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Hesumen

Un concepto importante en la literatura financiera que trata acerca de la modelacién y el
prondstico de series de tiempo de los precios de activos es el de eficiencia en forma débil.
Aplicamos una prueba de eficiencia en forma débil a una muestra de series de tiempo de
los precios de acciones que cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores (BMV) entre los afios
de 1991 y 2000. Utilizamos un modelo ARMA-GARCH, con series de diferente frecuencia y
extrapolamos a diferentes intervalos de tiempo, para probar el poder predictivo ez ante de
los modelos. Reportamos resultados acerca de las series que generan el mejor prondstico, asi
como su error promedio e intervalo de error.

Abstract

An important concept in the financial literature dealing with the modeling and forecasting of
financial time series is that of weak efficiency. We apply a test of weak efficiency to a sample of
securities of the Mexican Stock Market between 1991-2000. We use ARMA-GARCH modeling
with series of different frequency and extrapolate from different time intervals to prove the ex
ante predictive power of the models. We report results about those time series that generate
the best forecast, as well as its average error and error interval.
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1. Introduccién

Desde el origen de los mercados financieros ha existido el interés por hacer
prondsticos de los precios y rendimientos de los activos disponibles en dichos
mercados. En este contexto, uno de los conceptos que més ha influido en el
desarrollo de la literatura financiera es el de eficiencia en forma débil. Fama
(1972) proporcioné una clasificacién de los diferentes tipos de eficiencia, ar-
gumentando que los mercados pueden ser eficientes en tres niveles segiin la
informacién reflejada en los precios. En el concepto de eficiencia en forma dé-
bil, el precio actual refleja toda la informacién contenida en la historia de la
serie. En el concepto de eficiencia en forma semi-fuerte, el precio actual refleja
no sélo toda la informacién histérica de los precios, sino toda la informacién
piblica (los estados financieros y noticias). Finalmente, la eficiencia en forma
fuerte implica que el precio actual refleja toda la informacién, tanto piblica
como privada (confidencial).

La utilidad de la nocién de eficiencia en forma débil es que si la serie de
tiempo de precios o rendimientos accionarios es no correlacionada serialmente y
homoscedéstica, cuando se modela como autorregresiva de primer orden, AR(1),
en el tiempo ¢, entonces basta usar el precio o el rendimiento de la serie en el
tiempo ¢, el presente, para pronosticar el precio o rendimiento en el tiempo ¢+1,
el futuro. Si por el contrario, la serie de tiempo guarda autocorrelacién serial
de orden n o es heteroscedéstica, eso nos indica que existe informacién en la
serie de los precios, en sus residuos o en sus varianzas que debe incorporarse al
modelo para incrementar su poder predictivo.

El proceso que condujo a la nocién de eficiencia tiene una larga historia,
que inicia a principios de 1930 con los trabajos de Cowles (1933), Cowles y
Jones (1937), Kendall (1953) y Working (1960), en donde se llegé a la “triste”
conclusién de que no se pueden predecir cambios en los precios con base en cam-
bios pasados de las series. Motivados por estos primeros articulos aparecieron
otros trabajos que investigaron la hipétesis de que los cambios en los precios son
independientes. A tal hipdtesis se le denominé caminata aleatoria. La eficiencia
en forma débil es la que se asocia con esta hipétesis.

Este trabajo presenta tres resultados principales. Primero, la metodologia
para la construccién de modelos de prondstico de precios accionarios consiste
en: correr las series de tiempo accionarias como modelos autorregresivos de
primer orden, AR(1). Si el modelo resulta no correlacionado serialmente y
homoscedéastico, se concluye que la serie es eficiente en forma débil y se cons-
truyen los prondsticos. Si el modelo no cumple las dos condiciones estipuladas,
entonces se dice ineficiente y se corrige mediante modelacién ARMA-GARCH.

En este contexto, las series accionarias de la Bolsa Mexicana de Valores
muestran ineficiencia y heteroscedasticidad, que tiende a “desaparecer” con-
forme se reduce la longitud de las series. Cuando se usaron datos diarios a
lo largo de un periodo de ocho afios, 1991-1999, 70.96% de las empresas en
la muestra resultaron ineficientes y 90.32% heterosceddsticas. En compara-
cién con 9.67% ineficientes y 16.12% heterosceddsticas cuando se usaron datos
trimestrales.

Segundo, el pronéstico puntual es imposible, de tal forma que el poder
predictivo ez ante de los modelos est4 determinado por su error medio y por la
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longitud de los intervalos de confianza; los cuales, se espera, que sean lo més
pequeio posible. Con base en esto, los modelos estimados, tomando series de un
afio de longitud producen los mejores prondsticos a un afio, seis, tres y un mes;
mientras que modelos hechos con 6 meses de datos producen mejores resultados
a 15 dias y una semana. En este dltimo caso, el error medio del prondstico a una
semana fue de $0.28 y la longitud del intervalo, al 90% de confianza estadistica,
de $1.81. Esto nos permite afirmar que aunque la eficiencia en forma débil
merma el poder predictivo ez ante de los modelos ARMA-GARCH, en el sentido
de que impide el prondstico puntual, alin nos permite hacer prondsticos bastante
acertados. Finalmente, en concordancia con el estudio de Loughran y Ritter
(2000), se encontrd que es més factible hallar ineficiencias, y en consecuencia
oportunidades de inversién, fuera de la muestra del IPC.

El presente trabajo de investigacién estd dividido en cinco secciones. En
la seccién 2 se considera el contexto econdmico. EI la seccién 3 se explica
la definicién de eficiencia y se describen las herramientas técnicas necesarias
para su andlisis. Los modelos autorregresivos de medias méviles, ARMA, y
los modelos autorregresivos de heteroscedasticidad condicional generalizados,
GARCH. En la seccién 4 se presentan los resultados de las diferentes pruebas
aplicadas a las series de tiempo accionarias de la Bolsa Mexicana de Valores.
Por dltimo, en la seccién 5 se exponen las conclusiones y se incluyen algunos
anexos sobre el andlisis empirico.

2. El contexto de México

La literatura en torno al anilisis de la eficiencia en forma débil es vasta dada la
simplicidad y aplicabilidad del concepto. Sin embargo, en México se ha publi-
cado poco acerca del tema (Ludlow (1997) y Moctezuma (1998)). Este tltimo,
analiza la eficiencia en forma débil de la serie de tiempo de los rendimientos
diarios, entre 1989 y 1997, y de los rendimientos de cada 15 minutos, en el
altimo trimestre de 1997, del Indice de Precios y Cotizaciones de la BMV. En
ambos casos, el autor usa una modelaciéon ARMA-GARCH y aplica pruebas
no paramétricas sobre las corridas. Con base en su andlisis, Moctezuma (1998)
concluye que en el caso de los rendimientos diarios, existe evidencia en contra de
la hipétesis de eficiencia en forma débil, ya que para determinar el movimiento
de los precios puede utilizarse informacién de los rendimientos observados en
los dltimos dos dias, o de la volatilidad en los tltimos tres dias. Asimismo,
en el caso de los rendimientos de cada 15 minutos también encontré evidencia
que sustenta la ineficiencia en forma débil. De acuerdo, con el modelo que el
autor estimé para definir la trayectoria de los precios durante los siguientes 15
minutos, un inversionista debe hacer uso dela informacién de las dltimas seis
horas.

Aunque el trabajo de Moctezuma (1998) es de gran claridad, deja algunas
preguntas sin contestar. Por ejemplo, no incluyd en su muestra a empresas que
estuvieran fuera del IPC. Lo cual de cierta forma resulta ser légico, debido a
que se trata de empresas pequefias con poca bursatilidad y capitalizacién. Sin
embargo, esto contradice la afirmacién de Loughran y Ritter (2000) acerca de
que la probabilidad de encontrar valuaciones incorrectas (i.e. ineficiencias y
en consecuencia oportunidades de inversién) es mayor en empresas pequefias,
precisamente aquellas que no estdn incluidas en los indices, que en empresas
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grandes. Ademds, Moctezuma (1998) no proporciona informacién acerca del
poder predictivo ez ante de los modelos que estimé. Por ejemplo, su resultado
acerca de la volatilidad para los rendimientos diarios corresponde a un mode-
lo autorregresivo de heteroscedasticidad condicional de tercer orden, ARCH(3).
Sin embargo, Corhay y Rad (1991), Chou (1988) y Poon y Taylor (1992) encon-
traron que el modelo autorregresivo de heteroscedasticidad condicional genera-
lizado, GARCH (1,1), no s6lo es suficiente, sino que con frecuencia proporciona
el mejor ajuste econométrico. Finalmente, el autor nos proporciona un mo-
delo agregado del IPC. No obstante, hacer uso de esas ineficiencias implicaria
una estrategia que requiere mucha informacién, informacién que cuesta y que
toma tiempo recolectar, probablemente un tiempo mayor que la duracién de
la ineficiencia misma. Asi pues, aunque el resultado es interesante es de poca
utilidad, porque seria excesivamente costoso para los inversionistas reproducir
la estrategia de inversién generadora de rendimientos extraordinarios haciendo
uso de esas ineficiencias.

Con base en las observaciones anteriores, el objetivo de este trabajo es,
primero, determinar una metodologia para la -construccién de modelos econo-
métricos con un alto poder predictivo ez ante. Una consecuencia inmediata de
este primer objetivo, fue la realizacién de un anélisis de la eficiencia en forma
débil sobre los precios de cierre diarios de una muestra de 31 empresas, la cual
incluyé empresas muestreadas en el IPC y empresas que no [o estdn. Segundo,
determinar los modelos con el mayor poder predictivo ez ante. Finalmente, se
hacen generalizaciones en torno a la relacién que guarda la eficiencia y el poder
predictivo de los modelos. Para lo cual se usé un modelo ARMA-GARCH y se
emplearon series de tiempo de diferente longitud. En cada caso, se excluyé el
iltimo afio de datos para poder probar el poder predictivo ez ante del modelo;
variando, también, la longitud de los prondsticos. Es decir, prondsticos a un
afio, a seis, a tres y a un mes, a 15 dias y a una semana.

3. Eficiencia del mercado
3.1 ;Qué es un mercado eficiente?

Econométricamente diremos que una serie de tiempo accionaria es eficiente si
se cumple la propiedad de Markov. Formalmente, la propiedad de Markov de
un proceso estocdstico {Xg, X1,...} se expresa de la siguiente manera:

P(Xt41 =psr1 | Xo=p0,..., Xt = pt) = P(Xp41 = pey1 | Xt = pe),

es decir, dada la historia del proceso hasta el presente, Xqg = pg,..., Xt = ps, la
probabilidad de que la variable aleatoria X tome el valor de py1 depende sélo de
su presente X; = p;. La propiedad de Markov es una condicién frecuentemente
observable en fenémenos reales, ya sean fisicos, bioldgicos o econémicos.

El ejemplo més sencillo de un proceso de Markov, v que es precisamente el
que usé Fama (1972) para describir la eficiencia de mercado, es el de la caminata
aleatoria. Dicho proceso, que denotaremos por {p;}, estd determinado por:

Pt +pi-1=¢¢ para t=1,2,...,

en donde pg es el “estado inicial”, una variable aleatoria dada, y las “perturba-
ciones” ¢ son variables aleatorias independientes. Supondremos que E(e;) =0
y B(g2) =ao®.
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Econométricamente, la caminata aleatoria es un modelo autorregresivo de pri-
mer orden, AR(1), estacionario:

Dt = 01pg—1 + €.

La componente estacionaria se da si | @; | < 1. Sin embargo, existe debate
respecto al hecho de exigir que el modelo sea estacionario. Para autores como
Mills (1999), la hipétesis de la caminata aleatoria resulta demasiado restrictiva.
Otro problema es que si se permite que a; sea mayor o igual a 1, entonces
la variancia se indetermina o resulta compleja. Con base en lo anterior, Mills
(1999) propone el siguiente modelo alternativo

pt = (14 8)pi—1 + &, con § > 0.

La diferencia entre ambos modelos radica, en que el segundo considera la exis-
tencia de una tasa de rendimiento, 8, lo cual obliga a que los precios se muevan
de manera aleatoria, pero dentro de una tendencia. Como se puede observar,
el modelo propuesto por dicho autor es precisamente una submartingala.

3.2 Modelos para el pronéstico de series de tiempo financieras

El objetivo, ahora, es responder a las siguientes preguntas. ;Coémo reconocer
econométricamente que el mercado es ineficiente? y ;jcdmo modelar las inefi-
ciencias? En la seccién anterior se definié lo que es la eficiencia, pero jcudles
son las implicaciones de la ineficiencia del mercado para el inversionista?

Bésicamente, la idea es que si el mercado no es eficiente, entonces se puede
usar la informacién pasada de las series de tiempo accionarias para pronosticar
el futuro; con lo cual, se puede conocer el precio de la accién con dias de
anticipacién, y a partir de eso se sabrd cudndo vender y cudndo comprar. Para
la modelacién econométrica de las series de tiempo bajo ineficiencia, se usan los
modelos autorregresivos de medias méviles, ARMA, y los de heteroscedasticidad
condicional generalizados, GARCH.

3.2.1 Modelos autorregresivos de medias méviles, ARMA

Como se pudo observar en la seccién anterior, la eficiencia en forma débil de
un mercado accionario se caracteriza por el hecho de que sus series de tiempo
financieras cumplen la propiedad de Markov, y el mejor estimador en el mo-
mento siguiente es el valor presente de la serie. ;Qué sucede si el mercado es
ineficiente? ;Cémo se le reconoce?

Si el mercado es eficiente, entonces al modelarlo como autorregresivo de
primer orden, AR(1), las p¢ deberdn ser estadisticamente independientes, i.e.
sus términos de error, ¢, deben ser ruido blanco. De no cumplirse esta pro-
piedad los modelos estimados serian, en teoria, inapropiados y los prondsticos
tendrian errores. Si las p; no son independientes se deben usar valores pasados
de la variable de la serie de tiempo y/o valores pasados de los términos de error.
La metodologia Box-Jenkins permite hacer lo anterior.

El enfoque Box-Jenkins, para los modelos autorregresivos de medias mévi-
les, ARMA, consiste en extraer los movimientos predecibles, o con patrén, de
la informacién observada a través de una serie de iteraciones. Primero, se trata
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de identificar la serie de tiempo dentro de una clase de modelos lineales, AR(1).
Después, se evalia el modelo escogido contra la informacién histérica para ver
si describe el proceso generador subyacente de la serie. Se dice que el modelo
se ajusta bien, si las diferencias entre los valores estimados y los observados son
pequeiias, independientes y aleatorias.

Ademds, para el caso particular de la prediccién, se espera obtener coefi-
cientes de determinacién altos. En otras palabras, R? y R? > 0.90. Si el mod-
elo muestra autocorrelacién serial en los residuos, usaremos modelos de medias
méviles de orden ¢, MA (g). En otro caso, usaremos modelos autorregresivos
de orden p, AR(p).

3.2.1.1 Modelo autorregresivo de primer orden
Una serie de tiempo (o proceso estocéstico) de la forma

Dt+1 = Pt + €t+1

se dice que es un proceso autorregresivo de primer orden, AR(1). En este caso,
supondremos que las perturbaciones aleatorias, £;, son independientes y con
E(e;) = 0. Asimismo, a menos que se diga lo contrario, supondremos que Py
es independiente de €; para todo t.

Como se puede observar, psr; = pt + €441 €s precisamente la “caminata
aleatoria” que ya mencionamos en la seccién 1. Si la propiedad de Markov no
se cumple, entonces se dird que el mercado es ineficiente en forma débil. La
implicacién inmediata de este hecho es que la serie de tiempo se podria modelar
con base en su historia (incluyendo elementos autorregresivos de orden superior,
AR(p)), con base en los residuos rezagados (incorporando elementos de medias
méviles de orden superior MA(q)) y/o con base en la informacién contenida en
la varianza o sus residuos (elementos autorregresivos heteroscedésticos, ARCH,
o autorregresivos heteroscedésticos generalizados, GARCH).

3.2.1.2 AR(p)

Se dice que la serie p; es autorregresiva de orden p, si en cada tiempo ¢, p; es
funcién de p valores rezagados de la misma serie, i.e.

Pt = op+ aipr—1 +oopt—a+ ...+ appt—p + €1

3.2.1.3 MA(q)

Un modelo de media mévil es un promedio ponderado de errores estocésticos
pasados. Es decir, p; es una media mévil de primer orden, MA(1), si es funcién
del error del periodo anterior, i.e.

pt = oo+ & + P1€4-1,
y de orden g, MA(q), si es funcién de g errores rezagados, es decir,

Pt = ogt+ e+ Breg—1 + Pocr—2 + ... + Bgft—q-
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3.2.2 Modelos GARCH

Generalmente, cuando se trabaja con series de tiempo financieras se espera
que la varianza de las perturbaciones, £;, dependa de la volatilidad pasada, la
cual estd asociada a una gran cantidad de periodos rezagados debido a que se
emplean datos diarios, semanales o intradfa. Ademads, se acepta que la volatili-
dad no es constante, sino que tiende a oscilar entre periodos de alta y de baja
variacién. Por lo anterior, los modelos ARCH, introducidos por Engle (1982),
resultan de gran utilidad.

La variacién sistemética de la volatilidad de los rendimientos a lo largo
del tiempo implica que la varianza en t se puede dividir en dos componentes,
uno predecible y otro impredecible. A el componente predecible se le llama la
varianza condicional y est4 en funcién de toda la informacién disponible hasta el
tiempo ¢t — 1. Esta informacién puede incluir variables exclusivas de la empresa,
de toda la economia y de la historia pasada de la serie de rendimientos. Es
claro que modelar la varianza condicional de los rendimientos de las acciones
es importante porque la volatilidad esperada es un elemento fundamental de
la decisién sobre la seleccién de portafolios, asi como en la modelacién de los
precios de acciones.

El modelo univariado ARCH, en sv forma maés general (Engle, 1982), toma
la varianza condicional, o4, en el tiempo ¢, como funcién de variables rezagadas
ex6genas y enddgenas, del vector de pardmetros, de residuos pasados y del
tiempo mismo.

3.2.2.1 ARCH(1)
La varianza del error estocdstico, E(e?) = o2, depende de la volatilidad del
ultimo periodo,

atz = ag + alsf_l.

3.2.2.2 ARCH(p)
El modelo anterior se puede generalizar para p periodos de la siguiente manera,

a? =ag + ale?_l =+ agsf_z S S apsf_P.

Una dificultad prictica de los modelos ARCH es que para un nimero grande de
periodos, p, la estimacién lleva frecuentemente a la violacién de la restriccién
de no negatividad de los coeficientes a;, la cual se necesita para asegurar que la
varianza condicional, 02, ser4 siempre positiva. En las primeras aplicaciones de
este modelo, se imponia una estructura de rezagos decreciente sobre los a; para
asegurar que se cumpliera la restriccidén. Sin embargo, para tener una mayor
flexibilidad Bollerslev (1986, 1988) propuso una extensién del ARCH: el ARCH
generalizado (GARCH).

3.2.2.3 GARCH(1,1)
Modelo de heteroscedasticidad condicional autorregresivo generalizado.

af = ap+ alef_l + Alatz_l.
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En este caso, la varianza del error estocdstico tiene tres componentes: una
constante, la volatilidad del tltimo periodo (el término ARCH(1)) y la varianza
del ultimo periodo (el término G(1)). En general, se puede tener cualquier
nimero de términos ARCH y cualquier niimero de términos GARCH.

3.2.2.4 GARCH(p, q)
El modelo GARCH(p, q) se refiere a la siguiente ecuacién para o?:

2
02 =ap +ala?_1 Foranta apaf_p + Aqu_l +..oF A0 g

A partir de esta descripcién técnica de las herramientas econométricas, la si-
guiente seccién presenta la evaluacién de la eficiencia en forma débil de la serie
financiera de la Bolsa Mexicana de Valores para el periodo entre los afios de
1991-2000.

4. El caso de las acciones de la BMV (1991-2000)

El objetivo de esta seccidén es probar el poder predictivo de los modelos ARMA-
GARCH aplicados a series de tiempo accionarias de la BMV. Para ello, es
necesario primero probar la hipétesis de eficiencia en el mercado accionario
mexicano. Es decir ;las series de tiempo accionarias de la BMV, cumplen con
la propiedad de Markov? ;Se pueden modelar como AR(1)?

En segundo lugar se deben determinar las caracteristicas éptimas de las se-
ries para poder construir modelos con alto poder predictivo, en concreto jSeries
de cuanto tiempo son recomendables para construir los modelos con el mejor
poder predictivo? En este proceso, lo que deseamos encontrar es lo siguiente:
1) homoscedasticidad, 2) no existencia de correlacién serial, 3) significancia de
pardmetros y 4) el modelo més sencillo posible que cumpla las caracteristicas
1,2y 3.

4.1 La muestra

La muestra incluye a 31 empresas mexicanas, de las cuales solo diecisiete de
ellas estdn incorporadas dentro de la serie del IPC (hasta julio de 2000). Se
emplearon series de tiempo con la historia méds larga (fecha de inicio, €l 2 de
diciembre de 1991) lo cual representa alrededor de 2289 datos. La base de datos
fue Economética. Finalmente, para probar el poder predictivo ez ante de los
modelos, se tomé el dltimo afio de datos de la serie de tiempo de cada empresa
fuera de la muestra. Asi se pudo comparar el prondstico de los modelos con la
realidad.

4.2 Resultados de la prueba de eficiencia ;las series son AR(1)?

Se procedid de la siguiente manera. Primero, se excluyé el dltimo afio de datos
de las series de tiempo de las empresas seleccionadas para evaluar el poder
predictivo ez ante de los modelos ARMA-GARCH. Segundo, se corrieron las
series de tiempo accionarias como modelos AR(1) en cuatro lapsos de tiempo
distintos. Estos diferentes cuatro lapsos son: toda la serie (1991-1999); un
afio de datos (1998-1999); seis meses de datos (mayo-junio 1999) y tres meses
de datos (agosto-noviembre 1999). Se dird que existe eficiencia si los modelos
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AR(1) no presentan correlacién serial. Para probar tal hipdtesis se aplicaron
las pruebas Durbin-Watson y Breusch-Godfrey.

Tabla 1. Las empresas seleccionadas.

Fuera del IPC Dentro del IPC
Accel S.A. serie B Alfa S.A. serie A,
Gpo. Palacio de Hierro serie 1 Apasco S.A.
Cemex S.A. serie A Banamex Accival GF serie O
Continental Gpo. Bimbo Gpo. serie A
Cydsa S.A. serie A DESC serie B
Ekco FEMSA UBD
Gpo. Salinas y Rocha serie B Grupo Carso serie Al
Gpo. Santander GF serie B Gpo. Industrial Saltillo serie B
Patria Reasegurador serie B Kimberly Clark Mex. serie A
Pepsigx (Gemex) serie B Pefioles Industrias
San Luis corp. serie A Savia A
Sidek Gpo. serie B Soriana Organizacién serie B
Situr Grupo serie B Telmex serie L
Transp. Maritima Mex. serie A Televisa Gpo. Serie CPO
Vitro serie A
Walmart serie V
Tubos de Acero Mex.

Una prueba adicional es la de la existencia de homoscedasticidad. Si el
modelo pasa esta prueba junto con la de no autocorrelacién serial, entonces se
dice que el mercado es eficiente en forma débil. Finalmente, considerando la
probabilidad de la prueba ARCH-LM > 0.05 podemos decir que el modelo es
homoscedéstico; en caso contrario serd necesario modelar la variancia condi-
cional mediante GARCH. En la situacién donde los AR(1) estimados presen-
ten correlacién serial y homoscedasticidad, se ajustardn mediante un modelo
ARMA-GARCH.

En tercer lugar, se hacen proundsticos con los modelos estimados y cor-
regidos para los cuatro lapsos de tiempo senalados. Lo anterior para poder
responder las siguientes preguntas: jes eficiente en forma débil el mercado ac-
cionario mexicano? ;jDe qué manera afecta la longitud de la serie de tiempo
estimada a la eficiencia? ;En dénde es més factible hallar ineficiencias y, por
tanto, oportunidades de inversién? ;Cudl es el poder predictivo ez ante de los
modelos ARMA-GARCH? ;Qué longitud debe tener la serie de tiempo para
generan modelos con el mayor poder predictivo? ;Cuél es el error medio y el
intervalo de confianza de los prondsticos para los diferentes periodos usando los
diferentes lapsos de estimacién? y ;la eficiencia merma el poder predictivo de
los modelos?

Los resultados de la aplicacién del modelo autorregresivo de primer orden,
AR(1), a las series de tiempo de los precios de cierre diarios para el periodo
1991-1999 de la empresas mencionadas son:



Tabla 2. Modelos usando toda la serie de datos: 1991-1999.

Probabilidad Coef. Probabilidad
Empresa R? Durbin-Watson | Breusch-Godfrey a1 ARCH-LM ;Eficiencia?
correlacién serial

Accel 0.997835 1.938726 0.020149 0.999867 0.026238 No
Palacio de Hierro | 0.993703 1.835340 0.000010 1.000085 0.790413 No
Cemex 0.996392 1.733809 0.000000 1.000417 0.006823 No
Gpo. Continental | 0.998111 1.850388 0.000007 1.000115 0.000000 No
Cydsa 0.994920 1.765462 0.000000 0.999602 0.000000 No
Ekco 0.997434 1.771763 0.000000 0.999422 0.016578 No
Gpo. S&Rocha 0.998296 1.805847 0.000007 0.999091 0.767639 No
GF Santander 0.999297 1.706844 0.000000 0.999629 0.000000 No
Patria 0.496562 2.027866 0.671832 1.007723 0.989978 Si
Pepsigx 0.996027 1.900571 0.066371 1.000189 0.000000 Si
San Luis Corp. 0.998443 2.223375 0.000000 1.000112 0.000000 No
Sidek 0.998180 1.762139 0.000001 0.999484 0.000000 No
Situr 0.998052 1.642402 0.000000 0.999393 0.000000 No
TMM 0.993180 1.907474 0.080207 1.000503 0.007808 Si
Alfa 0.998042 1.699914 0.000000 0.999811 0.000000 No
Apasco 0.996707 2.090096 0.088805 1.000195 0.000000 Si
Banamex 0.993979 1.754458 0.000000 1.000813 0.000000 No
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Tabla 2. Modelos usando toda la serie de datos: 1991-1999

(continuacién).
Probabilidad Coef. Probabilidad
Empresa [ Durbin-Watson | Breusch-Godfrey a ARCH-LM JEficiencia?
correlacién serial

Bimbo 0.997917 1.956785 0.103934 1.000020 0.000000 Si
DESC 0.997367 1.880082 0.009825 0.999787 0.000000 No
FEMSA 0.998130 1.765886 0.000000 1.000598 0.000000 No
Gpo. Carso 0.993739 1.825725 0.000092 0.999762 0.046184 No
Gpo. Ind. Saltillo | 0.998350 1.848812 0.000303 0.999897 0.000000 No
Kimberly Clark 0.997590 1.943230 0.127221 1.000030 0.000000 Si
Pefioles Ind. 0.997976 1.824750 0.000052 0.999839 0.000000 No
Savia 0.999119 1.782263 0.000001 1.000185 0.000000 No
Soriana 0.998266 1.947948 0.061800 1.000350 0.000000 Si
Telmex 0.998283 1.710696 0.000000 1.000918 0.000000 No
Televisa 0.996365 1.821285 0.000002 1.000569 0.000000 No
Tubos de Acero 0.997913 1.732931 0.000000 1.000319 0.000000 No
Vitro 0.992798 1.984500 0.229377 0.999509 0.000000 Si
Walmart 0.996672 1.929812 0.094881 1.000531 0.000000 Si
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4.3 Resultados de la correccién econométrica de los modelos

Como se menciond, las pruebas Durbin-Watson y Breusch-Godfrey revelan si
existe autocorrelacién serial en los residuos y/o en los valores rezagados de la
serie de tiempo. Las funciones de autocorrelacién (ACF) y de autocorrelacién
partial (PACF) que se observan en los correlogramas nos indican la magnitud
del rezago. Por otro lado, la prueba ARCH-LM nos indica si existe homoscedas-
ticidad, es decir, si la variancia es constante.

A continuacién se presentan los resultados de la correccién econométrica
hecha para las series de tiempo de aquellas empresas con precios ineficientes, a
través del uso de un modelo ARMA-GARCH. La informacién se interpreta de la
signiente manera, por ejemplo: la serie de tiempo de los precios diarios de cierre
de Accel, usando 8 afios de datos (1991-1999), corresponde a un modelo AR(1)
y GARCH(1,2). Formalmente, el modelo de la empresa Accel es el siguiente:

Pt = 1.000212p;_1 + €,
o = 4.83 x 1075 +.149125¢2 | — 0.051758¢2_, + 0.85545602_,.

Este modelo servird para hacer los prondsticos ez ante de los precios en los
siguientes lapsos: 1 afio; 6 meses, 3 meses y un mes; 15 dias y una semana.
Recordemos que lo que se pretende es obtener los errores del prondstico, ey,
méas pequenos posibles.

Tabla 3. Correcciones econométricas.

Empresa Modelo

Variable Coefficient

AR(1) 1.000212

Variance Equation

Accel © 4.83 x10~
ARCH(1) 0.149125

ARCH(2) —0.051758

GARCH(1) 0.855456
Variable Coefficient

Gpo. Palacio de H. AR(1) 0.999908
MA(1) 0.053795
Variable Coefficient

AR(1) 0.543155

AR(2) 0.399808

MA(1) 0.761626

MA(6) 0.340318

Cemex Variance Equation

C 5.506929
ARCH(1) —1.376097
ARCH(2) -1.217323

GARCH(1) —0.736923

GARCH(2) —0.805591
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Tabla 3. Correcciones econométricas (continuacién).

Variable Coefficient

AR(1) 0.977649

MA(2) 0.564433

. MA(7 0.331659
G, Ei Al = Variance Equation

C 4.908246

ARCH(1) —0.413126

GARCH(1) —0.804784

Variable Coefficient

AR(1) 0.662204

AR(3) 0.399248

MA(1) 0.699983

Cydsa MA(3) —0.253240
Variance Equation

C 86.93235

ARCH(1) —2.249711

GARCH(1) —0.996035

Variable Coeflicient

AR(1) 1.037600

AR(8) —0.038633

MA(7) —0.095639
B Variance Equation

C 0.000117

ARCH(1) 0.146214

GARCH(1) 0.587726

Variable Coefficient

AR(1) 0.998963

Ggor DdREoE R i 0.088713

MA(2) 0.057343

Variable Coefficient

AR(1) 0.740971

AR(2) 0.274002

MA(1) 0.821013

MA(2) 0.732451
GF Santander Variance Equation

C 695.6106

ARCH(1) —3.649813

ARCH(2) —2.012759

GARCH(1) —1.000051

GARCH(2) —0.984493
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Tabla 3. Correcciones econométricas (continuacién).

Variable Coefficient
AR(1) 0.993284
MA(1) 0.089571
: MA(2) 0.069860
ST (n ( Variance Equation
C 1.04x10~°
ARCH(1) 0.091638
GARCH(1) 0.939601
Variable Coefficient
AR(1) 0.997040
MA(1) 0.409629
MA(9) —0.039580
MA(13) —0.024640
Sidek MA(6) 0.009417
Variance Equation
C 0.026218
ARCH(1) 0.895195
ARCH(2) 0.873803
GARCH(1) ~0.983462
Variable Coefficient
AR(1) 0.949207
MA(1) 0.869469
; Variance Equation
Al C 0.456080
ARCH(1) 0.237403
ARCH(2) 0.336425
GARCH(1) —0.752920
Variable Coefficient
AR(1) 0.972810
MA(1) 0.856702
Alfa Variance Equation
C 454.7555
ARCH(1) —1.857118
GARCH(1) —0.997736
Variable Coefficient
AR(2) 0.808887
AR(6) 0.171605
Banamex Variance Equation
C 61.37083
ARCH(1) —0.643373
GARCH(1) —0.999180
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Tabla 3. Correcciones econométricas (continuacién).

Variable Coefficient
AR(1) 1.000994
MA(1) 0.177991
Variance Equation
WEHE C 2.42%x107°
ARCH(1) 0.121597
GARCH(1) 0.416458
GARCH(2) 0.475301
Variable Coefficient
AR(1) 1.017738
MA(2) 0.467244
FEMSA Variance Equation
C 58.58106
ARCH(1) —0.552006
GARCH(1) —0.999810
Variable Coefficient
AR(1) 1.027686
MA(1) 0.175859
MA(10 0.521070
et Gl = Variance Equation
C 849.4672
ARCH(1) —-1.263032
GARCH(1) —0.999904
Variable Coeflicient
AR(1) 0.903097
AR(7) 0.097340
MA(T) 0.325922
Gpo. Ind. Saltillo MA(10) 0.520576
Variance Equation
C 76.06649
ARCH(1) —1.534949
GARCH(1) —0.999899
Variable Coefficient
AR(1) 0.757309
AR(5) 0.328449
MA(2) 0.695712
MA(7) 0.337317
Penoles Ind. Variance Equation
C 265.1441
ARCH(1) —2.174714
ARCH(2) —3.990563
GARCH(1) —1.000031
GARCH(2) —0.950552
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Tabla 3. Correcciones econométricas (continuacion).

Variable Coeflicient
AR(1) 0.692628
AR(2) 0.252381
MA(1) 1.518754
Savia MA(2) 0.953879
Variance Equation
C 725.6042
ARCH(1) —5.643734
GARCH(1) —0.997976
Variable Coeflicient
AR(1) 0.721977
AR(5) 0.281215
MA(5) 0.671203
Variance Equation
i C 6.736029
ARCH(1) —0.395172
ARCH(2) —0.464484
GARCH(1) —0.999937
GARCH(2) —0.998251
Variable Coefficient
AR(1) 1.000618
MA(1) 0.130020
Televisa MA(10) . ‘ 0.048461
*  Variance Equation
C 3.68x107°
ARCH(1) 0.023770
GARCH(1) 0.979253
Variable Coeflicient
AR(1) 1.134596
MA(1) 0.641385
MA(T) 0.245898
MA(4) 0.322587
Tubos de Acero MA(10) 0260087
Variance Equation
C 3577.986
ARCH(1) —1.884279
GARCH(1) —0.998123
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4.3.1 Resultados con un ano de datos

Las tablas con los resultados de la estimacién AR(1) y la correccién de ARMA-
GARCH usando un afio, seis y tres meses de datos se pueden consultar en el
Apéndice 1. El primer resultado surge de la comparacién entre la evaluacién
de eficiencia en forma débil usando toda la serie histdrica y usando sélo un ano
de datos. En este caso, la ineficiencia tiende a desaparecer conforme se reduce
el lapso de tiempo analizado: usando toda la serie histérica se presentaron 22
casos de ineficiencia (70.96% de la muestra), usando s6lo un afio de datos se
presentaron sélo 9 (29% de la muestra). Segundo, usando un afio de datos sélo
ocho casos resultaron heteroscedésticos, comparado con 28 cuando se emplea
toda la serie histdrica de los precios de cierre diarios de cada accion.

4.3.2 Resultados con seis meses de datos

Sélo cuatro casos de ineficiencia, de los cuales sélo uno pertenece a la muestra
del IPC.

4.3.3 Resultados con tres meses de datos
De la observacién de los apartados anteriores, es factible aseverar lo siguiente:

i) Las ineficiencias y heteroscedasticidades que se observan cuando se usa
toda la serie de datos (8 afios) tienden a desaparecer conforme se reduce la
longitud de las series de tiempo modeladas, de tal forma que cuando se usaron
s6lo tres meses de datos, unicamente se observaron 3 casos de ineficiencia.

i4) Asimismo, la correccién ARMA-GARCH de las series de tiempo inefi-
cientes se vuelve mds sencilla.

i4i) Un problema de usar series de tiempo demasiado cortas es que cuando
las empresas son poco bursatiles, sus series pueden resultar constantes. Los
casos de Patria Reasegurador serie B y Pepsigx serie B son algunos ejemplos.

iv) De acuerdo con la aseveracién de Loughran y Ritter (2000), es més
probable observar ineficiencias en las empresas que no estdn muestreadas en los
portafolios de mercado (IPC en este caso).

4.3.4 El poder predictivo de los modelos estimados

En este apartado se prueba el poder predictivo ez ante de los modelos estimados
en las secciones anteriores. Los resultados de los prondsticos se presentan para
seis diferentes casos: un afio, 6 meses, 3 meses, un mes, 15 dias y una semana.
Los modelos estimados usan diferentes longuitudes de la serie de datos: 8 anos,
un afio, 6 meses y 3 meses. Ademds, como ya se menciond, la eleccién de los
modelos con el mayor poder predictivo ez ante dependeré del error de prondéstico
medio, asi como de la longitud del intervalo generado al 90% de confianza
estadistica. La consideraciéon de este tiltimo punto resulta ser importante ya
que el cédlculo de un prondstico puntual es imposible; por tal motivo, el margen
de error de nuestros pronésticos estd dado precisamente por este intervalo. Por
ejemplo, para el caso de un afio de pronésticos usando los modelos estimados con
6 meses de datos, tenemos que el error medio de prondstico es de $3.72 pesos.
Sin embargo, el margen de error que podemos cometer es hasta en $12.75 pesos,
el cual es el limite superior del intervalo.!

1 El caso negativo (-$2.65, el limite inferior del intervalo) no tiene sentido econémico, pero
implicaria el hecho de que las empresas pueden quebrar.



Tabla 4. Datos de errores de pronéstico.

A un afio (sin Patria ni Pepsigx).

Toda la serie Un aho 6 meses 3 meses
Media —2.6 x 1053 2.726739 3.724139 6.966095
Desviacién estdndar 1.04x 104 3.835371 3.888066 4.192202
Limite inferior —2x 1013 —3.56327 | —2.65229 0.090883
Limite superior 1.44x 1013 9.016748 10.10057 13.84131
Longitud del Intervalo 3.44x10%3 12.580018 | 12.75286 | 13.932193
A seis meses (sin Patria ni Pepsigx).
Toda la serie Un ano 6 meses 3 meses
Media ~2708876 3.271149 | 3.652198 5.495878
Desviacién estéandar 7263458 2.907041 3.01096 3.554443
Limite inferior —1.5 x 107 —1.4964 | —1.28578 | —0.33341
Limite superior 9203195 8.038697 | 8.590172 11.32516
Longitud del intervalo 2.4 x107 9.535097 { 9.875952 11.65857
A tres meses (sin Patria ni Pepsigx).
Toda la serie Un aio 6 meses 3 meses
Media —1661.77 2.108322 2.147511 3.205773
Desviacién estandar 2957.424 2.088337 2.232896 2.58289
" Limite inferior —6511.95 —1.316565 | —1.51444 | -1.03017
Limite superior 3188.403 5.533195 5.80946 7.441714
Longitud del intervalo 9700.353 6.849745 7.3239 8.471884
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Tabla 4. Datos de errores de prondstico (continuacién).

A un mes (sin Patria ni Pepsigx).

Toda la serie Un afio 6 meses 3 meses

Media —14.7195 0.828873 0.632848 1.048886
Desviacién estandar 15.59599 0.943141 0.951828 1.058633
Limite inferior —40.297 —0.71788 | —0.92815 | —0.68727
Limite superior 10.8579 2.375624 2.193845 2.785045
Longitud del intervalo 51.1549 3.093504 3.121995 3.472315

A 15 dias (sin Patria ni Pepsigx).

Toda la serie Un afio 6 meses 3 meses

Media ~3.81873 0.427828 0.20653 0.428565
Desviacién estdndar 3.917657 0.665349 0.612282 0.656159
Limite inferior —10.2437 —0.66335 | —0.79761 | —0.64754
Limite superior 2.60623 1.519001 1.210673 1.504666
Longitud del intervalo 12.84993 2.182351 2.008283 2.152206

A 1 semana (sin Patria ni Pepsigx).

Toda la serie Un afio 6 meses 3 meses

Media —1.42399 0.477563 0.285673 0.411053
Desviacién estandar 1.546 0.625178 0.55341 0.589834
Limite inferior —3.95943 —0.54773 | —0.62192 | —0.55627
Limite superior 1.111451 1.502855 1.193266 1.37838
Longitud del intervalo 5.070881 2.050585 1.815186 1.93465
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Conviene mencionar que cuando se estimaron los modelos con tres meses
de datos, los casos de Patria Reasegurador serie B y Pepsigx serie B resul-
taron constantes. Por ello, y para que los resultados fueran comparables, se
eliminaron de la muestra. Como se puede observar, cuando se pronostican pre-
cios desde tres meses hasta un afio, los modelos estimados usando un ano de
datos producen los mejores resultados, en otras palabras, obtenemos los errores
medios de prondsticos mas bajos y los intervalos més cortos.

Para pronosticar precios menores a un mes, conviene usar 6 meses de datos.
El caso de un mes de prondsticos es sui generis. Finalmente hay que mencionar
que los modelos estimados usando 6 meses de datos producen el error medio de
proudstico mds pequefio; pero el intervalo generado por los modelos estimados
con un afio de datos es el més corto. En estos casos, y por los motivos explicados
anteriormente, se opta por el modelo que genera los intervalos méas cortos.

5. Conclusiones

Como se mencioné en la introduccién, los objetivos de este trabajo son: primero,
determinar una metodologia para la construccién de modelos econométricos con
un alto poder predictivo ez ante. Una consecuencia inmediata de este primer
objetivo fue el andlisis de la eficiencia en forma débil de los precios de cierre
diarios de una muestra de 31 empresas, que incluyé empresas muestreadas en el
IPC y empresas que no lo estdn. Segundo, determinar los modelos con el mayor
poder predictivo ex ante. Para lo anterior se usé la modelacién ARMA-GARCH
y se tomaron series de tiempo de diferente longitud. Se excluyé el ultimo aio de
datos de cada serie de tiempo accionaria para poder probar el poder predictivo
er ante de cada modelo, variando la longitud de los pronédsticos. En otras
palabras, se realizaron prondsticos a un afo, a seis meses, a tres meses y a un
mes, asi como a 15 dias y a una semana.

Los resultados principales son tres: primero, la metodologia para la cons-
truccién de modelos de prondstico de precios accionarios se resume en la Figura
1, y se describe de la siguiente manera: i) Correr las series de tiempo accionarias
como modelos autorregresivos de primer orden, AR(1). Si el modelo resulta ser
no correlacionado serialmente y es homoscedéstico, podemos concluir que la
serie es eficiente en forma débil y podemos construir los prondsticos y ii) Si el
modelo no cumple con estas dos condiciones mencionadas arriba, entonces se
dice ineficiente y se corrige mediante la modelacién ARMA-GARCH.

En torno a esta primera observacién econométrica, las series accionarias
de la Bolsa Mexicana de Valores muestran ineficiencia y heteroscedasticidad, la
cual tiende a desaparecer conforme se reduce la longitud de las series. Cuando
se usaron series de ocho afios, 1991-1999, 70.96% de las empresas muestreadas
resultaron ineficientes y 90.32% heteroscedasticas; en comparacién con 9.67%
ineficientes y 16.12% heterosceddsticas cuando se utilizaron series de tiempo
de 3 meses de longitud. Este hecho puede explicar por qué Moctezuma (1998)
encontré ineficiencia en el IPC. La muestra de los rendimientos diarios que él
emplea para realizar su andlisis consistié precisamente de 8 afios de datos.
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Figura 1. Diagrama de flujo para la modelacién de series de tiempo.

Series de tiempo
accionania

¢ Comelacion senal?
Homoscedéstica? /'

Prondsticos

ARMA-GARCH
correccin

En respuesta al segundo objetivo planteado, y quizd el resultado més impor-
tante, es que se encontré que los modelos estimados tomando series de un afio
de longitud producen los mejores prondsticos a un ano, seis, tres y un mes.
Mientras que los modelos con una serie de datos de 6 meses producen mejores
resultados a 15 dias y una semana (el error medio de pronéstico a una semana
fue de $0.28 y la longitud del intervalo al 90% de confianza estadistica de $1.81).
Esto permite afirmar que aunque la eficiencia en forma débil merma el poder
predictivo ez ante de los modelos ARMA-GARCH, en el sentido de que impide
el prondstico puntual, aiin nos permite hacer pronésticos bastante acertados.

Por dltimo, algunos resultados secundarios: i) Como se puede observar, el
mercado accionario mexicano es eficiente en general y ii) Es méas factible hallar
ineficiencias fuera de las muestras de los portafolios de mercado, el IPC en el
caso de México.



Apéndice 1. Estimacién AR(1) y correcciéon ARMA-GARCH.

Al. Un afio de datos.

Probabilidad Coef. Probabilidad
Empresa B* Durbin-Watson | Breusch-Godfrey i ARCH-LM ;Eficiencia?
correlacion serial
Accel 0.937111 2.305383 0.042686 1.000334 0.824580 No
Palacio de Hierro | 0.967386 1.717858 0.011097 0.999318 0.540693 No
Cemex 0.980830 1.809026 0.313413 0.998246 0.963113 Si
Gpo. Continental | 0.966718 2.115443 0.296912 0.999436 0.051624 Si
Cydsa 0.983174 1.608935 0.002326 1.000363 0.000000 No
Ekco 0.976111 1.992465 0.974562 0.997217 0.811047 Si
Gpo. S & Rocha | 0.970654 1.796175 0.227503 0.991639 0.979192 Si
GF Santander 0.993033 1.722600 0.084503 1.001475 0.976828 Si
Patria

Pepsigx 0.994648 1.005068 0.000000 0.999298 0.000000 No
San Luis Corp. 0.822208 2.092722 0.000028 1.000091 0.000035 No
Sidek 0.965125 1.585263 0.000114 0.996112 0.104294 No
Situr 0.960872 1.955251 0.945968 0.996926 0.000035 Si
TMM 0.973735 1.774268 0.219226 0.998785 0.747677 Si
Alfa 0.962481 1.574815 0.000018 1.000798 0.000000 No
Apasco 0.987862 1.798648 0.344399 1.001128 0.682942 Si
Banamex 0.982795 1.770393 0.081043 1.000496 0.862682 Si
Bimbo 0.928770 1.998165 0.947429 1.000222 0.789007 Si
DESC 0.959150 1.953705 0.942329 0.999969 0.314165 Si
FEMSA 0.976163 1.728526 0.046011 1.000591 0.476249 Si
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A1l. Un afio de datos (continuacién).

Probabilidad Coef. Probabilidad
Empresa R? Durbin-Watson | Breusch-Godfrey a1 ARCH-LM (Eficiencia?
correlacién serial

Gpo. Carso 0.961918 1.932360 0.874238 1.000320 0.492079 Si
Gpo. Ind. Saltillo | 0.986438 1.667154 0.033693 1.001155 0.008214 No
Kimberly Clark 0.968472 1.871302 0.614942 1.000332 0.970944 S{
Pefioles Ind. 0.903474 1.856976 0.132834 0.999764 0.030367 S{
Savia 0.970898 1.906053 0.702354 0.999258 0.365229 Si
Soriana 0.971842 1.953626 0.360803 1.000896 0.024169 Si
Telmex 0.986006 1.861658 0.485134 1.001298 0.793691 Si
Televisa 0.983089 1.907771 0.614910 1.000890 0.601411 Si
Tubos de Acero 0.967775 1.663120 0.020738 1.001558 0.257000 No
Vitro 0.949287 1.984349 0.898017 0.999523 0.272246 Si
Walmart 0.974117 2.052694 0.599807 1.000143 0.140851 Si
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A1l. Un afio de datos (continuacién).

Empresa Modelo

Variable Coefficient
AR(1) 1.000454
Accel MA((l) —0.189837
MA(8) —0.149852
Variable Coefficient
AR(1) 0.999152
Gpo. Palacio de Hierro MA(1) 0.128976
MA(2) 0.154790
MA(5) 0.182822
Variable Coefficient
AR(1) 0.702561
MA(1) 1.355103
MA(2) 0.955128

Cydsa Variance Equation
C 26.01917
ARCH(1) —2.345098
GARCH(1) —0.894687
Variable Coefficient
AR(1) 1.041369

) Variance Equation
Pepsigx C 1.102911
ARCH(1) —2.553190
GARCH(1) —0.728990
Variable Coeflicient
AR(1) 1.144536
San Luis Corp. AR(3) —0.144324
MA(1) —-0.321276
MA(2) —(.448135
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A1l. Un afio de datos (continuacién).

Variable Coeflicient

Sidek AR(1) 0.995395
MA (2) 0.199256

Variable Coeflicient

AR(1) 0.991858

. Variance Equation

Situr c 8.62x10-
ARCH(1) 0.289711

GARCH(1) 0.361721

Variable Coeflicient

Alfa AR(1) 1.000526
MA(1) 0.285561

Variable Coeflicient

Gpo. Ind. Saltillo AR(1) 1.001057
MA(1) 0.163631

Variable Coefficient

Pefoles Ind. AR(1) 0.999870
MA(4) —0.169980

Variable Coeflicient

AR(1) 0.999819

MA(4) —0.736966

Soriana Variance Equation

C 749.9158

ARCH(1) —1.074215

GARCH(1) —0.999659

Variable Coefficient

Tubos de Acero AR(1) 1.001398
MA(1) 0.183383
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A2. Seis meses de datos.

Probabilidad Coef. Probabilidad
Empresa R? Durbin-Watson | Breusch-Godfrey ay ARCH-LM i Eficiencia?
correlacion serial
Accel 0.765732 2.746474 0.000047 0.999139 0.003943 No
Palacio de Hierro | 0.983003 1.943775 0.718265 0.996632 0.780252 Si
Cemex 0.972503 1.883143 0.801045 0.994244 0.891215 Si
Gpo. Continental | 0.970471 2.182657 0.271550 0.997464 0.807126 Si
Cydsa 0.912455 1.382906 0.000559 0.999849 0.000000 No
Ekco 0.922218 1.966641 0.974898 0.997779 0.676490 Si
Gpo. S& Rocha 0.982955 1.463363 0.000000 0.991197 0.091344 No
GF Santander 0.958992 1.686660 0.207972 1.001246 0.927679 Si
Patria

Pepsigx 0.915236 2.015186 0.992424 1.000121 0.930234 Si
San Luis Corp. 0.938283 2.004764 0.999259 1.000397 0.713250 St
Sidek 0.962590 2.015394 0.758133 0.994208 0.860929 Si
Situr 0.973155 2.238206 0.204776 0.992473 0.560655 Si
T™MM 0.845559 2.066307 0.914970 0.995918 0.886554 Si
Alfa 0.853989 1.620654 0.096344 0.999913 0.082703 Si
Apasco 0.893161 1.766237 0.466424 1.000440 0.952610 Si
Banamex 0.900399 1.645225 0.067901 0.999430 0.451544 St
Bimbo 0.757773 2.025879 0.084779 0.999270 0.531785 Si
DESC 0.939987 1.594864 0.075299 0.998953 0.803917 Si
FEMSA 0.932296 1.628458 0.125487 1.000105 0.384702 Si
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A2. Seis meses de datos (continuacién).

Probabilidad Coef. Probabilidad
Empresa R? Durbin-Watson | Breusch-Godfrey a1 ARCH-LM ;Eficiencia?
correlacién serial

Gpo. Carso 0.897353 2.055396 0.299795 0.999674 0.264929 Si
Gpo. Ind. Saltillo | 0.929244 1.874000 0.863193 0.999767 0.691265 Si
Kimberly Clark 0.901775 2.013278 0.533431 0.999379 0.554441 Si
Pefioles Ind. 0.916001 1.763412 0.316544 0.998261 0.030156 Si
Savia 0.948056 1.766456 0.386444 0.999203 0.891464 Si
Soriana 0.908526 1.892563 0.464589 1.000350 0.058769 Si
Telmex 0.916775 1.745661 0.312051 1.000748 0.907737 Si
Televisa, 0.942139 1.741300 0.250155 1.000419 0.860670 Si
Tubos de Acero 0.917163 1.459548 0.000995 1.002030 0.426622 No
Vitro 0.962187 1.636516 0.097589 0.999023 0.012293 Si
Walmart 0.906358 2.020089 0.782371 1.000180 0.044355 Si
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A2. Seis meses de datos (continuacion).

Empresa Modelo

Variable Coefficient

Accel AR(1) 0.999271
MA(1) —0.409026

Variable Coefficient

Cydsa AR(1) 0.999723
MA(1) 0.336457

Variable Coefficient

AR(1) 0.989815

Gipo. 5% Rogha MA(1) 0.3551788
MA(2) 0.608797

Variable Coefficient

Tubos de Acero AR(1) 1.001788
MA(1) 0.370158
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A3. Tres mcses de datos.

Probabilidad Coef. Probabilidad
Empresa R? Durbin-Watson | Breusch-Godfrey a1 ARCH-LM (Eficiencia?
corrclacién serial

Accel 0.577522 2.871350 (0.000488 0.999405 0.012129 No
Palacio de Hierro | —0.031210 1.999922 0.000116 0.999922 0.801782 No
Cemex 0.867481 1.974329 (0.948229 1.000176 0.615530 Si
Gpo. Continental 0.925575 1.965387 0.788284 0.997671 0.430526 Si
Cydsa 0.991020 1.486351 0.106290 0.997547 0.005828 Si
Ekco 0.850095 1.959839 0.693989 1.000512 0.002238 Si
Gpo. S& Rocha 0.912336 1.780846 0.435931 0.940973 0.935012 Si
GF Santander 0.945927 1.582794 0.234434 0.996835 0.797012 Si
Patria i
Pepsigx 1 7
San Luis Corp. 0.879039 2.000156 1.000000 0.999861 0.800865 Si
Sidek 0.978614 1.959181 0.931767 0.977601 (0.284188 Si
Situr 0.966166 2.388272 0.280136 0.986261 0.576250 Si
TMM 0.801369 2.023354 0.990871 (0.994838 0.900721 Si
Alfa 0.853249 1.483715 0.051095 1.001472 0.190640 Si
Apasco 0.898593 1.791184 0.750133 0.997956 0.484382 Si
Banamex 0.872046 1.488398 0.016020 0.996652 0.326874 No
Bimbo 0.753137 1.936649 0.538419 1.000131 0.423901 Si
DESC 0.942486 1.550025 0.184978 0.997160 0.789128 Si
FEMSA 0.924312 1.572387 0.275950 0.997994 0.044655 Si
Gpo. Carso 0.891741 1.850109 0.060625 0.997243 0.341854 Si
Gpo. Ind. Saltillo 0.903948 1.847388 0.906147 0.998481 0.503698 Si
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A3. Tres meses de datos (continuaci6n).

Probabilidad Coef. Probabilidad
Empresa R? Durbin-Watson | Breusch-Godfrey a1 ARCH-LM ;Eficiencia?
correlacion serial
Kimberly Clark | 0.931603 1.845733 0.791171 0.997031 0.768383 Si
Pefioles Ind. 0.581392 2.066807 0.867846 1.000922 0.214034 Si
Savia 0.851444 2.189348 0.720797 0.999238 0.834999 Si
Soriana 0.780698 1.843656 0.648327 0.997778 0.007612 Si
Telmex 0.777536 1.764612 0.395936 0.999122 0.598829 Si
Televisa 0.929482 1.656613 0.397153 0.997263 0.454258 Si
Tubos de Acero | 0.839884 1.568677 0.219253 1.000417 0.809978 S{
Vitro 0.956164 1.812435 0.603069 0.993302 0.655578 Si
Walmart 0.793122 2.156876 0.665662 0.997399 0.845272 Si
Empresa Modelo
Variable Coefficient
Accel AR(1) 0.999426
MA(1) 0.493935
Variable Coefficient
Gpo. Palacio de Hierro AR(1) 1.000114
MA(2) —0.979997
Variable Coefhicient
Banamex AR(1) 0.995932
MA(1) 0.395038
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