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UNA METODOLOGIA PARA EL ANALISIS ESTADISTICO DE RENDIMIENTOS
ECONOMICOS
Aurora Monter Pozos, Mtra.

Colegio de Postgraduados, 2020.
RESUMEN

Existe bastante interés en el estudio de variables econémicas que sean Utiles para realizar estima-
ciones financieras con la menor incertidumbre posible. El principal problema es encontrar una
distribucion que proveea un buen ajuste, ya que la mayoria de estudios se basan en distribuciones
simétricas y especificamente en la distribucién normal, pero en general se ha comprobado que la
distribucién de variables como los rendimientos econdmicos presentan cierto grado de asimetria.
Este trabajo presenta una metodologia para el andlisis de rendimientos econdémicos basada en
la distribucion t-asimétrica. Se proponen dos pruebas de bondad de ajuste para probar dicha
distribucion y se realiza un estudio de simulacién Monte-Carlo basado en el método bootstrap
para analizar los criterios de validez de las pruebas propuestas.

Los resultados indican que las distribuciones logistica y t-asimétrica son modelos probabilisticos
que tienen un buen ajuste para los rendimientos del IPC, los rendimientos de los bonos a 10

afios del gobierno mexicano y los rendimientos de las acciones de Wal-Mart.

Palabras clave: rendimientos econémicos; distribucion t-asimétrica; prueba de Anderson-Darling;

método Monte-Carlo; bootstrap paramétrico.
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A METHODOLOGY FOR THE STATISTICAL ANALYSIS OF ECONOMIC RETURNS
Aurora Monter Pozos, Mtra.
Colegio de Postgraduados, 2020.

ABSTRACT

There exists considerable interest in the study of economic variables that are useful to conduct
financial estimates with the least possible uncertainty. The main issue is to find a distribution
that provides a good fit, since most studies are based on symmetric distributions and specifically
on the normal distribution, but in general it has been proven that the distribution of variables
such as economic returns present a certain degree of asymmetry.

This work introduces a methodology for the analysis of economic returns based on the skew-t
distribution. Two goodness-of-fit tests are proposed to test this distribution and a Monte-Carlo
simulation study is made based on the parametric bootstrap method to analyze the validity
criteria of the proposed tests.

The results indicate that the logistic and skew-t distributions are probabilistic models that have a
good fit for the returns of the IPC, the returns of the 10-Year Bond of the Mexican government
and the returns of Wal-Mart stocks.

Keywords: economic returns; skew-t distribution; Anderson-Darling test; Monte-Carlo method;

parametric bootstrap.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

En inferencia estadistica paramétrica se parte de la suposicion de que los datos constituyen una
muestra aleatoria proveniente de una poblacién que tiene una distribucién de probabilidades
dada, la cual depende de pardmetros desconocidos. Las inferencias paramétricas basadas en la
muestra aleatoria son vélidas s6lo si la distribucién de probabilidad en la que se basan realmente

explica el comportamiento probabilistico de los datos.

La teoria financiera se basa fuertemente en el supuesto de normalidad; sin embargo, existe
evidencia empirica la cual indica que variables aleatorias tales como tasas de crecimiento
economico, rendimientos de acciones e indices de los distintos mercados de valores del mundo,
entre otras, no tienen una distribucién normal ( [21]), ( [37]). Histogramas de frecuencias
construidos con base en observaciones de estas variables, indican que las distribuciones de
probabilidades de estas cantidades son asimétricas y/o con colas mas pesadas que las de la
distribucion normal. Dichas cantidades son llamadas retornos o rendimientos y se definen como

la diferencia del precio final menos el precio inicial dividida entre el precio inicial.

En el drea de economia y finanzas se tiene interés en identificar la distribucién de probabilidades
correcta de los rendimientos econdmicos ya que en dicha area es de suma importancia hacer
predicciones lo mds precisas posible. Por lo anterior, diversos autores han tratado de identificar
modelos de probabilidad vélidos para los rendimientos de los grandes mercados de valores de
Europa y Estados Unidos ( [21]), ( [37]). En esta investigacion, se tiene interés en identificar y/o
proponer distribuciones de probabilidad, que permitan explicar el comportamiento probabilistico

de pérdidas y ganancias de acciones que cotizan en el mercado de valores mexicano.

Definicién 1 El S&P,BMV IPC (indice De Precios y Cotizaciones) pretende medir el rendi-
miento de las acciones de mayor liquidez listadas en la Bolsa Mexicana de Valores. Su objetivo

es proporcionar un indice amplio, representativo, pero al mismo tiempo facilmente replicable,



que abarque el mercado bursatil mexicano.

El estudio de dicho indice es de interés principalmente en periodos con variaciones econdémicas
importantes, como lo son periodos de nuevos gobiernos, de crisis y sucesos que han impactado

la economia mexicana.

La variable de interés es el rendimiento econémico, el cual es la ganancia que permite obtener

una cierta operacion, luego de un cierto periodo, éste se obtiene de la siguiente forma:

precio final — precio inicial
r =

(1.1)

precio inicial

Los registros del IPC ! estdn medidos con frecuencia diaria, semanal y mensual y estan con-
formados por 7 caracteristicas: fecha, cierre, apertura, maximo, minimo, volumen y porcentaje
de variacion. En este caso sélo se hard uso de la fecha, cierre y apertura, a partir de estas dos

ultimas se genera la variable rendimientos.

En la Figura 1.1 se observa que la distribucién de los rendimientos diarios, semanales y men-
suales durante el periodo del 02/01/2008 al 31/12/2009 presenta una ligera asimetria. Para
los rendimientos diarios y semanales dicha asimetria se ve reflejada en la cola derecha del
histograma. Ademads para estos casos se tiene una mayor frecuencia para rendimientos en las

clases cercanas al cero teniendo asi una distribucion con picos altos.

En la Figura 1.2 se puede observar que los rendimientos pertenecientes al periodo estudiado
tuvieron una gran variabilidad. Para el caso de los rendimientos diarios los valores de rendimien-
tos mds bajos corresponden a los registros de septiembre a diciembre de 2008. Los rendimientos
semanales corresponden a los meses de septiembre y octubre de 2008, y para los rendimientos
mensuales se tiene que el valor mas bajo se tuvo en el mes de octubre de 2008. Estos periodos
en los cuales se tuvo una mayor variabilidad corresponden a los meses en los que la crisis

econdmica del 2008 tuvo un mayor impacto en México.

Es de suma importancia verificar el supuesto de independencia en las observaciones con el fin
de poder realizar inferencias acerca de la posible distribucion de los rendimientos.

En este caso se utiliza la prueba de Box-Pierce ( [6]), ( [29]), la cual tiene sus aplicaciones en

"Fuente:Investing.com


https://mx.investing.com/indices/ipc

andlisis de series temporales y toma como hipétesis nula que las observaciones son indepen-
dientes en el tiempo. Los resultados se obtuvieron utilizando la funcién Box.test del paquete
estadistico R ( [42]).

Los valores de probabilidad obtenidos para los rendimientos diarios, semanales y mensuales
aplicando la prueba anterior fueron 0.03, 0.07, 0.26 respectivamente, por lo cual a un nivel de
significancia de 0.05 se rechaza la hip6tesis de independencia para los rendimientos diarios,

mientras que para los otros dos casos no se rechaza la hip6tesis nula.

Andlogamente se analizan los rendimientos diarios, semanales y mensuales durante el periodo
del 01/12/2018 al 10/05/2020 que comprende el inicio del gobierno de Andrés Manuel Lopez
Obrador.

La Figura 1.3 muestra que el histograma de frecuencias de los rendimientos diarios presenta
una ligera asimetria en la cola izquierda. En la Figura 1.4 se observa que en varias ocasiones los
rendimientos tomaron valores negativos, mayormente en los meses de febrero y marzo de 2020
los cuales corresponden al inicio de la pandemia por el COVID-19.

Los valores de probabilidad obtenidos al aplicar la prueba de Box-Pierce para los rendimientos
diarios, semanales y mensuales respectivamente fueron 0.03, 0.09, 0.68. A un nivel de signifi-
cancia de 0.05 se rechaza la hip6tesis de independencia para las observaciones pertenecientes
a los rendimientos diarios, mientras que para los rendimientos semanales y mensuales no se

rechaza, por tanto se pueden considerar independientes en el tiempo.

De forma analoga se realiza un analisis exploratorio considerando los rendimientos diarios,
semanales y mensuales de los bonos a 10 afios de México del 05/04/2009 al 26/12/2010 y los
rendimientos de las acciones de Wal-Mart México (WALMEX) del 04/04/2008 al 07/03/2010.
Las Figuras 1.5 y 1.7 muestran los histogramas de frecuencias correspondientes.

Los valores de probabilidad obtenidos al aplicar la prueba de Box-Pierce a los rendimientos
diarios, semanales y mensuales de los bonos a 10 afios fueron 0.3002, 0.8228 y 0.6006, respec-
tivamente, mientras que los valores de probabilidad obetenidos para los rendimientos diarios,
semanales y mensuales de las acciones de Wal-Mart fueron 0.6652, 0.4929 y 0.7424, respectiva-

mente.

En el siguiente andlisis se consideran los rendimientos semanales para cada conjunto de datos,

debido a que en estos casos se puede considerar que las observaciones son independientes. Se



ajustaron diferentes distribuciones a los rendimientos: la Normal, logistica, Cauchy, Laplace,
Normal asimétrica, Laplace asimétrica, t-Student y t-asimétrica. Esto con el fin de comparar la
distribucion empirica de los datos con las distribuciones ajustadas (estimando los respectivos

parametros).

En la Figura 1.11 se observa que las curvas ajustadas con las distribuciones Normal y Normal
asimétrica se alejan de la curva empirica en gran parte del centro de la distribucién. Con la
curva ajustada de la distribucion Cauchy, se observa una gran falta de ajuste en las colas de la
distribucioén empirica mientras que las curvas ajustadas con las distribuciones logistica y Laplace,
tanto simétrica como asimétrica, tienen un buen ajuste en gran parte de la distribucién empirica.
La distribucion t-Student, en su forma simétrica se ajusta de forma adecuada. Debido a la poca

asimetria del conjunto de datos se nota el mismo ajuste con la distribucion t-asimétrica.

Por otro lado, en la Figura 1.12 se observa que la curva normal tanto en su forma simétrica como
asimétrica tiene un mal ajuste en gran parte del centro de la distribucién empirica. Ademas, lo
mismo sucede con las curvas ajustadas con la distribucién Laplace simétrica y asimétrica. Por
otro lado, la distribucion Cauchy tiene un mejor ajuste en la parte del centro de la distribucion,
pero en las colas el ajuste empeora considerablemente. Note que en este caso la distribucion
logistica presenta un buen ajuste y nuevamente en el caso de la distribucion t-Student tanto
simétrica como asimétrica. El ajuste es muy bueno en el centro y en las colas de la distribucion

empirica.

Para el caso de los rendimientos semanales de los bonos a 10 afios, la Figura 1.13 muestra que
el ajuste con las distribuciones normal tanto simétrica como asimétrica tienen un mal ajuste en
el centro de la distribucién empirica, de forma similar la distribucién Cauchy tiene un mal ajuste
en parte del centro y las colas de la curva empirica. Por otro lado, las distribuciones logistica,
Laplace, Laplace asimétrica y t-asimétrica proveen un buen ajuste a los datos.

Para los rendimientos semanales de las acciones de Wal-Mart, la Figura 1.14 muestra que las
distribuciones normal, normal asimétrica, Cauchy y Laplace tienen un mal ajuste en gran parte
de la curva empirica, contrario a lo que sucede con las distribuciones logistica, t-Student y

t-asimétrica.

Este andlisis exploratorio nos lleva a concluir que en efecto la distribucion de los rendimientos
semanales no es normal, lo cual amplia el panorama en busca de distribuciones candidatas

que mejoren el ajuste de manera general considerando las distribuciones Normal asimétrica,



t-asimétrica, logistica y Laplace.
Los objetivos principales de esta investigacion son:

1.- Encontrar una distribucion de probabilidad adecuada para modelar probabilisticamente los

rendimientos de acciones del mercado de valores mexicano.

2.- Proponer una prueba de hipétesis estadistica para probar la bondad de ajuste de la distribucién
de probabilidades obtenida en 1 que tenga propiedades satisfactorias de acuerdo a la teoria de la

inferencia estadistica.

3.- Aplicar la metodologia desarrollada en 1 y 2 para los datos histéricos, provenientes del

mercado de valores de México.
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Grificas en el tiempo de los rendimientos semanales.

Figura 1.9
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Figura 1.10: Gréficas en el tiempo de los rendimientos semanales.
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Figura 1.11: Curvas ajustadas para los rendimientos semanales del IPC de Enero, 2008 a
Diciembre, 2009.
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Figura 1.12: Curvas ajustadas para los rendimientos semanales del IPC de Diciembre, 2018 a
Mayo, 2020.
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Figura 1.13: Curvas ajustadas para los rendimientos semanales de los bonos a 10 afios de Abril,
2009 a Diciembre, 2010.
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Figura 1.14: Curvas ajustadas para los rendimientos semanales de Wal-Mart de Abril, 2008 a

Marzo, 2010.
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CAPITULO 2

REVISION DE LITERATURA

En este capitulo, se estudian algunos conceptos fundamentales que son de suma importancia en el
desarrollo de la teoria estadistica como son las pruebas de hipdtesis, los estimadores de mdxima
verosimilitud, la funcion score y las pruebas de bondad de ajuste entre otros. También se revisan
las principales distribuciones en las que se basa el estudio (resultantes del analisis exploratorio
que se realiz6 previamente), la Logistica, la Laplace, la t-Student, la Normal asimétrica y la
t-asimétrica, Las dos tltimas, vistas como extensiones de distribuciones ya conocidas, han sido
estudiadas recientemente por presentar diversas caracteristicas que las hacen mas flexibles y

utiles en el ambito de las aplicaciones.

2.1. Distribucion Logistica

La distribucion logistica es una distribucion continua, se define por sus pardmetros de localidad y
escala y no tiene pardmetro de forma, lo que significa que la funcion de densidad de probabilidad
solo tiene una forma, la curva de la distribucion logistica es similar a la de la distribucién normal,
sin embargo, la distribucion logistica tiene colas mds largas. Esta distribucion ha sido usada en
areas como la biologia, para describir cémo se comportan las especies en entornos competitivos
( [43]); en medicina, para el andlisis y clasificacion de datos médicos ( [10]) y en finanzas, para
el desarrollo de modelos econdmicos ( [26]).

La funcién de densidad de probabilidad de una variable aleatoria X con distribucion logistica

con parametro de localidad p y de escala o estd dada por:

o—(a—p)/o

1+ e (z=p)/o)2

f(l‘;u,a):U( , t€R, peR, o >0. (2.1)
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Su funcion de distribucidn acumulada es:

1

F(z;p,0) = 11 e Gwio

reR, pelR, o>0. 2.2)

Esta distribucion se caracteriza por ser simétrica, es decir, la media, la moda y la mediana de

esta densidad tienen el mismo valor y en este caso es el parametro .

La Figura 2.1 muestra algunas curvas de la densidad logistica con diferentes valores de los

parametros.
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Figura 2.1: Densidad logistica con pardmetros 1y o.

2.2. Distribucion Laplace

La distribucién de Laplace es una densidad de probabilidad continua, llamada asi en honor a
Pierre-Simon Laplace. Es también conocida como distribucion doble exponencial debido a que
suele considerarse como dos distribuciones exponenciales, una positiva y una negativa. Esta
distribucion resulta de la diferencia de dos variables aleatorias exponenciales independientes e
idénticamente distribuidas.

En el &mbito aplicado, la distribucion Laplace ha sido utilizada en la hidrologia para analizar
variables aleatorias como los valores maximos de la precipitacion, para describir épocas de
sequia ( [8]) y en general para estudiar datos cuya distribucién tenga un pico mds alto que la

distribucion normal.
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La funcién de densidad de probabilidad de una variable X con distribucién Laplace con pardme-

tro de localidad 1 y de escala b estd dada por:

2 b
exp (—“—;’3) stox < i, 2.3)

1 _
f(x;u,b)——emp(—|x m),xGR, weR, b>0.

La funcién de distribucion acumulada estd dada por:

5 exp (—15°) st T < p,
F(x;p,0) = (2.4)
1— %exp (—%) si x> .
La Figura 2.2 muestra algunas curvas de la densidad Laplace considerando diferentes valores de

los pardmetros.
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Figura 2.2: Densidad Laplace con parametros 1y b.
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2.3. Distribucion Laplace asimétrica

La distribucion Laplace descrita en la seccion anterior se puede extender agregando un pardmetro

de asimetria \ el cual regula el sesgo de la distribucion.

Esta distribucion ha sido usada en dreas como la microbiologia, para modelar la dispersion por
citometria de flujo, el cual es un método analitico que permite la medicion ripida de ciertas
caracteristicas fisicas y quimicas de células suspendidas en liquido ( [23]) y en estadistica, para

el analisis de modelos de mezclas ( [34]).

Se dice que una variable aleatoria X tiene distribucién Laplace asimétrica con parametro de
localidad i1 € R, pardmetro de escala s > 0 y de asimetria A > 0 si su funcién de densidad de

probabilidad esta dada por:

exrp (%) siox <,
A
; A= —— 2.5
exp<_ (if “)> sioT >
La media de esta distribucién es p + S(i;—;) y la varianza es SQ(;IQXI), la libreria rmutil ( [41]) de

R contiene la informacion completa y las funciones necesarias para el estudio de esta distribucion.

05

[ )

04 u=2

03

02 - \\

0.0

Figura 2.3: Densidad Laplace asimétrica con pardmetros i, s y A.
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2.4. Distribucion t-Student

Una densidad utilizada comiinmente para estudiar datos con colas pesadas es la t-Student(v).
Esta distribucion fue obtenida en 1908 por William Sealy Gosset ( [40]) y se caracteriza por ser
una distribucion simétrica y, ademads, para los casos en que el pardmetro de forma (v) es finito,
las colas son mds pesadas que las de la distribucién normal estdndar.

Esta distribucién es muy utilizada para calcular estimaciones por intervalo de confianza para
la media, cuando no se conoce la desviacion estandar poblacional para el caso de muestras

pequenias.

Sea Z una variable aleatoria normal estidndar y V' una variable aleatoria chi-cuadrada con v

grados de libertad, si Z y V' son independientes, entonces la variable aleatoria X definida como

14

X = \/ZT’ tiene distribucién t-Student(r) ( [44]) y su funcién de densidad de probabilidad estd

dada por:
T(iv+1 2\ —(v+1)/2
t(x;v)=%<l+%) ,TER, v>0. (2.6)
2

Note que en este caso la distribucion no depende de parametros de localidad ni escala, por lo que
estd en su forma estdndar, para generalizar esta distribucion se agrega un pardmetro de localidad
4y uno de escala o. De esta forma, la variable Y = p + 0X se dice que tiene distribucion

t-Student no estandarizada y su funcién de densidad de probabilidad est4d dada por:

. v —M l(y_/ub)Q —(v+1)/2
o= Ty o <1+V o ) ’ @.7)

yeRpeR o>0,v>0.

La Figura 2.4 muestra algunas curvas de la densidad t-student estdndar para diferentes valores

de v.
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Figura 2.4: Densidad t-Student con v grados de libertad.

2.5. Distribucion Normal asimétrica

En teoria de probabilidad y estadistica, la distribucién normal asimétrica es una distribucion de
probabilidad continua la cual generaliza y extiende a la distribucién normal mediante el uso
de un parametro de forma adicional que regula el sesgo. Esta distribucion fue introducida por
Azzalini ( [3]) y ha sido utilizada en diferentes ambitos aplicados como la medicina, para obtener
la confiabilidad en el modelo fuerza-estrés ( [20]); en estadistica, para el estudio de modelos

autoregresivos ( [28]) y en ingenieria, para modelar tiempos de conmutacion en circuitos ( [9]).

Sean ¢ y ® la funcidn de densidad de probabilidad y la funcién de distribucién acumulada de una
variable aleatoria normal estandar respectivamente y sea o € R, se dice que la variable aleatoria
continua Z tiene distribucién normal asimétrica con pardmetro de asimetria o, denotada como

Z ~ SN(a), si su funcién de densidad de probabilidad estd dada por:
fz(z;a) =2p(2)P (az), —oo<z<oo, acR. (2.8)

Sean { € Ry w € R, si Z ~ SN(«) entonces la variable aleatoria Y = £ + wZ se dice que
es una variable aleatoria normal asimétrica con parametros de localidad, escala y asimetria &,
w y «a respectivamente, en este caso se denota Y ~ SN (£, w?, a) y su funcién de densidad de

probabilidad esta dada por:

fr(y; & w,a) = %so (y_—g) D (a y—_f) , —00 <y < oo. (2.9)

W
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Las propiedades generales de esta familia de distribuciones se proporcionan en ( [5]).
La Figura 2.5 muestra algunas curvas de la densidad normal asimétrica con parametro de

localidad O y escala 1 para diferentes valores del pardmetro de asimetria .

0.8 4
— o=0
a=1
— a=4

067 =10

04 -

02

0.0

Figura 2.5: Densidad normal asimétrica para diferentes valores de «.

2.6. Distribucion t-asimétrica

La distribucion t-asimétrica ha sido estudiada recientemente debido a la amplia gama de gene-
ralizaciones que se han hecho a partir de distribuciones conocidas ( [S]), ( [19]). La principal
caracteristica que hace llamativa a esta distribucion es la flexibilidad para modelar datos asimétri-
cos que presenten colas mas pesadas que las de la distribucion normal ademés de que es una
familia de distribuciones muy amplia ya que, para ciertos valores de sus pardmetros, la distribu-

cién Cauchy(0,1), la distribucion t-Student y la normal estan contenidas dentro de esta familia.

La distribucion t-asimétrica ha sido muy utilizada en diferentes aplicaciones en estadistica,
finanzas, economia, medicina, etc. Por ejemplo, en estadistica ha sido usada para el modelado
de mezclas de crecimiento ( [18]), para el estudio de distribuciones desde un enfoque Bayesiano
( [13]), para el estudio de modelos de volatilidad estocdstica ( [33]) y para el andlisis del sesgo de
los estimadores de maxima verosimilitud ( [31]); en medicina, ha sido utilizada para el estudio
de datos sesgados aplicados a la evaluacion de las relaciones entre el maltrato infantil y las
autolesiones no suicidas ( [14]) y en economia, ha sido util en el estudio y prondstico de la
demanda de turismo en China ( [22]) y en investigaciones relacionadas con modelos de precios
y volatilidad del mercado ( [45]).
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Sea Z = i—%, donde Zy ~ SN(0,1,a) y V ~ x2/v son variables aleatorias independientes,
entonces la variable aleatoria Z tiene distribucidn t-asimétrica con pardmetro de asimetria o'y v

grados de libertad si su funcion de densidad de probabilidad estd dada por:
t(z;a,v) = / 20(zVt)®(axV/t)VEh(t) dt
0

9 an —(v+1)/2
== (1+Z x
F(%)\/WV ( + V)

oo it o (2.10)
ety O ——— | du
/0 Va2 +v

1
= 2t(x;v)T (am/%;u—i—l) , r,a €R v > 0.
V+x

En este caso SN (0, 1, ) representa la distribucion Normal asimétrica con pardmetro de locali-
dad 0, de escala 1 y de asimetria «; h(*) denota la funcién de densidad de la variable aleatoria
V; t(x; v) representa la funcion de densidad de la t-Student con v grados de libertad dada en
(2.6) y T'(x; v + 1) denota la funcion de distribucién acumulada de la distribucion t-Student con

v + 1 grados de libertad.
Algunas propiedades de esta densidad son:

Propiedad 1 Si o = 0 la ecuacion (2.10) se reduce a la densidad de la distribucién t-Student

con v grados de libertdad.
Propiedad 2 Si v — oo la ecuacién (2.10) converge a la densidad SN (0, 1, ).

Propiedad 3 La variable aleatoria Z?> ~ F(1,v), donde F (v, 1) denota la distribucién de

Snedecor con 17 y v, grados de libertad.

La familia anterior se puede extender incluyendo un parametro de localidad £ € R y uno de
escala w € R, considerando la variable Y = £ + wZ, se dice que Y tiene una distribucién
t-asimétrica con pardmetros (£, w?, o, v) y se denota como Y ~ ST(&,w?, a, v).

La funcién de densidad de la variable Y ~ ST(£,w?, o, v) se puede obtener de la siguiente

forma, utilizando el método de transformacion de variables.
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Sea Fy (y) la funcién de distribucién acumulada de la variable Y, entonces:

Fy(y) = PrlY <y
= Prl¢ +wZ < y]

:Pr[Zgy—_g]
w

(9

Derivando el resultado anterior respecto a y se sigue que:

Asi resulta que la funcién de densidad de Y ~ ST'(¢,w?, a, V) es:
fr(y) =w t(z0,v), —o0 <y < oo, (2.11)

donde z = w(y — &) y t(2; o, v) representa la funcion de densidad de la ST(0,1, o, v) es

decir de la t-asimétrica estandar.

El procedimiento para la obtencién de los momentos de la variable Y ~ ST'(¢, w?, o, v) se
puede ver en ( [5]). El método general se basa en obtener los momentos de la variable Z = %
cuya densidad fue definida en la ecuacién (2.10) utilizando que Zy ~ SN(0,1,a) y V ~ x2/v
son variables independientes, despues se aplican propiedades bésicas de la esperanza matematica
obteniendo los siguientes resultados:

Sean

A )

0=——=, d€(-11),
T (=1,1)

, v>1,
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Figura 2.6: Densidad t-asimétrica con £ = 0, w = 1 y diferentes valores de los pardmetros o y
V.

se tiene que

p=E{Y}=E&+wbd, siv>1, (2.12)

a2zvar{Y}:w2[ v
V_

2—@@ﬂ:w%gmy>z (2.13)

b0 [v(3—67) 3v ) ,
71:(72/2{ 3 —V_2+2(bl,5) , Siv >3, (2.14)

3v? 4(b, 0% (3 — %) 6(b,0)%v
(v—2)(v—4) v—3 N v—2

T2 =
UZ

—%@&ﬂ—%,mu>¢(25)

Los coeficientes v, y 7, representan el coeficiente de asimetria y el exceso de curtosis, este
ultimo sirve para comparar la distribucion en estudio con la distribucién normal la cual tiene
exceso de curtosis 0.

El rango de y; es (—4,4) cuando v > 4, para v < 3, 7, no existe; sin embargo, al menos una de
las colas de la distribucion es cada vez mas pesada conforme v — 0, dada la conexion con las
distribuciones t-Student y Cauchy estdndar. Por otro lado, si v — 47 entonces el rango de 75 es
0, c0).
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3 2 1 0 1 2 3

Figura 2.7: Rango de v, y 72 y curvas asociadas para diferentes valores de los grados de libertad
con « en la recta real.

2.6.1. Estimacion de parametros

Definicion 2 Sea X = (X;, ..., X,,) una muestra de variables aleatorias continuas, indepen-
dientes e idénticamente distribuidas con funcién de densidad comin f(x;#) que depende de un
vector de parametros desconocidos ¢ € R?, se define la funcion score S(¢; ) de la densidad
como el vector de primeras derivadas parciales de la funcion log-verosimilitud con respecto al

vector de parametros 6.

Sea L(0; x), la verosimilitud de X la cual es una funcién real con dominio © y sea [(6; ) =

In (L(0;z)), entonces, la funcidn score esta dada por:

ol(6; x)
SO;x) = ———. 2.16
Definicion 3 Dada una realizacion de la muestra digamos x = (27, . .., z,), se define el

estimador de maxima verosimilitud de # como el valor de # que maximiza la probabilidad de

observar z bajo el modelo dado y se denota por 6, es decir:

0 = argmax (L(6; z))
ree (2.17)
= argmax ([(0;2)) .
90

Note que el estimador de maxima verosimilitud de 6 se obtiene resolviendo el sistema de
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ecuaciones S(0;z) = 0 con respecto a 6, donde 0 es el vector de ceros de dimensi6n igual a la
de 6.

SeaY ~ ST(£,w?, a,v), denotando #PF = (£, w?, o, v), entonces el modelo basado en una

observacion y tiene la siguiente log-verosimilitud ( [5]):

1 1 L
ll(GDP; y)=c—logw — §l09 v+logl <§(V + 1)) ~logl (51/) -
(2.18)

1 2
5(1/ + 1)log <1 + Z—) +log T'(w;v + 1),
v

donde c es una constante,

Las componentes de la funcion score S(y) = {S¢(y), Su(v), Saly), Sl,(y)}l estan dadas por:

_oh  zr* avrh(w)

Se(y) _8_5 =0 w(v + 2)

o1 (e2r)* vwh(w)
S () 0w T w(v + 22)’
Suly) =ok = 2rh(uw),
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donde

d (log I'(x))

o) =—— =,
_twr+1)

") =T w1

o) =2 T(w(azr(z,v));v+1)

dv

:/_: {(H SJ?T: 2y oo (1 + V‘fl)} t(zy v + 1)da,

1 (x) es conocida como la funcién digamma.

Note que debido a la dificultad algebraica de las componentes de la funcién score, es necesario
utilizar métodos numéricos para resolver el sistema de ecuaciones involucrado, en este caso se
utiliza el paquete sn ( [4]) de R el cual contiene un método de estimacion de pardmetros. Muchos
autores han estudiado la estimacion de los pardmetros de la distribucion t-asimétrica desde
diversos enfoques como el Bayesiano ( [7]) y han tratado diversos problemas de estimacion de
dichos parametros, por ejemplo, el problema de no convergencia del pardmetro de forma en
ciertos casos en que el tamafio de muestra es moderado ( [27]), de igual forma se han propuesto

diversas reparametrizaciones basadas en los momentos de la distribucion ( [2]).

2.7. Pruebas de hipotesis

A continuacion se estudian algunos conceptos importantes sobre pruebas de hipétesis, varios de
ellos definidos por Mood, Graybill & Boes ( [32]).

Definicion 4 Una hipdtesis estadistica es una aseveracion o conjetura acerca de la distribucion de
una o mds variables aleatorias. Si la hipdtesis estadistica especifica completamente la distribucién
es llamada hipotesis simple, de lo contrario se llama hip6tesis compuesta. Comunmente la

hipétesis se denota con la letra H.

Una prueba de hipdtesis consta de una hipétesis nula y una alternativa, denotadas como Hy y
H; respectivamente. La hip6tesis alternativa es la que se establece en base a la evidencia que
tenemos y es la que se desea probar.

En general, sea X un vector de observaciones cuya distribucién conjunta depende de un pardme-

tro desconocido # € €, donde € representa el espacio paramétrico el cual es conocido.

28



Considérese la hipétesis nula Hy : § € w, w C () en contra de la hipdtesis alternativa
H; : 0 € (2 —w) (es decir § ¢ w), donde w es conocido.

Sea X el conjunto de todas las realizaciones posibles de X.

Definicion 5 Cualquier particion de X’ en dos subconjuntos, Xz y X 4 tales que X = Xz U X4
y ademas X N X4 = () define una prueba donde para una realizacién z si x € Xy entonces se
rechaza H, de otro modo si z € X 4, no se rechaza Hy. Note que X, = X5.

Al conjunto X se le llama region de rechazo y al conjunto X 4 regién de no rechazo.

Note que culaquier funcién ¢ : X — {0, 1}, en este caso ¢(z) s6lo puede tomar uno de dos

valores ya sea que ¢(z) = 06 ¢(z) = 1, por tanto se pueden definir X(¢) y X4(¢) como:

Xr(¢) ={z € X : ¢(z)
Xa(9) ={z € X: ¢(z)

1},
0}.

Es decir, cada funcién ¢ :— {0, 1} tiene asociada una prueba y la regla de decision asociada a

una funcién de prueba ¢ es tal que se rechaza Hy si ¢(z) = 1y no se rechaza Hy si ¢(z) = 0.

Definicion 6 Como las conclusiones a las que lleguemos en una prueba de hipétesis se basan en
una muestra aleatoria, hay posibilidades de que nos equivoquemos en la decision que se toma,
en la literatura se definen dos tipos de errores los cuales ocurren de manera aleatoria:

Error tipo I: Rechazar H, cuando H, es verdadera.

Error tipo II: No rechazar Hy cuando H, es falsa.

Se denotara el Error tipo I como £.1 y el Error tipo I como F.11.
Es deseable encontrar la prueba ¢* tal que P(E.I, usando ¢*)y P(E.Il, usando ¢*) sean

minimas respecto a cualquier otra prueba ¢.

Definicion 7 La probabilidad de cometer el Error Tipo I se conoce como nivel de significancia,
se denotard como «o* y es el tamaiio de la regién de rechazo, se dice que una prueba ¢ es de
nivel o* si P(E.I, usando ¢) < o*.

Definicion 8 La funcién de potencia de una prueba ¢, con parametro hipotetizado ¢ denotada
como [3,(6) es la probabilidad de rechazar la hipétesis nula usando ¢ cuando el valor verdadero

del parametro es 6, es decir 34(0) = Pr(Rechazar Hy usando ¢ | 0).

29



[Hy verdadera  [[Hj falsa

Rechazar Hy  |Error tipo | Decision correctal
No Rechazar HDecisién correctal|Error tipo I1

Cuadro 2.1: Tipos de errores.

Note que

Pr(E.I usando ¢) = ,(8), 0 € w
Pr(E.I1 usando ¢) =1 — P4(0), 0 ¢ w.

Definicion 9 El valor de probabilidad también 1lamado valor-p de una prueba de hipétesis sirve
para cuantificar la incertidumbre o el error en una determinada afirmacidn, se define como la
Pr(Rechazar H, dado que H es verdadera), la regla de decision es rechazar Hj si el valor-p< «
y tomar la decision de no rechazar en caso contrario, en este caso « es el nivel de significancia

de la prueba.

2.8. Pruebas de bondad de ajuste

En general las pruebas de bondad de ajuste permiten verificar que la poblacién de la cual
proviene una muestra tiene una distribucion especificada o supuesta. El proposito de este tipo de
pruebas es averiguar si existen diferencias estadisticamente significativas entre la distribucion

observada y la distribucion esperada o supuesta.

Sea X variable aleatoria poblacional y fo(x) la distribucién (o densidad) de probabilidad
especificada o supuesta para X, se desea probar la siguiente hipdtesis:

Hy : X ~ fo(z) en contraste con la hipétesis alternativa: Hy : X ~ fy(x).

Existen diversas pruebas de bondad de ajuste, entre las méas uilizadas estan la prueba de Ji-
cuadrada, la de Kolmogorov-Smirnov y la de Anderson-Darling, todas consideradas pruebas no
paramétricas debido a que son pruebas libres de distribucion, es decir no se utilizan para una
Unica distribucion especifica y debido a esto la distribucion del estadistico de prueba depende de

la distribucién objetivo.
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2.8.1. Prueba de Anderson-Darling

T. W. Anderson & D. A. Darling ( [1]) propusieron un estadistico que tiene como objetivo medir
qué tan bien siguen los datos una distribucién en particular, es decir, se usa para comprobar
si una muestra de datos proviene de una poblacién con una distribucién especificada. Por lo
general, mientras mejor se ajuste la distribucidn a los datos, menor serd el valor tomado por el

estadistico.

Las hipdtesis para la prueba de Anderson-Darling son:
Hy: Los datos siguen la distribucién especificada.

H;: Los datos no siguen la distribucion especificada.

Sean X , ..., X,, una muestra aleatoria de f(x;0); se define el estadistico de Anderson-Darling
como sigue:
. 2
w |F(@) - Fx(@)]
A =n / dF'x(x), (2.19)

o Fy () [1 - Fx(x)}

donde F,(-) : R — [0, 1] es la funcién de distribucién empirica de las X s, la cual en general se

define como:
.
0 para x < x(1),
Fn(x) = L para Ty <o < Xy, (2.20)
\ 1 para T 2 T(n),
donde z(;y = min{z;} <, ..., < x4, = max{z;}, es decir, son los X;s ordenados

en forma creciente. F'y(x) es la funcién de distribucién supuesta que depende del vector de

parametros 0, F'x (z) es la distribucién obtenida una vez que se han estimado los pardmetros

desconocidos.
La férmula para calcular el estadistico A% dada una realizacién de X , ..., X, es:
1. . )
A= —n— - > (2i-1) [logFX(x(i)) +log(1 — FX(:U(W_Z-))] , (2.21)
i=1
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La hipétesis Hy : X; , ..., X, ~ Fx(z) es rechazada con un tamano de prueba « € [0, 1] si
A? > k. donde k., es el valor critico, debido a que la distribucién de A% depende en general
de parametros desconocidos, el valor critico se obtiene a partir de métodos como el bootstrap

paramétrico, el cual se describe mas adelante.

2.8.2. Prueba de Shapiro-Wilk

La prueba de Shapiro-Wilk fue propuesta por Samuel Shapiro y Martin Wilk en 1965 ([39]) y
se usa para contrastar la normalidad de un conjunto de datos por medio del uso de un estadistico
W, el juego de hipdtesis en esta prueba dada una muestra aleatoria X, , ..., X, es:

Hy : Xy, ..., X, sigue una distribucién Normal vs H; : X; , ..., X, no sigue una

distribucion Normal.

El estadistico IV se define como sigue:

W= S o

donde ;) son los valores ordenados de la muestra, es decir z(;) = mzm {X;} <, ..., <
T(n) = MAT {X;} y las a; son constantes generadas a partir de las medias, varianzas y covarian-
zas de las estadisticas de orden de una muestra de tamafio n de una distribucion normal estdndar
(ver Pearson y Hartley 1972, tabla 15 [36]).

La prueba rechaza la hipotesis nula para valores pequenos de W, los valores critcos fueron
obtenidos mediante simulaciones Monte Carlo y fueron reproducidos por Pearson y Hartley en

1972 ( [36]).

2.9. Meétodo bootstrap paramétrico

El método Bootstrap fue propuesto por Bradley Efron ( [12]) en 1979 como un método que
reemplaza las técnicas complejas de analisis estadistico convencional por cdlculos intensivos
sobre las muestras generadas por simulacién Monte-Carlo.

En ciertos casos no es posible calcular un valor de probabilidad o las constantes criticas de una
prueba de hipétesis con exactitud debido a que no se conoce la distribucion de probabilidad del
estadistico de prueba. Cuando se cuenta con alguna aproximacion, suele suceder que bajo ciertas
circunstancias dicha aproximacion podria no ser del todo buena. En estos casos, una alternativa

para el cdlculo del valor de probabilidad puede ser el bootstrap paramétrico.
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Supongamos que sabemos que la funcion de distribucién poblacional pertenece a cierta familia
paramétrica, es decir, F' = Fj, donde € es el vector de pardmetros p-dimensional. En ese caso se
estiman los pardmetros desconocidos, por ejemplo, mediante el método de maxima verosimilitud
obteniendo 6. A partir de dicha estimacion se generan muestras de f; mediante el método

Monte-Carlo y se estima la distribucién del estadistico de interés R .

El método general es:

1)Calcular 0a partir de la muestra X; , ..., X, la cual tiene distribucion Fy.

2)Generar una muestra bootstrap X7, . .., X de la distribucion Fy

3)Calcular el valor del estadistico con la muestra generada en 2) obteniendo R*.

4)Repetir B veces el paso 2) y 3) para obtener B réplicas del estadistico R, es decir, R*(", ... R*P),
S)Utilizar las réplicas bootstrap para aproximar la distribucion de R.

6) Ordenar los valores obtenidos en el paso 4) en forma ascendente.

7)Calcular el cuantil muestral del 100(1 — «v) % el cual es la estadistica de orden B(1 — «) de los
valores obtenidos en el paso 6) y tomarlo como una aproximacién de k,, el cuantil poblacional
del 100(1 — &) %.

NOTAS:

En el caso de la prueba de Anderson-Darling se rechaza H con un tamafio de prueba o € (0,1)
si A2 > k, donde A2 es el estadistico calculado con la muestra dada en 1) mediante la férmula

(2.21); en caso contrario, tomar la decision de no rechazar H,.

A partir de la distribucién estimada en (5) se pueden calcular probabilidades como el valor-p
enunciado en la Definicién 9, para el caso en que la prueba es de cola superior el valor-p se

. (R*(D) > R*
estima como %.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA PROPUESTA PARA PROBAR AJUSTE DE LA
DISTRIBUCION T-ASIMETRICA

En el andlisis exploratorio de los conjuntos de datos presentados en la Introduccién , se observa
graficamente que la distribucidn t-asimétrica provee un ajuste razonable a los rendimientos del
IPC. Debido a que en la literatura no existen pruebas formales para probar la hipotesis de que
una muestra aleatoria sigue una distribucion t-asimétrica, en este capitulo se presentan dos meto-
dologias para resolver este problema. Se presentan algunos resultados tedricos fundamentales,

se analizan los criterios de confiabilidad y validez.

3.1. Transformacion de variables

Considere el siguiente resultado.

Teorema 3.1.1 Sea X una variable aleatoria tal que X ~ ST'(0, 1, «, v) entonces la variable

aleatoria Y definida como

X  con probabilidad 1/2,
Y = 3.1

— X con probabilidad 1/2,

tiene distribucion t-Student con v grados de libertad.

DEMOSTRACION 1 Por definicién la funcién de densidad de una mezcla Z de k variables
aleatorias X1, ..., X condensidad f;(x), j =1, 2, ..., ky probabilidad p; respectivamente

esta dada por:
k
f2(2) =Y pifi(2), (3.2)
j=1
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luego para obtener la densidad de Y es necesario conocer la distribucion de la variable — X la
cual se obtiene a continuacion.

Utilizando la definicion de funcion de distribucion de una variable aleatoria se tiene que

F x(z)=Pr[—-X <Z]

=Pr|X > —£]
=1—-PriX <—¢
= 1—Fx(—2).

Por otro lado

Por tanto resulta

fox(=2) = fx(=2)
= 2t(—z;v)T <o¢(—z)\ / %; v+ 1> :

Utilizando la simetria de la funcién de densidad de la t-Student resulta que ¢(z;v) = t(—z; v).

fox(—z) =2t(z;v)T ((—a)zw / %; v+ 1) : (3.3)

De la ecuacién anterior resulta que la variable —X definida en (3.1) tiene distribucién t-

Por tanto

asimétrica estandar con parametro de asimetria —« y parametro de forma v, es decir, — X ~
ST(0,1, —a, v).
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Por tanto, la funcién de densidad de la variable aleatoria Y estd dada por:

1 1

fr(y) = §fX(y) + §f—X(y)

:%[Qt@;y)T(ay\/E; +1)+2ty, )T<( a) \/E,uﬂﬂ
= t(y;v) [T Oéy\/E”“Ll) ( \/;VJrl)]

Usando propiedades de las distribuciones simétricas, sea 7' la funcion de distribucion de una

variable aleatoria t-Student centrada con v grados de libertad note que 7'(—a;v) = 1 — T'(a; v)

con a € R entonces resulta

v+1 v+1
Foly) = ty;v) [T (“yv u+y2;”+1) +1_T(O‘y\/ u+y2;”+1)] (3.4

= t(y;v).

A partir de lo anterior se puede utilizar el Teorema para transformar variables t-asimétricas
(estandarizadas) en variables t-simétricas lo cual resulta til para reducir las estimaciones de
parametros, ya que con dicha transformacion se elimina el pardmetro de asimetria.

Una vez conocida la distribucion de la variable Y se desea encontrar una prueba de bondad de
ajuste tal que preserve el tamafio nominal de prueba y que sea potente para realizar inferencias

acerca de la distribucion de los datos de interés.

3.2. Prueba de Anderson-Darling para la distribucion t-asimétrica

En trabajos recientes se ha estudiado esta prueba utilizando como herramienta principal el
método de simulacién Monte-Carlo y técnicas de bootstrap paramétrico utilizadas para estimar

los cuantiles del estadistico de prueba ( [30]).

Sea X7, ..., X, una muestra aleatoria de la variable de interés, el objetivo es aplicar la prueba

de Anderson-Darling a los datos para probar el siguiente juego de hipdtesis:
Hy: Xy, ..., X, ~ST(E w2 a,v) vs Hi: Xy, ..., X, #ST(E, &% a,v),

donde el vector de pardmetros (¢, w?, «, v) es desconocido.
El algoritmo general es el siguiente:
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1)Calcular los estimadores de (£, w?, «, v) dados por (f, W?, &, 1) respectivamente.

2)Calcular el valor del estadistico de Anderson-Darling A? usando la ecuacién (2.21) y la

muestra X , ..., X,.
3)Generar una muestra bootstrap X, ..., X de la distribucién ST (é , W2 @, D).

4)Calcular el valor del estadistico de Anderson-Darling A?* usando la ecuacién (2.21) y la

muestra generada en 3).

5)Repetir B veces el paso 3) y 4) para obtener B valores del estadistico, digamos
Az*(l) . A2*(B).

6)Ordenar los valores obtenidos en el paso 5) en forma ascendente.

7)Calcular el cuantil muestral del 100(1 — ) %, el cual es la estadistica de orden B(1 — «) de
los valores obtenidos en el paso 6) y tomarlo como una aproximacion de k;, el cuatil poblacional
del 100(1 — a) %.

8)Tomar la decisién de rechazar H, con un tamao de prueba a € (0,1) si A2 > &/, en caso

contrario tomar la decisién de no rechazar Hy .

3.3. Prueba de Anderson-Darling con base en datos transformados

Sea X, ..., X, una muestra aleatoria con distribucion t asimétrica, el objetivo es investigar
las propiedades de tamafio y potencia de la prueba de Anderson-Darling utilizando las obser-
vaciones que resultan al aplicar la transformacién definida en (3.1). Sean Y7 , . .., Y, dichas

observaciones, entonces se desea probar el siguiente juego de hipétesis:
Hi: Y1, ..., Y, ~t—Student(u,o,v) vs Hi:Yy, ..., Y, At— Student(u,o,v),

donde el vector de pardmetros (u, o, v) es desconocido.

El algoritmo general es el siguiente.

1)Utilizando X , ..., X, calcular los estimadores de (£, w?, «, v) dados por (€, &2, &, D)
respectivamente.

2) Estandarizar la muestra en 1) haciendo Z; = X"@_E ,t = 1,2, ..., n.De esta forma
2y oony Zn~ST(0,1, a, v).

3) Aplicar la transformacién (3.1) a cada Z;, bajo las condiciones del Teorema (3.1). Las nuevas

observaciones Y , ..., Y, ~t — Student(v).
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4)Usando Y7 , ..., Y, estimar los pardmetros de localidad, escala y grados de libertad de la

t-Student dados por (fi, 7, ©).

5)Calcular el valor del estadistico de Anderson-Darling A? usando la ecuacién (2.21) y la

muestra dada en 4).
6) Generar una muestra bootstrap Z; , ..., Z* de la distribucién ¢t — Student(ji, 7, 7).

T)Calcular el valor del estadistico de Anderson-Darling A?" usando la ecuacién (2.21) y la mues-
tra en 6). Note que en este caso I3 x () es la funcién de distribucién acumulada correspondiente
alat — Student(fi,0,0).

8) Repetir B veces los pasos 6) y 7) para obtener B valores de A%".
9) Ordenar los valores obtenidos en el paso 7) en forma ascendente.

10) Calcular el cuantil muestral del 100(1 — «) %, el cual es la estadistica de orden B(1 — «) de

los valores obtenidos en el paso 9) y tomarlo como una aproximacién de ,,, el cuatil poblacional
del 100(1 — &) %.

11) Tomar la decisién de rechazar H}, con un tamao de prueba o € (0, 1) si A> > k_, en caso

contrario tomar la decision de no rechazar Hj.

3.4. Estudio de Simulacion Monte-Carlo

A continuacién se presentan algunos cdlculos computacionales obtenidos para comprobar si en
efecto la prueba de Anderson-Darling en sus dos formas definidas en las Secciones 3.2 y 3.3
preserva el tamafio nominal de prueba y ademds para estudiar la potencia de dichas pruebas para
diferentes distribuciones alternativas.

Se denotaron las dos pruebas estudiadas como W'y W*, la primera denota la prueba de Anderson-
Darling utilizando la distribucion t-asimétrica y la segunda utilizando la distribucion t-Student

basada en la transformacion definida en la ecuacién (3.1).

Las estimaciones del tamafio de prueba se obtuvieron utilizando 200 muestras Monte-Carlo y
200 bootstrap para la prueba W mientras que para la prueba W* se utilizaron 500 muestras
Monte-Carlo y 200 bootstrap. Se consideraron muestras de tamafios n=50, 100, 500 y un tamafio
nominal de prueba a* = 0.05. Para estimar la potencia de las pruebas para la prueba IV se
utilizaron 200 muestras Monte-Carlo y 200 bootstrap mientras que para la prueba W* se tomaron

1000 muestras Monte-Carlo y 200 muestras Bootstrap. El nimero de muestras Monte-Carlo y
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bootstrap se considero en base al criterio de tiempo computacional debido a que los algoritmos

son computacionalmente muy demandantes.

Los célculos se realizaron utilizando el paquete estadistico R ( [42]). La estimaciones de los
parametros se realizaron usando el paquete sn ( [4]) de R.

Para la estimacion del tamafio de prueba se utilizaron difierentes valores para los pardmetros
a € [—20,20] y v > 0, dichos parametros corresponden a la asimetria y los grados de libertad
respectivamente. Los valores considerados para los pardmetros de localidad y escala fueron Oy 1
debido a que las dos pruebas son invariantes ante cambios de localidad y escala. Cuando dichos
parametros se estiman utilizando estimadores equivariantes de ubicacion y escala (como lo son
los estimadores de maxima verosimilitud), las distribuciones muestrales de las estadisticas de la

funcidn de distribucion empirica no dependen de los valores reales de esos pardmetros ( [11]).

39



0.02 005 0.02 0.03 0.02 0.05
0.02 005 0.03 0.04 0.03 0.04

5 12 001 0.03 0.03 0.06 0.05 0.02

2 12 002 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

0 12 004 0.03 006 0.05 0.06 0.04
-2 12 0.02 0.04 0.02 0.03 0.05 0.06
-5 12 002 0.03 0.02 0.03 0.06 0.02
-10 12 0.03 0.04 0.03 0.03 0.05 0.05
-15 12 0.03 0.03 0.01 0.03 0.06 0.05
20 12 0.02 0.03 0.04 0.04 0.06 0.04

R n=50 n=100 n=500
w W w W w W
20 3 0.03 0.04 0.03 0.04 0.08 0.04
I5 3 005 0.05 0.02 0.05 0.04 0.06
10 3 001 0.03 0.06 0.05 0.05 0.04
5 3 001 005 0.02 0.05 0.04 0.05
2 3 003 004 0.02 004 0.02 0.05
0 3 002 004 005 004 0.04 0.05
-2 3 0 005 0.08 004 0.07 0.03
-5 3 0.02 004 0.02 005 0.07 0.05
-10 3 0.02 003 0.01 0.05 0.05 0.03
-15 3 0.01 0.05 0.01 0 0.06 0.03
20 3 0.02 0.04 0.02 0.04 0.03 0.04
20 5 0.03 004 0.03 0.04 0.06 0.05
15 5 001 004 0.02 0.05 0.07 0.05
10 5 001 0.05 0.02 0.03 0.05 0.03
5 5 001 0.03 003 0.04 007 0.03
2 5 0 004 004 003 0.07 0.04
0 5 002 004 004 004 0.09 0.05
-2 5 001 004 0.05 0.02 006 0.03
-5 5 001 0.03 0.04 0.04 004 0.02
-10 5 0.01 002 0.02 0.02 0.06 0.05
-15 5 0.03 005 0.02 0.04 0.10 0.04
-20 5 0.03 0.04 0.03 0.03 0.03 0.05
20 8 0.05 0.04 0.01 0.04 0.04 0.05
15 8 001 003 0.02 0.02 0.07 0.06
10 8 001 0.02 0.04 0.04 0.04 0.05
5 8 0 0.04 004 0.04 0.04 0.04
2 8 001 0.04 004 0.04 0.08 0.03
0 8 005 005 005 005 0.03 0.05
-2 8 002 004 0.05 0.03 005 0.04
-5 8 002 002 0.01 0.03 003 0.03
-10 8 0.01 0.03 0.01 0.04 0.05 0.03
-15 8 0.02 0.05 0.05 0.04 0.05 0.04
20 8 0.02 005 0.02 0.04 0.05 0.05
20 12 0.02 0.03 0.04 0.03 0.05 0.04

12
12

Cuadro 3.1: Tamaio de pruebas estimado para diferentes valores de o« y v = 3,5, 8,12 con
a* = 0.05.
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a v n=50 n=100 n=500
w W w W w W
2 1 0.01 0.05 0 005 0 0.06
2 4 002 0.03 003 0.04 005 0.04
2 6 005 0.03 003 0.04 007 0.04
2
2

10 0.02 0.04 0.03 0.03 0.04 0.04
15 0.05 0.04 001 0.04 0.06 0.03
-20 1 0.02 004 0.06 0.05 0.06 0.06

-2 1 002 003 006 005 0 0.06
-10 4 0.01 0.05 0 0.03 0.06 0.05
-5 6 002 003 001 0.05 005 0.04
0 1 002 005 003 004 0 004
0 7 003 0.07 0.04 0.04 007 0.05
37 0 004 003 0.03 005 0.04
2 8 0.02 003 0.03 004 0.05 0.05

5 15 0.01 0.04 0.03 0.04 0.06 0.04
10 30 0.02 0.02 0.02 0.05 0.03 0.04

Cuadro 3.2: Tamaio de pruebas estimado para diferentes valores de o'y v con o = 0. 05.

En el Cuadro 3.1 se observa que el tamafio nominal de la prueba se preserva en ambas pruebas
cuando las muestras son de tamaiio 50, por otro lado para muestras de tamaino 100 se observa
que el tamafio estimado es mayor al nominal en algunos casos en que v = 12, para el caso en
que el tamafio de muestra es 500 se observa que la prueba W no controla el error tipo I, mientras
que la prueba W* no controla dicho error en algunos casos en que los pardmetros v y a son muy

grandes.

En el Cuadro 3.2 se observa que la prueba W preserva el tamafio nominal para los casos en que
las muestras son de tamafio 50 y 100, excepto en el caso en el que « = 0y v = 7, mientras que
la prueba W no tiene control del error tipo I en algunos casos en que v = 1 es decir en el caso
en que la distribucion tiene colas muy pesadas. Note que cuando el tamafio de muestra es igual a
500 ambas pruebas parecen no controlar el error tipo I, pero la prueba W presenta un nimero
mayor de casos en los que el error es mayor.

Es importante tomar en cuenta que los resultados estdn sujetos a la variabilidad de las simulacio-

nes y al nimero de muestras Monte-Carlo y bootstrap consideradas.
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La potencia de las pruebas W'y W* fue estimada utilizando las siguientes distribuciones alter-

nativas:

1) N(O, 1): Normal estandar

e(o) = —emn{ ). wer
T) = ex , X .
X 5 p 9
2) Cauchy(0, 1): Cauchy estandar
fxlw) = —— R
T iy "

3) Logistica(0, 1): Logistica estandar

z € R.

L emp{-a)
Fela) = o s

4) Beta(a, b)

xafl (1 - l,)bfl

B(a,b)

fx(z) = a>0,b>0,ze][0,1].

5) Uniforme(0, 1)

fX(x):{ 1 0<z<1,

0 en otro caso.

6) Laplace(0, 1): Laplace estandar

frlo) = %6$p{—|x|}, reR.

7) Gamma(a, b)

:caflexp{_Tm}
fX(l') _ T(a)b® - T > O,

0 x <0,

42



a>0,b>0.

Nota: Cuando a=1y b=1 se obtiene la densidad de la distribucién exponencial estdndar Exp(1).
Cuando a=4/2 y b=2 se obtiene la densidad de la distribucion chi-cuadrada con 4 grados de

libertad, denotada como 3.

8) Gumbel(0, 1)

exp{—exp(—x)}
exp{z}

[x(x) = r eR.

9) sLaplace(0, 1, A\): Laplace asimétrica estdndar con pardmetro de asimetria A € R.

— Az
o 20,
fX(x) = AeT/A

10) Log-Normal(u, 0): Lognormal con pardmetro de localidad ;o € Ry de escala o > 0.

[x(x) = L exp{—w}, x> 0.

To\ 27 202

11) Weibull(\, k): Weibull con pardmetro de escala A > 0 y pardmetro de forma £ > 0.

. { L) eap {~(a/VF) w20

0 x < 0.

12) ParetoG(\, 1): Pareto Generalizada con pardmetro de forma \.

fx(@) = (14 Az)” WA
donde z > OparaA >0y 0 <z < —1para ) <0.

13)DParetoG(«): Doble Pareto generalizada

Se utiliz6 el siguiente resultado:

Sean X y Y variables aleatorias independientes con distribuciéon ParetoG(«, 1) entonces la
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variable Z = X — Y tiene distribucién Doble Pareto generalizada con parametro o.

Note que en la lista de distribuciones se incluyeron la distribucién Normal(0, 1) y la Cauchy(0,
1) pero debe recordarse que estas pertenecen a la familia de distribuciones t-asimétrica bajo

ciertos paradmetros.

El Cuadro 3.3 presenta las potencias estimadas de las pruebas para diferentes valores de los
parametros de las distribuciones alternativas. Las distribuciones alternativas se clasificaron como
simétricas o asimétricas y se ordenaron de acuerdo a los valores de los coeficientes de asimetria

1y de exceso de curtosis 7s.

Se puede ver que las dos pruebas tienen alta potencia para los casos en que las distribuciones
alternativas tienen como dominio algin subconjunto de los nimeros reales por ejemplo la
Beta(0.5, 0.5) y la Uniforme(0, 1). Note que para el caso en el que n=500 la prueba 1/ tiene
mayor potencia en la mayoria de alternativas y en especifico cuando la distribucion es Laplace

tanto simétrica como asimétrica o una distribucion relacionada a éstas, como lo es la exponencial.

Para comparar los ajustes con las diferentes distribuciones alternativas utilizadas en las dos
pruebas W y W* se generaron las siguientes graficas presentadas en las Figuras 3.1-3.8. Se
tomaron muestras de tamafio n=100 de la distribucién alternativa y se obtuvo su respectiva curva
empirica y la curva de la distribucidn t-asimétrica (en el caso de la prueba 1) estimando los
respectivos parametros. De forma andloga se realiz6 con la curva t-Student que resulta al aplicar

la transformacion que define la prueba WW*.
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Alternativa 0! Y2 n=50 n=100 n=500

w w* W W* |
Distribuciones simétricas

Beta(0.5, 0.5) 0 -1.5 093 0.60 1 099 1 1
N(, 1) 0 0 0.04 0.04 0.07 0.04 0.06 0.03
Cauchy(0, 1) * * 0.03 0.05 0.02 0.07 0.01 0.04
Logistica(0, 1) 0 1.2 002 0.04 0.04 0.04 0.06 0.05

Uniforme(0, 1) 0 1.8 028 0.18 097 0.78 1 1
Laplace(0, 1) 0 3 0.05 0.05 0.14 0.07 0.62 0.33

Distribuciones asimétricas

sLaplace(0, 1, 3) -1.96 58 0.09 029 095 0.80 1 1
sLaplace(0, 1, 1.5) -1.4 434 005 0.06 0.29 0.07 0.99 0.29
Beta(l, 3) 075 0.10 0.12 0.04 0.18 0.08 0.39 0.21
Gamma(4, 1) 1 1.5 0.01 0.03 0.05 0.04 0.14 0.04
Gumbel(0, 1) 1.14 24 001 0.04 0.05 0.05 0.08 0.04
sLaplace(0, 1, 0.7) 1.27 412 0.06 0.05 0.15 0.07 0.95 0.21
X3 1.41 3 0 004 001 004 0.16 0.08
Log-normal(0, 0.5) 1.75 59 003 0.03 0.05 0.03 0.10 0.05

sLaplace(0, 1, 0.5) 1.8 533 029 0.09 0.81 0.17 1 1
Exp(1) 2 6 0.14 0.06 0.24 0.08 0.80 0.39

Gamma(0.5, 1) 2.83 12 0.04 0.13 029 025 O 1
Weibull(0.75, 1) 3.1 1603 0.36 0.10 0.56 0.17 0.11 0.97
ParetoG(0.15, 1) 3.5 30.5 0.16 0.06 0.25 0.09 0.80 0.28
Log-normal(0, 1.5) 33.4710075.250.02 0.07 0.03 0.07 O 0.18
ParetoG(0.5, 1) * * 0.07 0.07 0.08 0.07 0.01 0.15
DParetoG(0.4) * * 0.02 0.06 0.10 0.08 0.13 0.17
DParetoG(2.5) * * 0.34 0.11 045 0.20 0.73 041

x Coeficientes no definidos

Cuadro 3.3: Potencia estimada de las pruebas utilizando o* = 0. 05.
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Figura 3.1: FDE y distribucidn t-asimétrica ajustada a muestras aleatorias de las distribuciones
alternativas con n=100, parte I.
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(e) Uniforme(0, 1) (f) Laplace(0, 1)
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Figura 3.2: FDE y distribucidon t-asimétrica ajustada a muestras aleatorias de las distribuciones

alternativas con n=100, parte II.
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Figura 3.3: FDE y distribucidn t-asimétrica ajustada a muestras aleatorias de las distribuciones

alternativas con n=100, parte III.
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Figura 3.4: FDE y distribucidn t-asimétrica ajustada a muestras aleatorias de las distribuciones
alternativas con n=100, parte IV.
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Figura 3.5: FDE y distribucién t-Student ajustada a muestras aleatorias transformadas (usando
3.1) de las distribuciones alternativas con n=100, parte I.
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Figura 3.6: FDE y distribucién t-Student ajustada a muestras aleatorias transformadas (usando
3.1) de las distribuciones alternativas con n=100, parte II.

o ] o
- — distribucién empirica - — distribucién empirica
© — distribucion t-Student ajustada ® — distribucién t-Student ajustada
o 7| o 7
o | o |
P =)
= =
c =
I i
< | <
o =]
o~ o |
o o
o | o |
= =]
T T T T T T T T T T T
4 2 0 2 4 6 15 10 5 0 5
X X
(a) sLaplace(0,1, 3) (b) sLaplace(0,1, 1.5)
o ] S o
- — distribucion empirica - —— distribucién empirica
© — distribucion t-Student ajustada ® — distribucién t-Student ajustada
o 7 o 7
o | o |
P= =]
= =
c c
i i
< | <
S S
o~ o
o o
o | o |
=) =]
T T T T T T T T T T T T T
2 1 0 1 2 3 -3 2 1 0 1 2 3
X X
(c) Beta(l, 3) (d) Gamma(4, 1)
) )
- — distribucién empirica - — distribucién empirica
© — distribucién t-Student ajustada « — distribucién t-Student ajustada
(= o 7
o | o |
o =]
¥ z
£ =
i i
< = |
o =]
o o
o IS
o | o | ——
S S
T T T T T T T T T T T T T T
3 2 1 0 1 2 3 -2 1 0 1 2 3 4
X X

(e) Gumbel(0, 1) (f) sLaplace(0, 1, 0.7)

51



Figura 3.7: FDE y distribucién t-Student ajustada a muestras aleatorias transformadas (usando

3.1) de las distribuciones alternativas con n=100, parte III.
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Figura 3.8: FDE y distribucién t-Student ajustada a muestras aleatorias transformadas (usando

3.1) de las distribuciones alternativas con n=100, parte IV.
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En las Figuras 3.1(d) y 3.1(e) se observa que en el caso de la distribuciones Beta(0.5,0.5) y la
Uniforme(0,1). Las curvas ajustadas con la distribucién t-asimétrica se alejan bastante de la
curva empirica y como se puede ver en el Cuadro 3.3 la potencia en estos casos es 1y 0.97,
respectivamente. Lo cual indica que la prueba puede detectar de manera eficaz muestras de estas
distribuciones y rechazar la correspondiente hipétesis nula.

Por otro lado, la Figura 3.2(a) muestra que para la distribucién Laplace asimétrica con parametros
(0,1,3), la curva ajustada difiere en gran parte de la curva empirica, lo cual es notable ya que
se obtuvo una potencia de 0.95. Para las otras distribuciones incluidas en esta figura. Se puede
notar que la curva ajustada no difiere en gran medida de la curva empirica y por tanto, como se
puede ver en el Cuadro 3.3 en estos casos la potencia es baja.

También en la Figura 3.3(c), se observa que la curva ajustada con la distribucion t-asimétrica no
coincide en gran parte con la curva empirica generada con la distribucion Laplace-asimétrica
con parametros (0,1,0.5). En este caso en la prueba W tiene una potencia alta de 0.81, lo mismo
sucede con las distribuciones de las figuras 3.3(e) y 3.4(e) aunque para estos casos la potencia

de la prueba W es menor 0.56 y 0.45 respectivamente.

Para las distribuciones alternativas utilizadas en la Figura 3.5 se observa que la curva t-Student
ajustada a la muestra de la distribucién Beta(0.5,0.5) y Uniforme(0,1) no tiene un buen ajuste
a la curva empirica. Note que en estos casos en el Cuadro 3.3 se obtuvo una potencia de 0.99
y 0.78 respectivamente lo cual indica que contra estas distribuciones alternativas la prueba es
eficaz. En la Figura 3.6(a) se observa que la curva ajustada difiere de la curva empirica en mayor
parte en el centro de la curva, para este caso la potencia obtenida fue de 0.80. Mientras que
para las otras distribuciones la curva ajustada es muy cercana a la curva empirica, en €sos casos
la potencia de la prueba W™ es baja. Note que en las figuras posteriores 3.7 y 3.8 las curvas
ajustadas y las curvas empiricas no presentan grandes diferencias y para esos casos el Cuadro

3.3 presenta potencias bajas.

Por otra parte, en el Cuadro 3.3 se presentan algunos casos en que la potencia disminuye cuando
el tamafno de muestra aumenta a 500, un ejemplo de esto fueron los resultados obtenidos al
aplicar la prueba 1/* a las muestras de la distribucion Gumbel(0,1), ya que para n=50 la potencia
fue de 0.04, para n=100 fue de 0.05 y para n=500 fue de 0.04. Debido a que las muestras
tomadas son aleatorias se analizaron algunas y se not6 que para ciertas muestras cuando n=500,
las estimaciones de los grados de libertad no son finitas. Por lo cual, se infiere que los casos

en los que sucede esto es debido a errores en las estimaciones o debido a la variablidad de
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estas. Lo mismo sucede con algunos casos en los que se calcula la potencia de la prueba
W. Por ejemplo, para muestras de la distribuciéon Gamma(0.5,1) con n=50 la potencia fue de
0.04, con n=100 de 0.29 y con n=500 fue de 0, analizando dichas muestras se observa que la
estimacion del pardmetro de asimetria de la t- asimétrica es muy grande y las estimaciones de los
grados de libertad son cercanas a 1. De igual forma sucede para muestras de la Weibull(0.75,1),
lognormal(0,1.5) y la Pareto Generalizada(0.5,1).

Para comparar estas muestras se realizaron algunas figuras con las curvas estimadas para cada

distribucion tomando muestras de tamafio 500 para las dos pruebas W'y W* (ver Anexos).
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CAPITULO 4

APLICACION A LOS RENDIMIENTOS DEL IPC

En este capitulo se consideran diferentes conjuntos de datos de rendimientos del IPC correspon-
dientes a periodos importantes en la economia mexicana. En primera instancia, se realizd un
andlisis grafico para desptes realizar un andlisis estadistico utilizando algunos indicadores como
el coeficiente de asimetria de Fisher y el coeficiente de curtosis de Pearson.

Para verificar el supuesto de independencia entre las observaciones se aplicé la prueba de
Box-Pierce ( [6]) utilizando la funciéon Box.test de R. Para estimar los coeficientes de asimetria
y curtosis, se utilizaron las funciones skewness y kurtosis del paquete moments de R ( [25]).
Note que en el caso del estimador de curtosis dicha funcién considera como referencia la curtosis
de la distribuciéon normal que es 3, pero para fines practicos se tomara el exceso de curtosis, el
cual se obtiene restando 3 al estimador anterior esto con el objeto de generar un coeficiente que

valga 0 para la distribucién Normal.

Posteriormente, para cada conjunto de datos se ajustaron las siguientes distribuciones, denotadas
como sigue: t-asimétrica ST (¢, w, a,v) , Normal N (u, o), Normal asimétrica SN (&, w, ),
logistica Logis(u, o) y la Laplace Lap(u,b). Para estimar los parametros de la distribucién
t-asimétrica se utilizo la funcién st.mpl del paquete sn de R ( [4]). Para estimar los pardmetros
de las distribuciones Normal y logistica se utilizo la funcion fitdistr del paquete MASS ( [38])
de R, y para los parametros de la distribucién Normal asimétrica se utilizé la funcién sn.mpl
del paquete sn. Este ajuste se llevo a cabo con el fin de realizar una comparacion entre la curva
empirica y la curva ajustada, para poder determinar la posible distribucién de los rendimientos

econdmicos.

En ultima instancia, se aplicaron diferentes pruebas de bondad de ajuste para validar el andlisis.
Para probar la hip6tesis de normalidad, se aplicé la prueba de Shapiro-Wilk descrita en la

Subseccién 2.8.2 y programada en la funcién shapiro.test de R. Para probar Normal asmétrica
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se utiliz6 la prueba de Anderson-Darling estudiada por Gonzalez-Estrada y Cosmes-Martinez
( [15]). En este caso, la prueba utiliza el método bootstrap para estimar la distribucién del
estadistico.

Para probar distribucion logistica se utiliz6 la prueba de Anderson-Darling programada en la
funcién ad.test del paquete goftest de R ( [24]) y para la distribucién Laplace se utiliz6 la
prueba de Anderson-Darling propuesta por Gonzdlez-Estrada y Villasefior A. ( [16]) programada
en la funcién laplace_test del paquete goft de R ( [17]). Se aplicaron las pruebas propuestas
W'y W* para probar la hipétesis de distribucion t-asimétrica. Para estas dos ultimas y para la
prueba para normal asimétrica se utilizaron 500 muestras bootstrap para estimar la distribucién

del estadistico y calcular el valor de probabilidad.

Para fines précticos las pruebas realizadas se denotaron de la siguiente forma:
B P: Box-Pierce para probar independencia en el tiempo.

SW: Shapiro-Wilk para normalidad.

ADy: Anderson-Darling para Normal asimétrica.

ADy: Anderson-Darling para logistica.

ADy p: Anderson-Darling para Laplace.

W: Anderson-Darling para t-asimétrica.

W*: Anderson-Darling para t-Student.

4.1. Rendimientos semanales

4.1.1. Rendimientos 1995-1996

La crisis econémica de 1994 fue una crisis iniciada en México, el mercado de cambios estuvo
sujeto a multiples perturbaciones provocadas por la falta de reservas internacionales, causando la
devaluacion del peso mexicano durante los primeros dias de la presidencia de Ernesto Zedillo, a
principios de 1995. La administracion de Zedillo decidio establecer el sistema de libre flotacion
del peso, el cual llegaria a 7.20 pesos por ddlar en tan s6lo una semana. Cuando el ddlar dej6 de
ser controlado por el gobierno el peso perdi6 la mitad de su valor, hecho que ocasion6 que las

deudas en ddlares no pudieran ser pagadas !.

El conjunto de datos utilizado consta de 100 observaciones, el periodo que se considero fue del

"Fuente: Informe anual 1994 Banxico.
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15/01/1995 al 08/12/1996, se calcularon los rendimientos semanales utilizando la ecuacién (1.1).
En la Figura 4.1 se presenta un histograma de frecuencias y la gréfica en el tiempo de los
rendimientos. La prueba de Box-Pierce dio un valor de probabilidad de 0.1458 por lo cual no se
rechaz6 la hipétesis de independencia entre las observaciones. Por otro lado, las estimaciones de
los coeficientes de asimetria y exceso de curtosis obtenidos fueron -0.1497 y 1.6702, respectiva-

mente.

En la Figura 4.1 (a) se puede notar que el histograma de frecuencias presenta una ligera asi-
metria negativa, la cual provoca un alargamiento en la cola izquierda del histograma. Por otro
lado, la curtosis resulté ser mayor a 0, lo cual indica que gran parte de las observaciones estan
concentradas alrededor de la media que tiene un valor de 0.004, en este caso se dice que la
distribucion es leptocurtica.

En la Figura 4.1(b) se observa que los rendimientos en el periodo analizado tuvieron grandes
variaciones en especial en las observaciones pertenecientes a los meses de Enero a Julio de 1995.
El rendimiento maximo fue de 0.1188937, obtenido el 02/07/1995, mientras que el minimo fue
de -0.1510978, obtenido el 19/02/1995.
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Figura 4.1: Rendimientos semanales del IPC de Enero, 1995 a Diciembre, 1996.
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A continuacién se presentan las estimaciones de los parametros para cada distribucion y su

respectiva curva ajustada.

Distribucién Estimaciones
ST (&, w,a,v)(-0.0131, 0.0362, 0.6505, 6.2571)
N(u, o) (0.004, 0.0396)
SN (& w,a) (0.0274, 0.0458, -0.8152)
Logis(j,0) (0.0036, 0.0217)
Lap(p,b) (0.0047, 0.03)

Cuadro 4.1: Parametros estimados de los rendimientos del IPC 1995-1996 utilizando diferentes
distribuciones.

Figura 4.2: Curvas ajustadas para los rendimientos semanales del IPC de Enero, 1995 a Agosto,
1996.
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La Figura 4.2 muestra la curva de la distribuciéon empirica, la curva ajustada con la distribucién

t-asimétrica y la curva ajustada de las distribuciones estudiadas anteriormente; las estimaciones
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de los parametros correspondientes se pueden ver en el Cuadro 4.2.

Note que en la Figura 4.2(a) la curva justada Normal simétrica coincide con la normal asimétrica
debido a la poca asimetria de los datos. En este caso, la curva ajustada con la distribucion
t-asimétrica parece ajustar mejor en el centro de la distribucion empirica pero la diferencia
con las otras curvas es minima. Note ademds que en este caso los grados de libertad estimados
son relativamente grandes. Debido a la Propiedad (2)(pag 23), el parecido con la curva de la

distribucion normal asimétrica se incrementa.

La Figura 4.2(b) muestra la comparacion con la curva ajustada de la distribucion logistica,
se puede notar que tanto la curva anterior como la generada con la distribucion t-asimétrica
tienen un buen ajuste y ligeramente esta tltima curva tiene un mejor ajuste en el centro de la
distribucion empirica. La Figura 4.2(c) muestra la comparacion con la curva ajustada de la
distribucion Laplace. Note que la curva de la t-asimétrica tiene un mejor ajuste en gran parte del

centro y la cola izquierda de la distribucién empirica.

El siguiente cuadro muestra los resultados obtenidos al aplicar la prueba de independencia y
cada una de las pruebas de bondad de ajuste a los datos. Para cada prueba se utiliz6 un nivel de

significancia de 0.05.

Prueba BP SW ADN ADL ADLP |74 W*
Valor del [2.1153/0.974210.5595/0.36133|1.0537/0.2693|0.2579
estadistico
Valor-p |0.1458/0.04686/ 0.052 | 0.8858 | 0.105 | 0.36 |0.622

Rechazar Hy| No Si No No No | No | No

Cuadro 4.2: Resultados de las diferentes pruebas aplicadas a los rendimientos semanales del
IPC de Enero, 1995 a Diciembre, 1996.

El cuadro anterior muestra que los rendimientos considerados no tienen una distribucién normal
ya que se rechazé la hipétesis de normalidad usando la prueba de Shapiro-Wilk, pero debe
notarse que la hipdtesis de normal asimétrica no se rechazé aunque el valor de probabilidad
obtenido fue cercano a 0.05. Por otra parte, las pruebas para la distribucion Logistica, Laplace y
t-asimétrica no rechazaron las hipétesis correspondientes y la prueba con valor de probabilidad
mds alto fue la de Anderson-Darling para la distribucion logistica con un valor de 0.8858, lo cual

indica que no se puede rechazar la hipétesis de que los datos siguen una distribucion logistica.
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De manera similar sucede con los resultados de las pruebas W'y W*.

4.1.2. Rendimientos 2001-2002

En 2001 México resinti6 los efectos de la desaceleracion econdmica global, particularmente de
los Estados Unidos. Las exportaciones, la produccion y el empleo se contrajeron. El Producto
Interno Bruto sufrié una reduccion de 0.3 por ciento. El debilitamiento de la actividad econémica
se reflejé en una pérdida significativa de empleos formales, especialmente en aquellos sectores
mds estrechamente ligados a la actividad exportadora, la economia mexicana se vio afectada por
un entorno internacional particularmente complejo que se reflejo en los mercados financieros y
propicio caidas en los principales indices bursatiles. Asi, en los paises industriales prevalecié un

ambiente poco propicio para la reactivacion de la demanda 2.

El conjunto de datos consta de 104 observaciones, el periodo considerado fue del 07/01/2001
al 29/12/2002. En este caso, con la prueba de Box-Pierce se obtuvo un valor-p de 0.2974, por
lo cual no se rechazé la hipdtesis de independencia entre las observaciones. Por otro lado, las
estimaciones de los coeficiontes de asimetria y exceso de curtosis fueron -0.3114 y 0.0120,

respectivamente.

El histograma de frecuencias correspondiente a los datos se muestra en la Figura 4.3(a). Se
puede ver que dicho histograma presenta una ligera asimetria y una curtosis pequeia lo cual
indica que los datos estan ligeramente concentrados hacia la media que tiene un valor de 0.002.
Esto provoca que el histograma presente una forma achatada.

En la Figura 4.3(b) se observa que los rendimientos tuvieron grandes variaciones tanto positivas
como negativas, de Septiembre a Octubre de 2001 se pueden ver dos valores negativos uno de
-0.0741 correspondiente al 2/09/2001 y el otro de -0.0752 correspondiente al 16/09/2001. Este
ultimo valor fue consecuencia de la desaceleracion econdmica a nivel mundial resultado de los

atentados sufridos el 11 de Septiembre de 2001.

2Fuente: Informe anual 2001 Banxico.
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Figura 4.3: Rendimientos semanales del IPC de Enero, 2001 a Diciembre, 2002.
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A continuacién se presentan las estimaciones de los parametros para cada distribucion y su

respectiva curva ajustada.

Cuadro 4.3: Parametros estimados de los rendimientos del IPC 2001-2002 utilizando diferentes

distribuciones.

Figura 4.4: Curvas ajustadas para los rendimientos semanales del IPC de Enero, 2001 a Diciem-
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La Figura 4.4(a) muestra la curva de la distribucién empirica y las curvas ajustadas con la distri-
bucion Normal, Normal asimétrica y t-asimétrica. Note que el ajuste con dichas distribuciones es
muy similar debido a la poca asimetria de los datos, en especial la curva de la normal asimétrica
y la t-asimétrica no se diferencian ya que los grados de libertad estimados para esta ultima
fueron muy grandes (ver Cuadro 4.3) y por la Propiedad 2(pag 23) la distribucion t-asimétrica

converge a la normal asimétrica.

La Figura 4.4(b) muestra la comparacion de la curva empirica con la curva ajustada con la
distribucion logistica, se puede notar que tanto la curva anterior como la generada con la distri-
bucidn t-asimétrica tienen un buen ajuste y esta dltima curva tiene ligeramente un mejor ajuste
en el centro y en las colas de la distribucién empirica. Por otro lado, la Figura 4.4(c) muestra la
comparacion de la curva empirica con la curva ajustada con la distribucion Laplace. Note que la
curva de la distribucidn t-asimétrica tiene un mejor ajuste en gran parte del centro y en las colas

de la distribucién empirica.

El siguiente cuadro muestra los resultados obtenidos al aplicar la prueba de independencia y
cada una de las pruebas de bondad de ajuste a los datos. Para cada prueba se utiliz6 un nivel de

significancia de 0.05.

Prueba BP SW ADN ADL ADLP w W=
Valor del |1.086(0.9811]0.3616/0.3780/1.2908|0.3616/0.2507
estadistico
Valor-p |0.2974(0.1462(0.282 | 0.87 0.0532| 0.2 |0.648

Rechazar Hyl No | No | No | No | No | No | No

Cuadro 4.4: Resultados de las diferentes pruebas aplicadas a los rendimientos semanales del
IPC de Enero, 2001 a Diciembre, 2002.

El cuadro anterior muestra que no se rechaz6 la hipétesis de normalidad de la prueba de Shapiro-
Wilk y la prueba de Anderson-Darling para la normal asimétrica, aunque el valor de probabilidad
obtenido en ambos casos fue relativamente bajo, similar a lo que sucede con las pruebas de
Anderson-Darling para la Laplace y la t-asimétrica. Note que el valor de probabilidad mas alto

fue el obtenido con la prueba de Anderson-Darling para la distribucion logistica.
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4.1.3. Rendimientos 2008-2009

A lo largo de 2008, el peso mexicano se vio sometido a sucesivas devaluaciones que le llevaron a
perder alrededor del 50 % de su valor frente al délar estadounidense. Esto ocurri6 en el marco de
la crisis financiera mundial, que entre otras cosas implicé la quiebra de numerosas instituciones
bancarias, las mas importantes ocurrieron en Estados Unidos. En México los inversionistas
comenzaron a adquirir grandes cantidades de délares. Al aumentar la demanda de la divisa
estadounidense, el peso se devalud. En diciembre de 2008 la depreciacion del peso mexicano
alcanz6 26.70 %, con una cotizacién de 14 pesos por ddlar, ademds segiin el INEGI, la tasa de

desempleo alcanzé un nivel de 5 % enero de 2009 ( [35]).

La turbulencia en los mercados financieros internacionales afect6 significativamente el desem-
pefio de la economia global. A pesar de la implementacion de medidas de estimulo monetario y
fiscal en un elevado numero de paises, la tasa de crecimiento del PIB mundial disminuy6 de 5.2
por ciento en 2007 a 3.2 por ciento en 2008.

Al cierre de 2008, la inflacion general anual resulté de 6.53 por ciento, ubicandose 2.77 puntos
porcentuales por arriba de la cifra registrada en diciembre de 2007. La tendencia ascendente
que exhibid esta variable fue resultado de varios eventos que afectaron a la oferta de bienes
y servicios en el pais. Al respecto, destacan los aumentos significativos que se presentaron
durante el primer semestre en los precios internacionales de las materias primas alimenticias,
metalicas y energéticas. Estas alzas tuvieron un impacto determinante en la estructura de costos
de produccién en practicamente todos los sectores de la economia >.

El conjunto de datos analizado consta de 104 observaciones, el periodo considerado fue del
06/01/2008 al 27/12/2009, en este caso con la prueba de Box-Pierce se obtuvo un valor de
probabilidad de 0.068 por lo cual no se rechazo la hipétesis de independencia. Por otro lado,
las estimaciones de los coeficientes de asimetria y exceso de curtosis que se obtuvieron fueron

0.4364 y 3.5761, respectivamente.

En la Figura 4.5(a) se puede notar que el histograma de frecuencias para este periodo presenta
una asimetria positiva la cual provoca un alargamiento en la cola derecha para valores superiores
a la media, que tiene un valor de 0.0023. Por otro lado, la curtosis resulto ser grande, lo cual in-
dica que los datos estdn muy concentrados hacia la media causando que la forma del histograma

presente un pico mas alto comparado con el de la distribucién Normal.

3Fuente: Informe anual 2008 Banxico.
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La Figura 4.5(b) muestra que las mayores variaciones en los rendimientos para este periodo se
tuvieron durante los meses de octubre a diciembre de 2008; dichas variaciones son producto de

la crisis econdmica que se vivid en México.

Figura 4.5: Rendimientos semanales del IPC de Enero, 2008 a Diciembre, 2009.
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A continuacién se presentan las estimaciones de los parametros para cada distribucion y su

respectiva curva ajustada.

Distribucion Estimaciones
ST(&, w, a,v)|(-0.0047, 0.0322, 0.2063, 3.1754)
N(p, o) (0.0023, 0.0490)
SN (& w,a) (-0.0347, 0.0614, 1.1852)
Logis(u, o) (0.0013, 0.0248)
Lap(p,b) (-0.0006, 0.0346)

Cuadro 4.5: Parametros estimados de los rendimientos del IPC 2008-2009 utilizando diferentes
distribuciones.

Figura 4.6: Curvas ajustadas para los rendimientos semanales del IPC de Enero, 2008 a Diciem-
bre, 2009.
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La Figura 4.6(a) muestra la curva de la distribucién empirica y la curva ajustada con las
distribuciones Normal, Normal asimétrica y t-asimétrica, se puede ver que el ajuste con la
distribuciéon Normal tanto simétrica como asimétrica es muy similar debido a la poca asimetria
que presenta la estimacion de este parametro, pero debe notarse que el ajuste con la distribucion

t-asimétrica es mejor en gran parte del centro de la distribucion.

La Figura 4.6(b) muestra las curvas ajustadas con la distribucion logistica y con la t-asimétrica,
en este caso el ajuste es muy parecido con ambas distribuciones, pero en gran parte del centro de
la curva empirica esta ultima distribucion presenta un mejor ajuste. Por otra parte, en la Figura
4.6(c) se puede notar que el ajuste con la distribucion t-asimétrica es mejor en parte del centro
de la distribucién empirica, esto comparado con la curva ajustada con la ditribucién Laplace, la

cual se aleja considerablemente de la cola izquierda de la curva empirica.

El siguiente cuadro muestra los resultados obtenidos al aplicar la prueba de independencia y
cada una de las pruebas de bondad de ajuste a los datos. Para cada prueba se utiliz6 un nivel de

significancia de 0.05.

Prueba BP | SW |ADyx | AD; |ADpp| W | W*
Valor del {3.3302/0.9366(1.4081/0.4298|1.6155/0.1965/0.4001
estadistico
Valor-p (0.0680/8.7e-5| 0 |0.8183/0.0214{0.618 | 0.228

Rechazar H,| No Si Si No Si No | No

Cuadro 4.6: Resultados de las diferentes pruebas aplicadas a los rendimientos semanales del
IPC de Enero, 2008 a Diciembre, 2009.

En el cuadro anterior se puede ver que se rechazan las hipdtesis nulas correspondientes para las
pruebas de la distribucion normal y la normal asimétrica, con un valor de probabilidad cercano
a 0 para la prueba de Shapiro-Wilk y con un valor de 0 para la prueba de Anderson-Darling
(ADy). De forma similar se rechaza la hipétesis nula de la prueba de Anderson-Darling para la
distribucion Lapace con un valor de probabilidad de 0.0214. La prueba de Anderson-Darling
para la distribucion logistica dio un valor de probabilidad de 0.8183, el cual result6 ser el mas
alto seguido del obtenido mediante la prueba W, es decir, se puede considerar que en este caso

la distribucidn logistica y la t-asimétrica son modelos que ajustan de mejor forma los datos.
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4.1.4. Rendimientos 2019-2020

En el tercer trimestre de 2019 la actividad econémica de México mostrd un estancamiento,
luego de registrar ligeras caidas consecutivas entre el cuarto trimestre de 2018 y el segundo de
2019. Dicho comportamiento reflejé una pérdida de dinamismo de la demanda agregada, en un
contexto en el que prevalecio la incertidumbre asociada tanto a factores externos, como internos.
En particular, se continu6 observando debilidad en el consumo y un desempefio desfavorable
en la inversion fija bruta, al tiempo que las exportaciones manufactureras presentaron una

desaceleracion respecto del trimestre previo .

Segun la Secretaria del Trabajo federal del 13 de marzo al 6 de abril de 2020, se perdieron
347000 empleos formales y segin inform¢ el director general de Citibanamex, Manuel Romo.
El banco estima que la tasa desempleo en México a fin de 2020 serd del 7 % (Infobae), es decir,
alrededor de 1 millén 750 mil nuevos desempleados; igualmente, las asociaciones empresariales
Canacintra y Concanaco Servitur estiman pérdidas de 2 millones de empleos.

La economia nacional ha resentido los efectos de la pandemia desde finales de febrero por el
abrupto freno econémico de China y Estados Unidos, que impact6 el precio del ddlar que se
devalud hasta un méaximo de 30 %, ya que costaba alrededor de los 19 pesos en febrero y llegé a
costar hasta 26 pesos por ddlar el 6 de abril de 2020.

Los sectores més dafiados han sido, el manufacturero por la ralentizacién de las cadenas pro-
ductivas, materias primas como el petréleo que han tenido una reduccién de la demanda por el
encierro a nivel internacional, y el freno a la actividad econémica ha afectado de forma severa
en el sector servicios y turismo, complicando la vida de micro, pequefias y medianas empresas °.
El conjunto de datos que se considerd para esta seccion se amplié con algunas observaciones
recientes, el periodo considerado fue del 21/04/2019 al 16/08/2020 con 70 observaciones, esto
debido a que la economia mexicana se vio amenazada por diversas causas como son la crisis
sanitaria del coronavirus Covid-19, la caida en las bolsas de valores y del precio del petroleo a

nivel global, el alza en el precio del ddlar, etc.

Se aplicé la prueba de Box-Pierce obteniendo un valor de probabilidad de 0.9289 por lo cual
no se rechaza la hipétesis de que los datos son independientes. Por otro lado, las estimaciones

de los coeficientes de asimetria y exceso de curtosis que se obtuvieron fueron 0.3403 y 1.3927,

4Fuente: Informes trimestrales 2019 Banxico.
SFuente: Infobae.com
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respectivamente.

La Figura 4.7 a) y b) muestra el histograma de frecuencias y la gréifica en el tiempo correspon-
diente.

Figura 4.7: Rendimientos semanales del IPC de Abril, 2019 a Agosto, 2020.
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La Figura 4.7(a) muestra que el histograma de frecuencias presenta ligera asimetria positiva y

debido a que el valor del exceso de curtosis resulté mayor a 0 se puede ver que los datos estan
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concentrados alrededor de la media que tiene un valor de -0.00125 provocando una distribucién
con un pico més alto que el de la distribucién Normal.

Por otra parte la Figura 4.7(b) muestra la variacion en el tiempo de los rendimientos; se puede
ver que a partir de agosto de 2019 la variacion aument6 de manera significativa tanto de forma
positiva como negativa y de febrero a mayo de 2020 se obtuvieron los rendimientos mas bajos.

Este periodo coincide con el inicio de la pandemia por el Covid-19.

A continuacion se presentan las estimaciones de los parametros para cada distribucion y su

respectiva curva ajustada.

Distribucién Estimaciones
ST (&, w, a,1)/(0.0243, 0.0375, -0.9833, 4.90202)
N(u,0) (-0.0011, 0.0415)
SN (&, w,a) (0.0414, 0.0594, -2.2260)
Logis(p, o) (0.0014, 0.0218)
Lap(p,b) (0.0021, 0.0299)

Cuadro 4.7: Parametros estimados de los rendimientos del IPC 2019-2020 utilizando diferentes
distribuciones.

La Figura 4.8(a) muestra la curva de la distribucién empirica y la curva ajustada con las distribu-
ciones Normal, Normal asimétrica y t-asimétrica, se puede ver que el ajuste con la distribucién
Normal tanto simétrica como asimétrica es muy similar, pero la curva ajustada con la t-asimétrica

tiene un mejor ajuste en el centro de la distribucion.

En la Figura 4.8(b) se puede ver que tanto la curva logistica como la t-asimétrica tienen un buen
ajuste en casi toda la curva de la distribucién empirica. Por otra parte, en la Figura 4.8(c) se
puede ver que la distribucion Laplace no es un buen modelo para ajustar los datos pues en gran

parte del centro de la distribucién empirica el ajuste es mejor con la curva t-asimétrica.

72



Figura 4.8: Curvas ajustadas para los rendimientos semanales del IPC de Abril, 2019 a Agosto,
2020.
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El siguiente cuadro muestra los resultados obtenidos al aplicar la prueba de independencia y
cada una de las pruebas de bondad de ajuste a los datos. Para cada prueba se utiliz6 un nivel de

significancia de 0.05.

Prueba BP SW ADN ADL ADLP w w=
Valor del [0.0079| 0.96 0.8788|0.4226(0.3365/0.2299/0.1574
estadistico
Valor-p |0.9289/0.0251/0.0711/0.8255/0.7619| 0.45 |0.934

Rechazar Hy| No Si No | No | No | No | No

Cuadro 4.8: Resultados de las diferentes pruebas aplicadas a los rendimientos semanales del
IPC de Abril, 2019 a Agosto, 2020.

El Cuadro 4.8 muestra que se rechaza la hipétesis de normalidad con un valor de probabilidad
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de 0.0251, pero no se rechaza la hipétesis nula de la prueba de Anderson-Darling para la normal
asimétrica, aunque debe notarse que el valor de probabilidad obtenido en este caso es relativa-
mente pequeno (0.0711), contrario al valor de probabilidad obtenido para las demas pruebas de

bondad de ajuste.

4.2. Rendimientos mensuales

4.2.1. Rendimientos 1993-1999

El siguiente andlisis se realiz6 considerando los rendimientos mensuales durante el periodo que
comprende del 01/07/1993 al 01/01/1999 con un total de 67 obervaciones.

En este caso con la prueba de Box-Pierce se obtuvo un valor de probabilidad de 0.469 por
lo cual no se rechazo6 la hipotesis de independencia entre las observaciones. Por otro lado las
estimaciones de los coeficientes de asimetria y exceso de curtosis que se obtuvieron fueron

-0.7069 y 1.0291, respectivamente.

La Figura 4.9 muestra el histograma de frecuencias de los rendimientos mensuales en el periodo
considerado y su respectiva grafica en el tiempo.

Se puede ver que el histograma presenta asimetria negativa, lo cual provoca un alargamiento
en la cola izquierda para valores inferiores a la media que tiene un valor de 0.01729. Por otro
lado, la Figura 4.9(b) muestra que las mayores variaciones de los rendimientos se obtuvieron
durante febrero y marzo de 1995 y agosto y septiembre de 1998, esto debido a que durante 1995,
la economia mexicana sufri6 la crisis mas severa ocurrida desde la década de los afios treinta.
La interrupcion repentina de los flujos de capital del exterior hacia México a finales de 1994 e
inicios de 1995, sumada a la consecuente devaluacioén de la moneda nacional, impusieron a la

economia del pafs un ajuste doloroso pero inevitable °.

SFuente: Informe Anual 1995 Banxico.
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Figura 4.9: Rendimientos mensuales del IPC de Julio, 1993 a Enero, 1999.
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A continuacién se presentan las estimaciones de los parametros para cada distribucion y su

respectiva curva ajustada.

Distribucién Estimaciones
ST (&, w,a,v)/(0.1142, 0.1301, -2.1383, 26.5126)
N(p, o) (0.0172, 0.0947)
SN(& w, ) (0.1206, 0.1402, -2.4561)
Logis(u, o) (0.0220, 0.0527)
Lap(p,b) (0.0243, 0.0739)

Cuadro 4.9: Parametros estimados de los rendimientos mensuales del IPC 1993-1999 utilizando
diferentes distribuciones.

Figura 4.10: Curvas ajustadas para los rendimientos mensuales del IPC de Julio, 1993 a Enero,
1999.
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La Figura 4.10 muestra que la curva ajustada con las distribuciones Normal asimétrica y t-
asimétrica es muy similar debido a que los grados de libertad estimados de la distribucién
t-asimétrica son considerablemente grandes (26.5). Ademds se puede ver que el ajuste con la
distribucién Normal no es bueno en parte del centro de la curva empirica y en la cola derecha

esta.

En la Figura 4.10(b) se observa que en gran parte de la cola derecha de la distribucién empirica,
la curva t-asimétrica ajusta mejor que la curva logistica. Por otra parte, en la Figura 4.10(c) se
puede ver que la curva ajustada con la distribucidn Laplace tiene un mal ajuste tanto en el centro
como en la cola derecha de la distribucién empirica, contrario a lo que sucede con la curva de la
distribucion t-asimétrica, ya que ésta, junto con la curva de la distribucién normal asimétrica,

tienen un mejor ajuste tanto en las colas como en el centro de la curva empirica.

El siguiente cuadro muestra los resultados obtenidos al aplicar la prueba de independencia y
cada una de las pruebas de bondad de ajuste a los datos. Para cada prueba se utiliz6 un nivel de

significancia de 0.05.

Prueba BP | SW |ADyx | AD; |ADpp| W | W*
Valor del |0.5244/0.9626/0.2240/0.3321{1.4888|0.2090/0.6013
estadistico
Valor-p [0.469(0.0421|0.684 |0.91190.0304| 0.67 |0.084

Rechazar H,| No Si No | No Si No | No

Cuadro 4.10: Resultados de las diferentes pruebas aplicadas a los rendimientos mensuales del
IPC de Julio, 1993 a Enero, 1999.

El Cuadro 4.10 muestra que se rechaz6 la hipétesis de normalidad de los datos con un valor de
probabilidad de 0.0421, de forma similar la prueba de Anderson-Darling para la distribucion
Laplace dio un valor de probabilidad de 0.0304 por lo cual se rechaz6 la hipdtesis correspondien-
te, contrario a lo que sucede con las demés pruebas de bondad de ajuste ya que se obtuvieron
valores de probabilidad mayores al nivel de significancia; hecho que no necesariamente lleva
a considerar que los ajustes sean mejores, ya que por ejemplo, en la prueba W* el valor de
probabilidad obtenido fue de 0.08, mientras que el de la prueba para la distribucion logistica fue

de 0.9119, es decir, la distribucién logistica parece tener un mejor ajuste.
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4.2.2. Rendimientos 2015-2020

El siguiente andlisis se realizd considerando los rendimientos mensuales durante el periodo que
comprende del 01/01/2015 al 01/08/2020 con un total de 68 observaciones.

En este caso con la prueba de Box-Pierce se obtuvo un valor de probabilidad de 0.234 por lo cual
no se rechazo la hipétesis de independencia. Por otro lado, las estimaciones de los coeficientes

de asimetria y exceso de curtosis que se obtuvieron fueron -1.0249 y 2.6561, respectivamente.

La Figura 4.11(a) muestra el histograma de frecuencias de los rendimientos mensuales en
el periodo considerado. Se puede ver que presenta una notable asimetria negativa, lo cual
provoca un alargamiento en la cola izquierda para valores inferiores a la media que tiene un
valor de -0.0011. Por otro lado, la Figura 4.11(b) muestra que las mayores variaciones de los
rendimientos se obtuvieron durante el 2018 y 2020, en especial en marzo de 2020 se obtuvo el

menor rendimiento con un valor de -0.165.

A continuacién se presentan las estimaciones de los parametros para cada distribucién y su

respectiva curva ajustada.

Distribucion Estimaciones
ST (&, w, o, v)(-0.0029, 0.0176, 0.0774, 3.1948)
N(p, o) (-0.0012, 0.0257)
SN (&, w,a) (-0.0215, 0.0327, 1.2479)
Logis(u, o) (-0.0017, 0.0135)
Lap(p,b) (0.0006, 0.0184)

Cuadro 4.11: Parametros estimados de los rendimientos mensuales del IPC 2015-2020 utilizando
diferentes distribuciones.
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Rendimientos mensuales

Figura 4.11: Rendimientos mensuales del IPC de Enero, 2015 a Agosto, 2020.
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Figura 4.12: Curvas ajustadas para los rendimientos mensuales del IPC de Enero, 2015 a Agosto,
2020.
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La Figura 4.12 muestra la curva de la distribucion empirica y la curva ajustada con las distribu-
ciones Normal, Normal asimétrica y t-asimétrica. Se puede ver que el ajuste con la distribucion
Normal tanto simétrica como asimétrica es muy similar, pero la curva ajustada con la t-asimétrica
tiene un mejor ajuste en el centro de la distribucién empirica.

En la Figura 4.12(b) se puede ver que tanto la curva logistica como la t-asimétrica tienen
un ajuste similar en el centro de la curva empirica pero en gran parte de las colas, la curva
t-asimétrica ajusta mejor. Por otra parte, en la Figura 4.12(c) se puede ver que la curva ajustada
con la distribucion Laplace tiene un mal ajuste en la cola derecha de la distribucién empirica

contrario a lo que suede con la curva de la distribucion la t-asimétrica.

El siguiente cuadro muestra los resultados obtenidos al aplicar la prueba de independencia y
cada una de las pruebas de bondad de ajuste a los datos. Para cada prueba se utiliz6 un nivel de

significancia de 0.05.
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Prueba BP SW ADN ADL ADLP |74 W*
Valor del |1.41090.9414(0.4917|0.3506/0.2734/0.2022/0.2557
estadistico
Valor-p |0.2349/0.0031/0.1116/0.8955/0.8615| 0.644 | 0.602

Rechazar H,| No Si No | No | No | No | No

Cuadro 4.12: Resultados de las diferentes pruebas aplicadas a los rendimientos mensuales del
IPC de Enero, 2015 a Agosto, 2020.

El Cuadro 4.12 muestra que la prueba de Shapiro-Wilk se rechaza debido a que el valor de
probabilidad obtenido fue cercano a 0. Note que la prueba de Anderson-Darling para la normal
asimétrica no se rechaza, aunque el valor de probabilidad obtenido es relativamente pequefio,
contrario a lo que sucede en las demds pruebas de bondad de ajuste. Por ejemplo, tanto la prueba
de Anderson-Darling para la distribucion logistica como para la distribucién Laplace dieron un
valor de probabilidad alto, es decir, a pesar de que no se rechazaron las pruebas W'y W* se
puede considerar que en este caso la distribucion logistica y la Laplace son modelos que ajustan

correctamente los datos correspondientes.

4.3. Rendimientos para periodos largos

4.3.1. Rendimientos mensuales 2000-2020

Debido a que el registro de los rendimientos mensuales contiene 12 observaciones por afio es
necesario considerar periodos largos para tener un nimero considerable de observaciones, en
este caso es importante analizar lo que ha sucedido en el pais en los ultimos afios, es por eso que
se tomaron en cuenta los rendimientos mensuales que abarcan los periodos presidenciales de
Vicente Fox Quesada (2000-2006), Felipe Calderén Hinojosa (2006-2012), Enrique Pefia Nieto
(2012-2018) y parte del periodo de Andrés Manuel Lopez Obrador.

El conjunto de datos considerado contiene los rendimientos mensuales del 01/01/2000 al
01/08/2020 con un total de 248 observaciones.

La prueba de Box-Pierce dio un valor de probabilidad de 0.5988 por lo cual no se rechaz6
la hipdtesis de independencia entre las observaciones. Por otro lado las estimaciones de los
coeficientes de asimetria y exceso de curtosis que se obtuvieron fueron -0.3383 y 0.9311, res-

pectivamente.
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En la Figura 4.13(a) se observa que el histograma de frecuencias correspondiente a los rendi-
mientos analizados, tiene una ligera asimetria en la parte izquierda y al presentar un exceso de
curtosis pequefio tiene una forma poco achatada, ya que la mayor parte de las observaciones
estan concentradas alrededor de la media que fue de 0.008. Por otro lado, la Figura 4.13(b)
muestra que en el periodo analizado los rendimientos mensuales presentaron grandes variaciones
tanto positivas como negativas. Note que de junio de 2009 a diciembre de 2017 se observa que
las variaciones no fueron tan grandes lo cual que hace que los rendimientos tomen valores en
el intervalo (-0.1,0.1), contrario a lo que sucede de enero de 2000 a mayo de 2009 ya que en
estos afios se observa que los rendimientos presentaron las mayores variaciones, incluyendo el

rendimiento maximo (0.1655) en junio de 2000 y el minimo (-0.1788) en octubre de 2008.

Figura 4.13: Rendimientos mensuales del IPC de Enero, 2000 a Agosto, 2020.
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A continuacién se presentan las estimaciones de los parametros para cada distribucion y su

respectiva curva ajustada.

Distribucion Estimaciones
ST (&, w,a,v)(0.0352,0.0512, -0.7483, 7.8594)
N(u, o) (0.0080, 0.0525)
SN(& w,a) (0.0517, 0.0683, -1.3565)
Logis(u, o) (0.0094, 0.0289)
Lap(p,b) (0.0089, 0.0400)

Cuadro 4.13: Parametros estimados de los rendimientos mensuales del IPC 2000-2020 utilizando
diferentes distribuciones.

Figura 4.14: Curvas ajustadas para los rendimientos mensuales del IPC de Enero, 2000 a Agosto,
2020.
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Las curvas de la Figura 4.14(a) muestran el ajuste con las distribuciones Normal, Normal
asimétrica y t-asimétrica. Note que el ajuste es similar para la distribucién Normal y la Normal
asimétrica, pero para el caso de la t-asimétrica la curva ajustada tiene ligeramente un mejor ajuste
en el centro de la distribucion empirica. El parecido entre la curva ajustada de la distribuciéon
Normal asimétrica y la t-asimétrica se debe a que los grados de libertad estimados para esta
ultima fueron 7.859.

La curva ajustada con la distribucidn logistica se muestra en la Figura 4.14(b), dicha curva tiene
un ajuste muy similar al obtenido con la t-asimétrica, pero en parte de las colas de la distribucién
empirica, la curva con la t-asimétrica parece tener un mejor ajuste.

Por otro lado, en la Figura 4.14(c) se puede ver que el ajuste con la distribucién Laplace se aleja

de la curva empirica en la mayor parte del centro y la cola derecha.

El siguiente cuadro muestra los resultados obtenidos al aplicar la prueba de independencia y
cada una de las pruebas de bondad de ajuste a los datos. Para cada prueba se utiliz6 un nivel de

significancia de 0.05.

Prueba BP SW ADN ADL ADLP W W=
Valor del [0.2768(0.9875/0.4381/0.2265(1.9458|0.1156/0.1233
estadistico
Valor-p |0.5988/0.0297| 0.166 [0.9814/0.0086| 0.974 | 0.99
Rechazar H,| No Si No | No Si No | No

Cuadro 4.14: Resultados de las diferentes pruebas aplicadas a los rendimientos mensuales del
IPC de Enero, 2000 a Agosto, 2020.

El cuadro anterior muestra que la hip6tesis de normalidad se rechaza con un valor de probabilidad
de 0.0297, aunque la hipétesis de la prueba de Anderson-Darling para la normal asimétrica no se
rechaz6 a pesar de que el valor de probabilidad es pequefio (0.166). Por otra parte, la hipdtesis
de distribucion Laplace se rechaz6 con un valor de probabilidad muy pequefio, contrario a lo
que sucede para las pruebas en las que no se rechazo la hipétesis nula, por ejemplo, la prueba
de Anderson-Darling para la logistica y las pruebas W' y W* dieron valores de probabilidad
cercanos a 1. Por lo cual se puede considerar que para el conjunto de datos analizado, las

distribuciones logistica y t-asimétrica son los modelos que mejor se ajustan.
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CAPITULO 5

APLICACION A LOS RENDIMIENTOS DE BONOS A 10 ANOS

En este capitulo se analizan los rendimientos de los bonos a 10 afios de México ! los cuales son
un tipo de inversion basada en el sistema de deuda, mediante el cual se presta dinero al gobierno
a cambio de una tasa de interés acordada. El gobierno los utiliza para obtener fondos que puedan
ser empleados para nuevos proyectos de infraestructura y los inversores los pueden utilizar para
obtener un retorno fijo en intervalos regulares. Cuando se compra un bono del estado, es como
prestarle al gobierno una cantidad de dinero acordada durante un periodo de tiempo fijado. A
cambio, el gobierno paga un porcentaje de interés fijo en periodos regulares, conocido como

cupon, esto hace de los bonos un activo de renta fija.

5.1. Rendimientos semanales

Debido a que el registro de la informacion histérica de los bonos a 10 afios de México se inicid
en 2009, entonces se tomaran periodos a partir de ese afio.

El primer periodo 2009-2011 abarca parte de la crisis iniciada en 2008 y la drastica caida del
(PIB) del segundo trimestre de 2009 la cual se atribuye al brote de influenza A HIN1 que sufrié
el pais en meses anteriores, situacion que agudizo los problemas econémicos que ya se venian
presentando en México desde el tltimo trimestre de 2008.

También este periodo abarca gran parte de la recuperacion econémica que México tuvo que
enfrentar tras las crisis, en 2011 el PIB registr6 un incremento anual de 5.5 por ciento, cifra que
se compara con la contraccién de 6.1 por ciento observada el afio anterior 2.

El segundo periodo considerado fue de 2018-2020, éste abarca el inicio del gobierno de Andrés
Manuel L6pez Obrador y sucesos como la caida de 0.1 % del Producto Interno Bruto, primera

caida en una década despties de la sufrida en 2009. Ademas, tras la pandemia por el Covid-19

'Fuente:Investing.com
Fuente: Informe Anual 2010 Banxico.
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en marzo y abril de 2020 se observaron fuertes disminuciones en el empleo del sector industrial
y de servicios, considerando que en el mes de mayo el retroceso econémico que México sufrié

fue mucho mayor al vivido en la crisis de 1995.

5.1.1. Rendimientos 2009-2011

El conjunto de datos considerado contiene los rendimientos semanales de los bonos a 10 afios
del 05/04/2009 al 03/04/2011 con un total de 105 observaciones.

La prueba de Box-Pierce dio un valor de probabilidad de 0.8718 por lo cual no se rechazé
la hipétesis de independencia entre las observaciones. Por otro lado, las estimaciones de los
coeficientes de asimetria y exceso de curtosis que se obtuvieron fueron -0.6252 y 5.1733,

respectivamente.

La Figura 5.1(a) muestra el histograma de frecuencias correspondiente, se puede obsevar
que presenta asimetria negativa, lo que hace que la cola izquierda de dicho histograma sea
ligeramente mas alargada que la derecha. Por otra parte, la forma de dicho histograma presenta
un pico alto, debido a que la mayor parte de las observaciones estdn cercanas a la media que
tiene un valor de -0.003 y, por ende, el exceso de curtosis resultd ser bastante grande.

Por otra parte, la Figura 5.1(b) muestra las variaciones de los rendimientos en el periodo
analizado. Note que las mayores variaciones se tuvieron de Agosto de 2010 a Febrero de 2011,
en el resto del periodo se observa que la mayor parte de los rendimientos estdn en el intervalo
(-0.02, 0.01).

A continuacion se presentan las estimaciones de los parametros para cada distribucion y su

respectiva curva ajustada.

Distribucion Estimaciones
ST (&, w, a,v)/(-0.0024, 0.0047, -0.2298, 3.0358)
N(p, o) (-0.0035, 0.0075)
SN (&, w, ) (0.0021, 0.0094, -1.2220)
Logis(p, o) (-0.0034, 0.0038)
Lap(p,b) (-0.0032, 0.0051)

Cuadro 5.1: Parametros estimados de los rendimientos semanales de los bonos a 10 afios
2009-2011 utilizando diferentes distribuciones.
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Figura 5.1: Rendimientos semanales de los bonos a 10 afnos de Abril, 2009 a Abril, 2011.
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Figura 5.2: Curvas ajustadas para los rendimientos semanales de los bonos a 10 afios de Abril,
2009 a Abril, 2011.
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En la Figura 5.2 se puede ver que las curvas ajustadas con la distribucion Normal y Normal
asimétrica son muy similares y presentan un mal ajuste en gran parte del centro de la distribucién
empirica, contrario a lo que sucede con las curvas ajustadas con la distribucion logistica y
Laplace, ya que ambas presentan un ajuste muy similar al de la distribucion t-asimétrica, pero

esta dltima tiene ligeramente un mejor ajuste en parte del centro de la curva empirica.

El siguiente cuadro muestra los resultados obtenidos al aplicar la prueba de independencia y
cada una de las pruebas de bondad de ajuste a los datos. Para cada prueba se utiliz6 un nivel de

significancia de 0.05.
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Prueba BP | SW |ADy|ADy |ADrp| W | W*
Valor del (0.0260] 0.9122 |1.6624/0.5347/0.6880/0.1703/0.2250
estadistico

Valor-p [0.8718(3.47e-06| 0 |0.71120.3015/0.7340.716

Rechazar H,| No Si Si No | No | No | No

Cuadro 5.2: Resultados de las diferentes pruebas aplicadas a los rendimientos semanales de los
bonos a 10 afios de Abril, 2009 a Abril, 2011.

En el cuadro anterior se puede ver que el valor de probabilidad obtenido con la prueba de
Shapiro-Wilk y con la prueba de Anderson-Darling para probar Normal asimétrica fue cercano a
0 en el primer caso, y en el segundo caso es 0, por 1o que en ambos casos se rechazo la hipétesis
de normalidad. Por otra parte, a pesar de que la distribucién Laplace no se rechazd, debe notarse
que el valor de probabilidad fue menor al obtenido con la prueba de Anderson-Darling para
la logistica y la t-asimétrica, por lo cual, se puede considerar que las distribuciones que mejor

ajustan los rendimientos en este periodo son €stas dos ultimas.

5.1.2. Rendimientos 2018-2020

El conjunto de datos considerado contiene los rendimientos semanales de los bonos a 10 afios
del 02/12/2018 al 20/09/2020 con un total de 95 observaciones.

La prueba de Box-Pierce dio un valor de probabilidad de 0.05176 por lo cual no se rechaz6
la hipétesis de independencia entre las observaciones. Por otro lado, las estimaciones de los
coeficientes de asimetria y exceso de curtosis que se obtuvieron fueron -2.5016 y 12.9798,

respectivamente.

El histograma de frecuencias correspondiente se muestra en la Figura 5.3(a). Se puede ver que
presenta una asimetria negativa lo cual hace que la cola izquierda de este sea mas alargada
que la cola derecha. Ademads, debido a que el exceso de curtosis es muy grande el histograma
presenta un pico alto, ya que la mayor parte de los datos estan concentrados alrededor de la
media que tiene un valor de -0.006. Por otra parte, la Figura 5.3(b) muestra las variaciones de
los rendimientos en el periodo analizado. Se puede ver que en general la mayor parte de los

rendimientos fueron negativos y el minimo se obtuvo en marzo de 2020.
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Figura 5.3: Rendimientos semanales de los bonos a 10 afios de Diciembre, 2018 a Septiembre,

2020.
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A continuacién se presentan las estimaciones de los parametros para cada distribucion y su

respectiva curva ajustada.

Distribucién Estimaciones
ST (&, w, o, v)|(-0.0058, 0.0054, 0.0333, 1.7301)
N(u, o) (-0.0065, 0.0144)
SN (& w,a) (0.0066, 0.0195, -2.0829)
Logis(j,0) (-0.0056, 0.0061)
Lap(p,b) (-0.0052, 0.0081)

Cuadro 5.3: Parametros estimados de los rendimientos semanales de los bonos a 10 afos
2018-2020 utilizando diferentes distribuciones.

Figura 5.4: Curvas ajustadas para los rendimientos semanales de los bonos a 10 afios de
Diciembre, 2018 a Septiembre, 2020.
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La Figura 5.4(a) muestra que las curvas ajustadas con la distribucién Normal y Normal asimétri-

ca difieren de la curva empirica en el centro, contrario a lo que sucede con la curva ajustada con
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la t-asimétrica, ya que ésta se ajusta muy bien en toda la distribucién empirica. En la Figura
5.4(b) se observa que la curva logistica tiene un mal ajuste en gran parte del centro de la curva
empirica y en este caso nuevamente la curva t-asimétrica tiene un mejor ajuste. Por otra parte, la
Figura 5.4(c) muestra que la curva ajustada con la distribucion Laplace tiene un ajuste similar al

de la t-asimétrica, excepto en cierta parte del centro de la distribucion.

El Cuadro 5.4 muestra los resultados obtenidos al aplicar la prueba de independencia y cada
una de las pruebas de bondad de ajuste a los datos. Para cada prueba se utilizé un nivel de

significancia de 0.05.

Prueba BP SW  |ADy | ADy |ADpp| W | W7
Valor del |3.7834| 0.7612 |4.3077/1.7223|1.7181/0.1755/0.3533

estadistico
Valor-p 0.05176/3.995e-11]0.002 |0.1314/0.0161| 0.638 | 0.386
Rechazar Hy| No Si Si No Si No | No

Cuadro 5.4: Resultados de las diferentes pruebas aplicadas a los rendimientos semanales de los
bonos a 10 aios de Diciembre, 2018 a Septiembre, 2020.

Se puede ver que debido a que los valores de probabilidad obtenidos en las pruebas de Shapiro-
Wilk y Anderson-Darling para Normal asimétrica fueron casi O, entonces se rechazan las
hipétesis de normalidad en ambos casos. De forma similar sucede con la prueba de Anderson-
Darling para la distribucién Laplace. Por otra parte, para la prueba W el valor de probabilidad
resultd ser de 0.638, dicho valor es el més alto de las pruebas de bondad de ajuste en las que no
se rechazd la hipétesis nula, es decir, se puede considerar que la distribucion t-asimétrica provee

un mejor ajuste en comparacion con la distribucién logistica.
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CAPITULO 6

OTRAS APLICACIONES

6.1. Rendimientos de las acciones de Wal-Mart México (WALMEX)

Wal-Mart de México es una de las cadenas comerciales mas importantes de México. Opera
800 unidades comerciales distribuidas en 109 ciudades a nivel nacional, incluyendo tiendas de
autoservicio, tiendas de ropa y restaurantes.

Es la segunda empresa mds grande en valor de mercado bursatil, superando a TELMEX, ademas
tiene un peso en el Indice de Precios y Cotizaciones del 11.49 %.

Maneja las tiendas de autoservicio SAM’s CLUB, Bodega Aurrera, WalMart Super Center y

Superama. También las tiendas de ropa Suburbia y las cadenas de restaurante VIP’s y El Porton.

6.1.1. Rendimientos diarios 2020

El periodo considerado abarca el inicio de la pandemia por el Covid-19 en México, se tomo
dicho periodo debido a que la cadena de autoservicios report6 el mayor incremento de ventas
online de su historia y sus ingresos generales subieron 9.5 %, por el aumento de la demanda de
bienes esenciales. En México, las ventas totales registraron un alza de 7.7 %, mientras que en
las tiendas con mds de un afio en operacidn, las ventas aumentaron 6.3 %. Los productos mas

vendidos fueron juguetes, dispositivos electronicos y alimentos.

El conjunto de datos contiene los rendimientos diarios de las acciones de Wal-Mart México del
26/03/2020 al 11/08/2020 con un total de 96 observaciones.

La prueba de Box-Pierce dio un valor de probabilidad de 0.2071 por lo cual no se rechaz6
la hipotesis de independencia entre las observaciones. Por otro lado, las estimaciones de los
coeficientes de asimetria y exceso de curtosis que se obtuvieron fueron 0.3997 y -0.0603, res-

pectivamente.

La Figura 6.1(a) muestra que el histograma de frecuencias correspondiente presenta un alarga-
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miento en la cola derecha y debido a que el exceso de curtosis resulté ser muy cercano a cero
puede considerarse que la forma de éste es muy parecida a la de la distribucién Normal.

En la Figura 6.1(b) se observan las variaciones en el tiempo de los rendimientos analizados,
puede notarse que en general se tienen un nimero mayor de rendimientos negativos. Note que
tanto el rendimiento maximo como el minimo se obtuvieron en el mes de abril, debido a que

en dicho mes las compras de panico debido a que la pandemia vivida en México impacto la
economia de manera significativa.

Figura 6.1: Rendimientos diarios de las acciones de Wal-Mart de Marzo a Agosto, 2020.
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A continuacién se presentan las estimaciones de los parametros para cada distribucién y su
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respectiva curva ajustada.

Distribucién Estimaciones
ST (&, w,a,v)|(-0.0173, 0.0242, 1.9294, 9563874)
N(p,o) (-0.0002, 0.0170)
SN(& w, a) (-0.0173, 0.0242, 1.9295)
Logis(u, o) (-0.0008, 0.0096)
Lap(p,b) (-0.0008, 0.0131)

Cuadro 6.1: Pardmetros estimados de los rendimientos diarios de Wal-Mart de Marzo a Agosto,
2020 utilizando diferentes distribuciones.

Figura 6.2: Curvas ajustadas para los rendimientos diarios de Wal-Mart de Marzo a Agosto,
2020.
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El Cuadro 6.1 muestra que los grados de libertad estimados para la distribucion t-asimétrica

son considerablemente grandes y por la Propiedad (2)(pag 23) resulta que dicha distribucion
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converge a la Normal asimétrica y es por eso que las curvas de la Figura 6.2(a) son muy similares.
Por otro lado, las curvas ajustadas con la distribucion logistica y la t-asimétrica dadas en la
Figura 6.2(b) muestran que ambas curvas tienen un buen ajuste en gran parte de las colas de
la distribucion empirica, pero en el centro ej ajuste parece no ser muy adecuado. De manera
similar, la Figura 6.2(c) muestra el ajuste con la distribucién Laplace, dicho ajuste es bueno en
parte del centro de la curva empirica, pero en la cola izquierda la curva t-asimétrica tiene un

mejor ajuste.

El siguiente cuadro muestra los resultados obtenidos al aplicar la prueba de independencia y
cada una de las pruebas de bondad de ajuste a los datos. Para cada prueba se utiliz6 un nivel de

significancia de 0.05.

Prueba BP SW ADN ADL ADLP W W=
Valor del 1.5915/0.9809/0.2566/0.3402/0.7640/0.2566/0.2603
estadistico
Valor-p |0.2071/0.1768| 0.604 [0.9049/0.2423| 0.494 |0.6320

Rechazar Hyl No | No | No | No | No | No | No

Cuadro 6.2: Resultados de las diferentes pruebas aplicadas a los rendimientos diarios de Wal-
Mart de Marzo a Agosto, 2020.

En el cuadro anterior se observa que ninguna de las pruebas de bondad de ajuste se rechazaron.
Pero debe notarse que para las pruebas de Shapiro-Wilk y Anderson-Darling para la distribucién
Laplace, los valores de probabilidad obtenidos fueron menores en comparacion con los valores
obtenidos para las demds pruebas. En este caso, puede considerarse que cualquiera de las

distribuciones propuestas proporciona un buen ajuste a los datos.

6.1.2. Rendimientos semanales 2019-2020

El conjunto de datos analizado consta de 80 observaciones de los rendimientos semanales de
las acciones de Wal-Mart de México del 17/03/2019 al 20/09/2020. Se considerd dicho periodo
debido a que las ventas netas de Wal-Mart de México y Centroamérica se incrementaron 9.6 por
ciento durante el segundo trimestre de 2020, al pasar de 153 mil 149 millones de pesos a 167
mil 875 millones, esto pese a que abril y mayo fueron los dos meses mas complicados, pues
gran parte de la sociedad permaneci6 en confinamiento por la pandemia de Covid-19.

No obstante, el aumento de las ventas de la minorista se vieron opacadas por un desplome de
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81 por ciento anual al bajar de 8 mil 751 millones de pesos en el segundo trimestre de 2019 a
mil 662 millones de pesos en igual periodo de 2020. Segun revela el reporte de la empresa, es
consecuencia de un mayor gasto financiero y de impuestos.

En mayo de 2020 Walmart pagé al Servicio de Administracion Tributaria (SAT) 8 mil 79
millones de pesos para concluir asuntos fiscales sustanciales, los cuales, inform6 en su momento

la minorista, se verian reflejados en sus estados financieros del segundo trimestre de este afio'.

La prueba de Box-Pierce dio un valor de probabilidad de 0.4359 por lo cual no se rechazo la
hipotesis de independencia entre las observaciones. Las estimaciones de los coeficientes de

asimetria y exceso de curtosis que se obtuvieron fueron -0.2915 y -0.1852, respectivamente.

La Figura 6.3(a) muestra el histograma de frecuencias para los rendimientos analizados. La cola
izquierda del histograma presenta un alargamiento que se ve reflejado en el valor negativo del
estimador del coeficiente de asimetria, la forma achatada de este histograma es debido a que las
clases con mayor frecuencia estdn distribuidas alrededor de las clases cercanas al cero. Por otra
parte, en la Figura 6.3(b) se observa la variacion en el tiempo de los rendimientos semanales
en el periodo correspondiente. En general, no se observa una tendencia hacia ciertos valores
pero se puede ver que el valor maximo (0.0606) y el minimo (-0.0729) se obtuvieron durante la

ultima semana de julio y la primer semana de agosto de 2020.

A continuacién se presentan las estimaciones de los parametros para cada distribucién y su

respectiva curva ajustada.

Distribucién Estimaciones
ST (&, w,a,)(0.0280, 0.0391, -1.7414, 2641919)
N(p,o) (0.0009, 0.0282)
SN (&, w,a) (0.0280, 0.0391, -1.7414)
Logis(u, o) (0.0019, 0.0161)
Lap(js,b) (0.0045, 0.0228)

Cuadro 6.3: Parametros estimados de los rendimientos semanales de Wal-Mart de Marzo, 2019
a Septiembre, 2020 utilizando diferentes distribuciones.

'Fuente:La Jornada
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Figura 6.3: Rendimientos semanales de las acciones de Wal-Mart de Marzo, 2019 a Septiembre,
2020.
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El Cuadro 6.3 muestra que los grados de libertad estmados para la distribucién t-asimétrica
resultaron ser bastante grandes por lo que las estimaciones de ésta distribucion resultaron ser las
mismas que las de la Normal asimétrica. Este hecho se ve reflejado en las curvas ajustadas en la
Figura 6.4(a), aunque debe notarse que la curva ajustada con la distribucién Normal se asemeja
a las curvas anteriores en gran parte de las colas.

Por otra parte, la Figura 6.4(b) muestra que la curva ajustada con la distribucion logistica tiene
un ajuste similar con el de la t-asimétrica en gran parte del centro de la curva empirica de los

datos, pero en las colas de ésta, la curva con la t-asimétrica parece tener un mejor ajuste.
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En la Figura 6.4(c) se puede notar que la curva ajustada con la distribucién Laplace tiene un
mal ajuste en casi toda la curva empirica, esto debido a que la distribucién Laplace es una
distribucion con un pico alto y en este caso la forma de la distribucion de los datos es bastante

achatada.

Figura 6.4: Curvas ajustadas para los rendimientos semanales de Wal-Mart de Marzo, 2019 a
Septiembre, 2020.
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El Cuadro 6.4 muestra los resultados obtenidos al aplicar la prueba de independencia y cada
una de las pruebas de bondad de ajuste a los datos. Para cada prueba se utilizé un nivel de
significancia de 0.05.

Se puede ver que la prueba de Anderson-Darling para la distribucion Laplace dio un valor de
probabilidad de 0.0019, por lo cual se rechazé la hipétesis correspondiente. Pero debe notarse
que no se rechazo la hipétesis de normalidad tanto simétrica como asimétrica, aunque debe
considerarse que los valores de probabilidad en estas pruebas no resultaron tan altos en com-

paracién con el valor correspondiente a la prueba de Anderson-Darling para la distribuccioén
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logistica. En este caso, se puede considerar que las distribuciones logistica, la Normal asimétrica

y t-asimétrica proveen un buen ajuste para los datos.

Prueba BP SW ADN ADL ADLP w w=
Valor del [0.6071/0.9828|0.2576/0.4354(2.4908/0.2576/0.3072
estadistico
Valor-p  0.4359/0.3596/ 0.598 |0.8125/0.0019| 0.454 (0.5160

Rechazar Hy) No | No | No | No Si No | No

Cuadro 6.4: Resultados de las diferentes pruebas aplicadas a los rendimientos semanales de
Wal-Mart de Marzo, 2019 a Septiembre, 2020.

6.1.3. Rendimientos mensuales 2013-2020

El conjunto de datos consta de 85 observaciones correspondientes a los rendimientos mensuales
de las acciones del Wal-Mart de septiembre de 2013 a septiembre de 2020.

Se consideré este periodo debido a que en los dltimos afios la empresa ha incrementado tanto el
numero de tiendas como el nimero de empleados alrededor del pais. Ademas de que en este
periodo se tuvieron sucesos importantes que afectaron las ganancias de dicha empresa. Por
ejemplo, en septiembre de 2013, Wal-Mart report6 una disminucién de 4.7 por ciento. Mientras
en diciembre de ese mismo afio registré una baja de 1.6 por ciento, ni siquiera durante 2008, afio
en que estallo la crisis financiera internacional, o 2009, con la emergencia sanitaria originada

por la gripe AHIN1 en México, hubo un resultado anual tan negativo.

La prueba de Box-Pierce dio un valor de probabilidad de 0.2838, por lo cual no se rechaz6
la hipotesis de independencia entre las observaciones. Por otra parte, las estimaciones de los
coeficientes de asimetria y exceso de curtosis que se obtuvieron fueron 0.9901 y 3.2410, respec-

tivamente.

El histograma de frecuencias de la Figura 6.5(a) muestra que la distribucién de los datos analiza-
dos presenta una asimetria positiva que se ve reflejada en el alargamiento de la cola derecha.
Ademis, debido al alto exceso de curtosis se tiene una gran concentracion de observaciones
entorno a la media que resulté ser 0.0077 y por ende la forma del histograma presenta un pico.

La Figura 6.5(b) muestra que el rendimiento mensual méximo en los ltimos afios se obtuvo
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en febrero de 2015 con un valor de 0.2586, mientras que el rendimiento minimo se obtuvo en
febrero de 2014 con un valor de -0.1197. Debe notarse que a pesar de las condiciones econdmicas
que México ha enfrentado en los dltimos afios Wal-Mart no se ha visto afectado debido a que al
ser una cadena de tiendas que abastecen a toda la republica, su consumo es indispensable para

ciertos sectores de la poblacion.

Figura 6.5: Rendimientos semanales de las acciones de Wal-Mart de Marzo, 2019 a Septiembre,
2020.
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A continuacién se presentan las estimaciones de los parametros para cada distribucion y su

respectiva curva ajustada.

Distribucion Estimaciones
ST (&, w, a,v)/(-0.0371, 0.06257, 1.4062, 8.9229)
N(p, o) (0.0077, 0.0561)
SN (&, w, ) (-0.1202, 0.1395, 183.4461)
Logis(u, o) (0.0051, 0.0304)
Lap(p,b) (0.004, 0.0422)

Cuadro 6.5: Parametros estimados de los rendimientos mensuales de Wal-Mart de Septiembre,
2013 a Septiembre, 2020 utilizando diferentes distribuciones.

Figura 6.6: Curvas ajustadas para los rendimientos mensuales de Wal-Mart de Septiembre, 2013
a Septiembre, 2020.
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El Cuadro 6.5 muestra que la estimacion del pardmetro de asimetria « de la distribucién Normal
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asimétrica resultd ser bastante grande por lo que la curva ajustada con dicha distribucién la
cual se muestra en la Figura 6.6(a) tiene un mal ajuste comparado con el de la distribucién
t-asimétrica y la Normal. Pero debe notarse que la curva de la distribucion t-asimétrica tiene
un mejor ajuste comparado con el de la distribucién Normal esto debido a que la distribuciéon
t-asimétrica capta la asimetria y el alto exceso de curtosis de los datos. Por otra, parte la Figura
6.6(b) muestra que la curva ajustada con la distribucién logistica es muy similar a la ajustada
con la t-asimétrica, excepto en la cola izquierda de la distribucidn, ya que en este caso la curva
con la t-asimétrica tiene un mejor ajuste.

La Figura 6.6(c) muestra el ajuste con la distribucidén Laplace, la cual tiene un buen ajuste en
parte del centro de la distribucion empirica pero en las colas de ésta la distribucion t-asimétrica

presenta un mejor ajuste.

El siguiente cuadro muestra los resultados obtenidos al aplicar la prueba de independencia y
cada una de las pruebas de bondad de ajuste a los datos, para cada prueba se utiliz6 un nivel de

significancia de 0.05.

Prueba BP SW ADN ADL ADLP %74 W=
Valor del [1.1486(0.9478|10.0482(0.3261| 1.431 /0.2363|0.4232
estadistico

Valor-p |0.2838/0.0017] 0 (0.9171/0.0358/0.504 [ 0.162

Rechazar Hy| No Si Si No Si No | No

Cuadro 6.6: Resultados de las diferentes pruebas aplicadas a los rendimientos semanales de
Wal-Mart de Marzo, 2019 a Septiembre, 2020.

En el cuadro anterior se puede ver que se rechaz6 la hip6tesis de normalidad tanto simétrica como
asimétrica y la hipétesis de la prueba de Anderson-Darling para la distribucion Laplace. Note
que los valores de probabilidad més grandes se obtuvieron con las pruebas de Anderson-Darling
para la logistica y la t-asimétrica y por tanto se puede considerar que dichas distribuciones

proveen un buen ajuste a los datos.
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CAPITULO 7

DISCUSION DE RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Se propusieron dos pruebas de bondad de ajuste para la distribucion t-asimétrica con pardmetros
desconocidos.

En general las dos pruebas propuestas (W y W) preservan el tamafio nominal de prueba para
tamafios de muestras menores a 500 y en algunos casos en que las muestras son de tamafio 500
no se tiene control de éste.

Las dos pruebas tienen alta potencia para distribuciones alternativas relacionadas con la distribu-
cién Uniforme(0,1), la Beta(0.5, 0.5), la exponencial y la Laplace asimétrica con pardmetro de
asimetria entre 0.5 y 3.

Para las distribuciones alternativas en que los grados de libertad estimados son cercanos a 1 se

obtuvieron potencias muy pequefias a medida que el tamafio de muestra aumento6 a 500.

El andlisis realizado a los rendimientos del IPC en diferentes periodos mostr6 que las observacio-
nes no son independientes cuando se consideran conjuntos de datos que contienen rendimientos
diarios y rendimientos semanales en periodos largos con mas de 200 observaciones. Ademads, en
la gran mayoria de cnjuntos de datos analizados las estimaciones del coeficiente de asimetria
fueron diferentes de 0 y las estimaciones del coeficiente de exceso de curtosis fueron mayor a
0.3.

En el caso de los rendimientos semanales del IPC (para periodos cortos) en tres de los cuatro
periodos analizados se rechaz6 la hipotesis de normalidad usando la prueba de Shapiro-Wilk.
Anélogamente, en el caso de los rendimientos mensuales siempre se rechaz6 dicha hipétesis.
Por lo anterior, se tiene evidencia suficiente para concluir que en general los rendimientos
semanales y mensuales no siguen dicha distribucion. Debe notarse que s6lo en un caso se
rechaz6 la hipétesis de normalidad asimétrica, pero los ajustes realizados graficamente con dicha
distribucién muestran en varios casos un mal ajuste a los datos, lo cual indica que la prueba de

bondad de ajuste utilizada tiene baja potencia en dichos casos. Por otra parte, en ningin caso
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se rechazo la hipotesis para la distribucion logistica y en tres de los siete casos se rechazoé la
hipétesis para la distribucion Laplace, lo cual lleva a considerar la distribucién logistica como
un posible modelo apropiado para el estudio de la variable de interés. Pero los resutados no

aportan suficiente evidencia para considerar la distribucion Laplace como un modelo valido.

Los resultados de los andlisis realizados para los rendimientos del IPC dan evidencia de que
la distribucion t-asimétrica es un modelo adecuado para aproximar la distribucion de los rendi-

mientos semanales y mensuales.

En el analisis realizado con los rendimientos de los bonos a 10 afios se obtuvo que en general
los rendimientos diarios y mensuales no se pueden considerar independientes.

Para los dos periodos de los rendimientos semanales de los bonos a 10 afios se obtuvo que
en ambos casos el coeficiente de asimetria estimado fue negativo y el coeficiente estimado de
exceso de curtosis fue mayor a 5, mostrando que la distribucion de los rendimientos en dichos
casos presenta un pico alto. En los dos casos analizados se rechaz6 la hipétesis de normalidad
utilizando la prueba de bondad de ajuste de Shapiro-Wilk y la hipétesis de normalidad asimétrica
usando la prueba de Anderson-Darling. Por tanto, se puede considerar que en general la variable
estudiada no sigue una distribucién normal. Los resultados al aplicar la prueba de Anderson-
Darling para la distribucién logistica en los dos periodos estudiados dieron como resultado que
en ambos casos no se rechaza la hipétesis correspondiente, por lo que la distribucion logistica se
puede considerar como un modelo adecuado para el anélisis de los rendimientos semanales de
los bonos a 10 afios. De forma similar, se aplic6 la prueba de Anderson-Darling para probar la
distribucién Laplace y en uno de los dos conjuntos de datos se rechaz6 la hipétesis correspon-
diente.

Los resultados de aplicar a los rendimientos de los bonos a 10 afios las pruebas de Anderson-
Darling propuestas (W y W) llevan a considerar la distribucion t-asimétrica como un modelo

apropiado para el estudio de éstos.

En el andlisis realizado para los rendimientos de las acciones de Wal-Mart, se obtuvo que el
valor de probabilidad de la prueba de independencia de Box-Pierce para los rendimentos diarios
fue mayor al nivel de significancia utilizado, lo cual permitio realizar un analisis estadistico
completo a dichos datos. En los tres periodos analizados se obtuvo un coeficiente de asimetria
estimado diferente de 0 y en el caso de los rendimientos mensuales el coeficiente fue cercano

a 1. Por otra parte, el coeficiente de exceso de curtosis obtenido para los rendimientos diarios
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y semanales fue negativo. Para estos casos, el histograma de frecuencias present6 una forma
achatada. Para los rendimientos mensuales el coeficiente de exceso de curtosis resultd ser mayor
a 3 por lo cual su histograma de frecuencias present6 un pico alto.

Los resultados de las pruebas de bondad de ajuste aplicadas a los rendimientos de las acciones
de Wal-Mart perimiten descartar a la distribucién Laplace como un modelo apropiado para su
estudio, ya que en dos de los tres casos analizados se rechazé la hip6tesis correspondiente de la
prueba de Anderson-Darling para dicha distribucion.

Por otro lado, no se rechaz6 la hipétesis de normalidad aplicando la prueba de Shapiro-Wilk
a los rendimientos diarios y semanales de las acciones de Wal-Mart, pero debe notarse que
los valores de probabilidad obtenidos no son tan grandes como los obtenidos con la prueba
de Anderson-Darling para la normal asimétrica. Ademas, debido a que para los rendimien-
tos mensuales se rechazé la hipétesis de normalidad tanto simétrica como asimétrica, no se
puede afirmar que la distribucién normal sea un modelo apropiado para la variable de interés.
Andlogamente, en dos de los tres casos anteriores se rechazé la hipdtesis correspondiente de la
prueba de Anderson-Darling para la distribucion Laplace, pero en ningtin caso se rechaz6 para

la distribucion logistica y t-asimétrica.

En general, los resultados obtenidos llevan a considerar las distribuciones logistica y t-asimétrica
como modelos probabilisticos que ajustan de forma adecuada los rendimientos econémicos del
IPC, de los bonos a 10 afios y de las acciones de Wal-Mart. Los ajustes realizados graficamente
con ambas distribuciones y los resultados de las pruebas de bondad de ajuste aplicadas apoyan

dicha afirmacion.
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ANEXOS

#Prueba de Anderson—Darling W
library (sn)
#La siguiente funcion calcula el estadistico
#de Anderson—Darling
AD _stat2<— function (x){
n<— length(x) # sample size
w<— st.mple(y

X, opt.method = ”nlminb”)$dp
S<— sort(x)

theop<— pst(s, w[l], w[2], w[3],w[4])
ad_calc<— — n — sum((2*(1:n)—1)xlog(theop) +
(2%n+1—2%(1:n))*log(l—theop))/n

return (ad_calc)

La siguiente funcion regresa 1 si Ho es rechazada
y 0 de otra forma.

Argumentos

x: datos (vector)

B: numero de muestras Bootstrap

H O HF FH FH O FH H

size: tamano de la prueba

AD _test2 <— function(x, B, size)

{
n<— length (x)
ad_calc <— AD_stat2(x)
w <— st.mple(y=x, opt.method="nlminb”) $dp
#bootstrap
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AD _dist <— replicate (B, AD_stat2(rst(n, xi = w[l],
omega=w|[2], alpha = w[3],nu=w[4])))

orden<— sort(AD_dist)

cuant<— Bx(l—size)

k_alpha <— orden[cuant]

return (ifelse (ad_calc > k_alpha, 1, 0))

}

#La siguiente funcion calcula el Valor—p de la prueba
pvalor<— function (x, B){

n<— length (x)

ad_calc<— AD_stat2(x)

w<— st.mple(y=x, opt.method="nlminb”) $dp

#bootstrap

AD _dist<— replicate (B, AD_stat2(rst(n, xi = w[l],

omega = w([2], alpha= w[3],nu=w[4])))

p.value<— l—-sum(ad_calc > AD_dist)/B

return (p.value)

#Prueba de Anderson—Darling W
library (sn)
ADstat <— function (x){
n<— length(x) # sample size
w<— st.mple(y=x,opt.method="nlminb”,symmetr = TRUE) $dp
s <— sort(x)
theop <— pst(s,w[l],w[2],0,w[3])
ad_calc <— —n— sum((2*(1:n)—1)xlog(theop)
+ (2%*n+1—2%(1:n))*log(l—theop))/n
return (ad_calc)

ADtest<— function(x, B, size)

{
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H O H HF O FHF O H H

n<— length (x)
ad_calc<— ADstat(x)
w<— st.mple(y=x,opt.method="nlminb”,symmetr = TRUE) $dp

AD _dist <— replicate (B, ADstat(rst(n,w[1l],w[2],0,w[3])))

orden <— sort(AD_dist)

cuant <— Bx(l—size)

k_alpha <— orden[cuant]

return(ifelse (ad_calc > k_alpha, 1, 0))

La siguiente funcion regresa 1 si Ho es rechazada
y 0 de otra forma.

Argumentos

x: datos (vector)

B: numero de muestras Bootstrap

size: tamano de la prueba

prueba<—function (x,B,size) {

}

n<—length (x)
estimadores <—st.mple(y = x, opt.method = ”nlminb”)$dp
xl<—(x—estimadores [1])/estimadores [2]
A<—rbinom (n,1, 0.5) #variable de 0 y 1
D<—matrix (NA, ncol = 1, nrow = n)
for(i in 1:n ){

if (Ali]==1 ) {D[il<—x1[i]} else D[il<——(x1[i])}
return (ADtest(D,B, size))

#Valor—p de la prueba

pvalorWstar<— function(x, B){

n<—length (x)

estimadores<—st.mple(y = x, opt.method = ”nlminb”)$dp
xl<—(x—estimadores[1])/estimadores [2]

A<—rbinom(n,1, 0.5) #variable de 0 y 1

# variables transformadas

D<—matrix (NA, ncol = 1, nrow = n)
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for(i in 1:n ){

if (Ali]==1 ) {D[il<—x1[i]} else D[i]l<——(x1[i])}
ad_calc <— ADstat(D)
w<— st.mple(y=D, opt.method="nlminb”,symmetr = TRUE) $dp
AD _dist<— replicate (B, ADstat(rst(n,w[1],w[2],0,w[3])))
p.value <— l—-sum(ad_calc > AD_dist)/B

return (p.value)
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Figura 7.1: FDE y distribucidn t-asimétrica ajustada a muestras aleatorias de las distribuciones
alternativas con n=500, parte I.
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Figura 7.2: FDE y distribucidon t-asimétrica ajustada a muestras aleatorias de las distribuciones
alternativas con n=500, parte II.

o ] — o
- — distribucién empirica - — distribucién empirica
© — distribucion t-asimétrica ajustada ® — distribucién t-asimétrica ajustada
o 7 S
o | o |
P =)
= =
c =
I i
~ | <
o =]
o~ o
o o
o | o |
= =]
T T T T T T T T T
20 15 10 5 0 10 5 0 5
x x
(a) sLaplace(0,1, 3) (b) sLaplace(0,1, 1.5)
o
© |
=
©
P=
=
c
i
~
S
o
o
— distribucién empirica — disfribucioén empirica
o — distribucién t-asimétrica ajustada o — distribucién t-asimétrica ajustada
= T T T T T < T T T T
00 02 04 06 08 0 5 10 15
x x
(c) Beta(l, 3) (d) Gamma(4, 1)
o ] o ]
« | « |
o =)
o | o |
o =]
¥ z
£ =
i i
< = |
o =]
o o
o IS
— distribucién empirica — distribucion empirica
o — distribucién t-asimétrica ajustada o — distribucion t-asimétrica ajustada
< T T T T T T < T T T T
-2 0 2 4 6 8 -5 0 5 10
X X

(e) Gumbel(0, 1) (f) sLaplace(0, 1, 0.7)

116



Figura 7.3: FDE y distribucidn t-asimétrica ajustada a muestras aleatorias de las distribuciones
alternativas con n=500, parte III.

o ] o
o | o |
P= =)
o | o |
P =)
= =
c =
I i
~ < |
o =]
o~ o |
o o
— distribucién empirica — disfribucioén empirica
o — distribucién t-asimétrica ajustada o — distribucién t-asimétrica ajustada
= T T T T T < T T T T T
0 5 10 15 20 0 1 2 3 4
x x
2
(a) xi (b) Log-Normal(0, 0.5)
)
@ |
o
© |
o
¥
£
i
= |
o
o
o
— distribucién empirica — distribucion empirica
o — distribucién t-asimétrica ajustada o — distribucion t-asimétrica ajustada
< T T T T < T T T T T T T
0 5 10 15 ] 1 2 3 4 5 6
X X
(c) sLaplace(0, 1, 0.5) (d) Exp(1)
o . o ]
« | o |
=) =)
o | o |
= =)
= =
c c
i i
~ < |
o =]
o o
o IS
— distribucién empirica — disfribucion empirica
o — distribucién t-asimétrica ajustada o — distribucion t-asimétrica ajustada
° T T T ° T T T T T T T
0 5 10 0 1 2 3 4 5 6
X X

(e) Weibull(0.75, 1) (f) Gamma(0.5, 1)

117



Figura 7.4: FDE y distribucidon t-asimétrica ajustada a muestras aleatorias de las distribuciones
alternativas con n=500, parte IV.
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Figura 7.5: FDE y distribucién t-Student ajustada a muestras aleatorias transformadas (usando
3.1) de las distribuciones alternativas con n=500, parte I.
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Figura 7.6: FDE y distribucién t-Student ajustada a muestras aleatorias transformadas (usando

3.1) de las distribuciones alternativas con n=500, parte II.
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Figura 7.7: FDE y distribucién t-Student ajustada a muestras aleatorias transformadas (usando

3.1) de las distribuciones alternativas con n=500, parte III.
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Figura 7.8: FDE y distribucién t-Student ajustada a muestras aleatorias transformadas (usando
3.1) de las distribuciones alternativas con n=500, parte IV.
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