa o salirse de
ella. El riesgo es otra variable que esta intimamente ligada a comportamiento del
mercado bursétil através delamovilidad de capitales internacionales de unos paises
aotros. Con € desarrollo del mercado de capitales a nivel internaciond, |as repercu-
siones en la variacion en € riesgo se dan en forma mas rgpida, las noticias de las
crisis financieras de los paises circula en cuestion de segundos elevando €l riesgo de
permanecer en éstosy por € efecto propagacion en los paises emergentes.

Las variables que se eligieron para formar parte del modelo de corto
plazo del mercado bursatil mexicano se tomaron en forma mensual de enero de
1996 a diciembre de 2005. El 1DJ se encuentra medido en puntos. El precio del
petroleo seleccionado fue el olmeca (OLMECA). Latasa de interés de corto plazo
fuelade Cetes a 28 dias (CETES28). Las reservas (REIN) Y las remesas internacio-
nales (REMESA), se midieron en miles de dolares. El tipo de cambio seleccionado
fue el spot (Tcs), medido en pesos por délar. Como variable proxy a producto se
eligio a indice del Volumen de la Produccion Industrial (1vpi). Lainflacion se
obtuvo a través del indice General de Precios al Consumidor (INPC), la variable
riesgo se gener6 como variable dictomical’ y su cualidad se baso en los movi-
mientos de la inversién extranjera en cartera, asi la variable riesgo tomo valores
de uno cuando el signo de lainversion extranjeraen carterafue negativo en forma

15 Los riesgos financieros a los que estan expuestos las empresas con obligaciones en moneda extranjera son
tratados con mayor profundidad en los libros de administraciéon y finanzas.

16 |ainversién extranjera en cartera tiene un alto grado de movilidad: las entradas masivas de capital signifi-
can aumento en las reservas internacionaes (mayor monto de moneda extranjera en relacion a la moneda nacio-
nal) y las salidas una disminucién de éstas (menor monto de moneda extranjera en relacién con la moneda
nacional). De esta manera un mayor monto de moneda extranjera, derivado de entradas masivas de capital,
abarata su precio con una consecuente apreciacion de la moneda doméstica. Las salidas continuas e inesperadas
tendréan el efecto contrario.

17 Egte tipo de variables miden cualidades en e andisis de regresion (sexo, raza, color, religion, nacionaidad,
factores paliticos, etcétera), generamente la presencia de cudidad toma € vaor de uno y la ausencia de ésta de cero.
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secuencial y cero en el otro caso. Por ultimo, los datos de las variables se trans-
formaron en logaritmos y después en diferencia de los logaritmos (tasas de creci-
miento porcentual).

Losresultados del grado deintegracion de lasvariables que se eligieron a
priori como explicativas del IPC en e corto plazo se muestran en el Cuadro 4,
donde se puede observar que a excepcidn del logaritmo del INPC (Lnee), todas las
variables son integradas de primer orden; es decir son estacionarias en primeras
diferencias, esto seinfiere al comparar los valores criticos de dicha prueba con los
valores de los estadisticos Dickey-Fuller (DF) y Phillips-Perron (PP) en nivelesy en
primeras diferencias de las series a un nivel de confianza de 95.0%.

Cuadro 4
Pruebas de integracién, 1996-2005
Niveles Primeras Diferencias
Variables Grado de
DF PP DF PP Integracion
LCETES28 -1.419486 -1.719416 -4.306873 -10.87507 1(1)
LIDJ -2.755962 -2.594071 -5.124327 -11.65493 (1)
LINP -4.876532 -9.834812 1(0)
LIVPI -2.61534 -2.917033 -5.626326 -18.07961 1(1)
LOMECA -0.192501 -0.626629 -5.131695 -12.24882 1(1)
LREMESA 0.023956 -0.655315 -4.888136 -14.17197 1(1)
LTCS -1.902574 -1.844407 -4.45248 -11.33307 1(1)
LREIN -1.452794 -1.188803 -4.685866 -10.06723 1(1)

Valores criticos. a 10%=-2.5799; a 5%=-2.8865; a 1% =-3.4880.

Como se menciono en los parrafos anteriores, e modelo de corto plazo
propuesto para estimar a IPC consta de todas las variables que forman parte del
modelo de largo plazo; de las variables que se consideran influyen en éste en €
corto plazo, con sus respectivos retrasos; de los rezagos del propio IPC; y de la
variable de gjuste a equilibrio. Sin embargo, si seintroducen el total de estasvaria-
bles en e model os se presentan dos problemas. El primero serefiere alaviolacion
del principio de parsimonia (modelo ahorrativo en parametros), y € segundo apa-
rece al querer hacer inferencia con tantas variables y un reducido nimero de datos
ya que ésta es poco confiable. Para superar estos problemas se utiliza €l concepto
de exogeneidad en las variables explicativas del modelo, el cual se prueba median-
te la prueba de causalidad de Granger. Esta prueba se lleva a cabo de formasimple
cuando la variable dependiente no esta cointegrada con cada una de las variables
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consideradas como independientes en e modelo, o con € mecanismo de correccién
del error cuando ambas variables resultan cointegradas. Es importante destacar que
como & mecanismo de correccion del error se trabaja en un VAR, esta prueba de
causalidad también proporciona los rezagos estadisticamente significativo de las
variables consideradas como independientes. Dado o anterior se realizaron prue-
bas de causalidad simple, 0 mediante un VAR, a L, con cadaunade las menciona-
das anteriormente. L os resultados de esta prueba se muestran en el Cuadro 5, donde
se observa que Ly esta cointegrado con Lpy, Lipy Y Les. Ademas, cuando se utiliza
el VAR, resultaque e primer rezago del Lgy, € primer y segundo retraso del Lip; Y
e primer rezago del L. son estadisticamente significativos en la explicacion de
las variaciones del L. Para el resto de las variables que no resultaron estar
cointegradas con € L, No se rechazo la prueba simple de causalidad, Unicamente
para L ceresan-

Cuadro 5
Resultados de las pruebas de causalidad, 1996-2005
Pruebas de Casualidad Rezagos significativos
Variables Cointegrada - .
con LIPC Casualidad Mecanismo 1 5
(prueba simple)  correccion del error
LPV Si Si Si No
LCETES91 No Si
LCETES28 No No
LIDJ Si Si Si Si
LINP No No
LIVPI No No
LOMECA No No
LREMESA No No
LTCS Si No Si
LREIN No No No

A partir delos resultados que arroj6 la prueba de causalidad, se estimaron
dos modelos de corto plazo del 1pC. Los resultados del primer modelo, [lamado A,
se encuentran en el Cuadro 6, en €l se observa que las variables que explican al 1PC
en €l corto plazo son P/ y su primer rezago, 1DJ, TCSY Su primer rezago, y € primer
rezago del propio Ipc, dado que € valor de la probabilidad del estadistico t fue
menor a 0.05. Es importante destacar que los signos de |os coeficientes resultaron
ser los tedricos esperados e incluso para las variables estadisticamente no signifi-
cativas a un nivel de confianza de 95.0%.
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Cuadro 6
Resultados del modelo de corto plazo A, 1996-2005
Variables Coeficiente Error estandar Estadistico t Probabilidad
C 0.010802 0.006200 1.742154 0.08440
DLPV 0.366411 0.047800 7.665497 0.00000
DLPV(-1) 0.227013 0.054375 4.174965 0.00010
DLCETES91 -0.063696 0.052368 -1.216326 0.22660
DLIDJ 0.570885 0.117783 4.846938 0.00000
DLIDJ(-1) 0.243094 0.126255 1.925422 0.05690
DLIDJ(-2) 0.096832 0.097339 0.994800 0.32210
DLTCS -0.601554 0.260197 -2.311918 0.02270
DLTCS(-1) 0.253826 0.230171 1.102771 0.27260
Z(-1) 0.067210 0.026768 2.510858 0.01360
DLIPYC(-1) -0.270920 0.090123 -3.006120 0.00330
RIESGO 0.001079 0.010365 0.104129 0.91730
R-squared 0.672213 Mean dependent var 0.01502
Adjusted R-squared 0.637873 S.D. dependent var 0.077652
S.E. of regresion 0.046729 Akaike info criterion -3.192005
Sum sguared resid 0.229274 Schwarz criterion -2.908705
Log likelihood 198.7323 F-statistic 19.57545
Durban-Watson stat 2.061637 Prob(F-statistic) 0.000000

El modelo B, se estim6 eliminado las variables estadisticamente no sig-
nificativas del modelo A aun nivel de significancia de 5.0%. Los resultados de la
estimacion se pueden observar en el Cuadro 7.

Cuadro 7
Resultados del modelo de corto plazo B, 1996-2005
Variables Coeficiente Error estandar Estadistico t Probabilidad
C 0.015157 0.004572 3.314916 0.0012
DLPV 0.363202 0.046882 7.74708 0.0000
DLPV(-1) 0.223452 0.053834 4.150772 0.0001
DLIDJ 0.554095 0.115455 4.799226 0.0000
DLTCS -0.804727 0.216208 -3.72201 0.0003
Z(-1) 0.044856 0.024188 1.85448 0.0663
DLIPYC(-1) -0.215379 0.071846 -2.997775 0.0034
R-squared 0.650072 Mean dependent var 0.015578
Adjusted R-squared 0.631157 S.D. dependent var 0.077560
S.E. of regresion 0.047104 Akaike info criterion -3.215430
Sum sguared resid 0.246285 Schwarz criterion -3.051068
Log likelihood 196.7104 F-statistic 34.36801
Durban-Watson stat 2.093324 Prob(F-statistic) 0.00000
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5. La eleccién del modelo de prediccion y los resultados del préonostico

Para elegir e modelo que mejor se gjuste a los datos en el uso del prondstico, se
utilizaron los valores del estadistico de Akaikey de Schwarz dentro de la muestray
aun paso fuerade ésta. En el Cuadro 8 se observa que tanto el valor del criterio de
Akaike como e de Schwarz, dentro de la muestra como fuera de ésta, resultaron
ser menores en el modelo A comparado con los del modelo B, por 1o que e modelo
A fue seleccionado pararealizar €l prondstico del 1PC.

Cuadro 8
Criterios de Akaike y Schwarz
Periodo : Modelo A : Modelo B
Akaike Schwarz Akaike Schwarz
Muestra -3.192005 -2.908705 -3.215430 -3.051068
A un paso fuera de la muestra -3.148588 -2.866824 -3.180685 -3.017207

Unavez seleccionado € modelo de prondstico, se realizd su evaluacion a
través dd andlisis de residuos. En la Gréfica 2 se puede observar que los errores del
modelo del 1PC elegido para su uso en e prondstico tienen una distribucion normal,
dado que @ valor de la probabilidad del estadistico Jarque-Bera fue de 0.902913, es
decir se encuentra dentro delazona de no rechazo de la hipétesis nulade normalidad.

Gréfica 2
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En la Gréfica 3, se observa el movimiento del estadistico CUSUM y
CUSUMQ alo largo del periodo de la muestra. Como estos dos estadisticos se
encuentran dentro de la banda de 5.0% de significancia del no rechazo de la hip6-
tesis nula de estabilidad en los parametros, se puede decir que no hubo cambio
estructural en el periodo de la muestra.

Gréfica 3
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En el Cuadro 9 se muestran los resultados de las pruebas de
autocorrelacion, heteroscedasticidad y forma funcional del modelo A. Segun los
valores de la probabilidad del estadistico F para la prueba Breush-Godfrey
(0.281064), ARCH (0.353717) y RESET (0.339886), los errores del modelo elegi-
do para su uso en e prondstico no estan autocorrel acionados, son homoscedasticos
y laforma funcional del modelo estimado como diferencias del logaritmo de cada
variable es |a correcta

Cuadro 9
Evaluacion econométrica
Prueba Autocorrelacion Heteroscedasticidad Forma Funcional
Breusch-Godfrey RESET
Estadistico F 1.284940 0.867138 1.090530

Probabilidad 0.281064 0.353717 0.339886
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Después de |la evaluacion econométrica del modelo, se realizo la evalua-
cién del pronostico por medio del indice de desigualdad del Theil 28 En la Gréfica
4 se observan los valores de este indice y aquellos valores de su descomposicién
(proporcion de sesgo, de varianza 'y de covarianza). El valor de la proporcion de
sesgo (0.00013) indica que la desviacion promedio entre €l 1PC y €l pronosticado
por el modelo es casi nula o bien que ambas variables se mueven muy cerca; mien-
tras que el valor delaproporcion de lavarianza (0.098671), lo cual significaque el
IPC pronosticado por el modelo es capaz de replicar las variaciones de sus redliza-
ciones. Ademas, €l valor de la proporcién de covarianza (0.901316) indica que €
error no sistematico o el error después de haber explicado las variaciones entre
el IPc pronosticado por e modelo y sus realizaciones es menor a 10.0%. Como los
valores de las proporciones mencionadas se encuentran dentro de los aceptables
(de 10.0 a 20.0% para la de sesgo y varianza, y cercana a uno para la proporcion de
covarianza), se puede decir que e modelo de prondstico es satisfactorio.

Gréfica 4
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18 Otros métodos de evaluacion tradicionales son los intervalos de confianza, € error cuadrético promedio, la
raiz cuadrada del error de pronéstico, € error cuadrético promedio, laraiz cuadrada del error de prondstico, € error
cuadrético promedio porcentual, el error absoluto promedio y el error absoluto promedio porcentua. La evaua-
cién moderna de los prondsticos parten del concepto de pronéstico éptimo (véase Diebold, 1999).
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Una vez readlizada la evaluacién del prondstico, se obtuvo la prediccion
del I1PC en puntos y en variaciones para 36 etapas fuera de la muestra (enero de
2006 a diciembre de 2008), los resultados de los rendimientos obtenidos en 2005 y
los pronosticados por el modelo se muestran en € Cuadro 10 donde se puede ob-
servar laexactitud del prondstico en 2005, en virtud de que lasredlizaciones del IPC
y su prediccion dentro de la muestra solo difieren por décimas. En el prondstico
fuera de la muestra, se observa que en 2006 e 1pPC tendra mayores rendimientos
esperados comparados con los que obtendra en 2007 y 2008. A su vez, los rendi-
mientos en 2006 tendran mayores fluctuaciones comparadas con las que se obser-
van en los dos afios siguientes, pero se prevé que en estos tres afios | os rendimientos
nominales de la bolsa seran positivos. En 2006, |as mayores ganancias del indice
bursatil se presentarén en el mesde enero y en €l mes de agosto con un rendimiento
de 11.92 y 13.65% respectivamente, mientras que las mayores pérdidas se registra-
ran en febrero y abril. Para 2007, los meses con mayores rendimientos serén mar-
Z0, mayo y agosto, y aquellos donde habra pérdidas son febrero, julio, septiembre
y noviembre. En 2008, las mayores ganancias se registraran en enero, febrero y
abril, mientras que las pérdidas del serén minimas en marzo, mayo, octubre y no-
viembre.

Cuadro 10
Realizaciones y prondsticos del rendimiento del 1pc, 2005.01-2008.12
. Prondstico
Realizaciones
Mes Dentro de la muestra Fuera de la muestra
2005 2005 2006 2007 2008
Enero 1.387534 1.387689 11.920940 2.776190 2.479228
Febrero 5.286200 5.285810 -5.619501 -1.994737 2.736372
Marzo -8.068191 -8.067991 3.480370 4.090982 -1.955516
Abril -2.791771 -2.791219 -4.923256 1.879186 2.941379
Mayo 5.204906 5.204714 3.115788 4.797075 -0.758918
Junio 4.024408 4.024624 -0.626330 0.371501 1.678997
Julio 6.847999 6.847439 9.561748 -2.001077 0.967033
Agosto -1.155267 -1.154711 13.650080 4.718680 1.213705
Septiembre 13.177460 13.17709 3.802266 -1.521410 1.572811
Octubre -2.235411 -2.235032 3.582495 1.901847 -0.896324
Noviembre 6.797261 6.796325 4.729216 -0.606601 -0.172170
Diciembre 5.773586 5.772527 3.473089 1.986762 0.832499

Finalmente, el modelo de prondstico propuesto con base en la metodolo-
gia de Engle y Granger (1987) se compara con un modelo ARIMA con efectos
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ARCH. Los resultados de este modelo se muestran en el Cuadro 11, dentro de la
muestra el pronodstico de los rendimientos del 1PC difiere en varios puntos porcen-
tualesde susrealizaciones, por 10 que se concluye que éste model o es poco confiable.

Cuadro 11
Realizacionesy pronésticos del rendimiento ddl 1Pc, modelo ARIMA
2005.01-2008.12

. Prondstico
Realizaciones
Mes Dentro de la muestra Fuera de la muestra
2005 2005 2006 2007 2008
Enero 1.387534 0.637807 2.984647 1.78434 2.54733
Febrero 5.2862 5.503753 0.347547 3.189329 0.916683
Marzo -8.068191 -4.508094 2.882936 2.206321 2.79318
Abril -2.791771 5.652717 2.514212 2.222127 -1.195303
Mayo 5.204906 7.039973 4.259801 -0.154394 2.792303
Junio 4.024408 2.822533 1.530388 3.292117 3.374369
Julio 6.847999 4777547 2.939044 2.387817 1.702889
Agosto -1.155267 -0.757564 2.356382 1.220428 2.508069
Septiembre 13.17746 10.47202 2.278678 2.559686 0.16924
Octubre -2.235411 -3.968184 2.373883 3.088621 4.897976
Noviembre 6.797261 7.635247 2.381087 1.970214 -1.318535
Diciembre 5.773586 2.886668 2.939422 1.947607 3.741845

Conclusiones

En € largo plazo, € 1pc esta explicado directamente por P/V e inversamente por
CETES91, mientras que en €l corto plazo lo estapor P/V y su primer retraso, TCC, IPC
Y Su primer rezago.

Los resultados de la evaluacién econométrica del modelo de largo plazo
del 1pc indican que los errores tienen una distribucion normal, no estén autocorrela
cionados, son homoscedésticos y que laforma funciona del modelo es la correcta.

El modelo de prondstico empleando la metodologia de Engle y Granger
(1987) resulto satisfactorio para su uso en el prondéstico: el valor de la proporcién
de sesgo varianza 'y covarianza se encuentra dentro de los limites permitidos.

La prediccién de los rendimientos y realizaciones del 1pC dentro de la
muestra (2005) son muy similares, solo varian en unas cuantas décimas. Se espera
que el rendimiento anual del 1PC sea positivo para 2006, 2007 y 2008 con ganancias
de 46.15, 16.41 y 10.66%, respectivamente.
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L os rendimientos mas altos en 2006 se daran en enero y agosto con ga-
nancias nominales de 11.92 y del 13.65%, mientras que los més bajos se registra-
ran en febrero y abril. En 2007, €l 1PC tendra una ganancia maxima de 4.72% en
agosto, y la mayor pérdida se registrara en febrero la cua sera de casi 2.0%. Para
2008 se prevé que € indice bursatil obtenga un rendimiento nominal maximo de
2.74% en febrero, y la mayor pérdida en marzo la cual ascendera a 1.95%.
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