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I. INTRODUCCION

El modelo de precios de activos de capital CAPM (Sharpe, 1964) es un
modelo para la formacién de carteras de valores 6ptimas que establece que el
rendimiento esperado de cualquier activo, individual o cartera, es una funcién
lineal y positiva de su riesgo sistémico medido a través del coeficiente beta (j3),
Unico riesgo remunerado en los mercados financieros. Suponiendo que existe
un solo factor de riesgo agregado en la economia, podemos recurrir al modelo
de mercado para estimar el riesgo beta de cualquier activo financiero. En la
practica, el riesgo beta no es mas que el estimador de minimos cuadrados
ordinarios MCO de regresar el rendimiento del activo, individual o cartera
(R.) sobre el rendimiento de la cartera de mercado (R") durante un periodo de
tiempo determinado.

Ry = o.+pRM 1)

E1 CAPM postula que, bajo determinadas condiciones en torno a la distribucién
del rendimiento de los activos, el rendimiento esperado de una accién esta
linealmente relacionado con la covarianza entre el rendimiento del activo y el
rendimiento de la cartera de mercado (coeficiente ). Estas condiciones son:
los inversores tienen expectativas homogéneas, sus carteras son eficientes en
términos de la media y la varianza, no existen fricciones en el mercado, y se
puede prestar y tomar prestado a la tasa de interés libre de riesgo. De tal forma
que, cuando el mercado esta en equilibrio, el inversor es remunerado solo por el
riesgo sistémico o no diversificable, ya que el riesgo propio del titulo lo elimina
en forma simple y sin costes a través de la diversificacién de su cartera.

Por lo tanto, el riesgo sistémico de un activo, medido a través del coeficiente beta,
es la tiinica medida de riesgo relevante para determinar su precio. La importancia
de beta se refleja en ser una medida del riesgo que va méas alla de la propia validez
del modelo tedrico que lo sustenta como medida de riesgo relevante.
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Contribuyendo a la literatura empirica sobre el riesgo sistematico, nuestro
principal objetivo es calcular, conocer y describir coeficientes beta fuzzy,
sectoriales e individuales, en el mercado emergente latinoamericano de Chile.
Para ello, en primer lugar estimamos los coeficientes beta fuzzy y los beta
estimados por MCO, comparando los resultados. Luego contrastamos si los
resultados empiricos de la teoria tradicional de carteras, referente al efecto del
numero de titulos y de la longitud del periodo de estimacién sobre la estabilidad
de los beta, se verifican en las estimaciones fuzzy.

La literatura empirica financiera tradicional considera que las cotizaciones
historicas de los activos pueden utilizarse para determinar las tasas de
rendimiento de los activos. Sin embargo, el precio que se negocia en los mercados
financieros durante una sesion para un determinado activo dificilmente es
Unico, sino que suele negociarse dentro de una horquilla delimitada por un
precio minimo y por un precio maximo. Para utilizar las técnicas econométricas
tradicionales deben cuantificarse las observaciones de la variable explicada
(v explicativa) a través de un valor cierto utilizandose, por ejemplo, el precio
medio negociado o el precio de cierre en el modelo que se vaya a implementar.
Este proceder es una decisién arbitraria y conlleva una importante pérdida de
informacién.

Para implementar los métodos de regresion fuzzy no hace falta reducir el valor
de las variables observadas a un valor cierto de forma que se puede ajustar la
relacién funcional trabajando con el intervalo de todos los valores observados, es
decir, utilizando toda la informacién disponible. Como resultado de la estimacién
fuzzy obtenemos el coeficiente beta fuzzy, también como un intervalo.

La regresion estadistica presenta problemas cuando el nimero de observaciones
es pequenio, hay dificultades para verificar que la funcién de distribucién de
los errores sea normal, hay incertidumbre en la relacién entre las variables
independientes y la dependiente, o cuando las observaciones de las variables
son inciertas. Ante estas situaciones es mas apropiado ajustar un modelo de
regresion fuzzy.

En la regresién ordinaria, las desviaciones son vistas como una variable
aleatoria con distribucién normal, varianza constante y media cero, y se emplea
la teoria de la probabilidad para modelar los errores aleatorios. En el caso de
la regresion fuzzy, el término de error no queda introducido como un sumando
en la ecuacién de regresion, sino que estd incorporado en los coeficientes al
asumirse su naturaleza fuzzy.

El articulo se organiza de la siguiente forma: en la secciéon II revisamos la
literatura; en la seccion I1I se presenta el método de regresion fuzzy de Tanaka
e Ishibuchi (1992) y el método de deteccién de outliers de Hung y Yang (2006);
en la seccion IV presentamos y analizamos los resultados de las estimaciones
de los beta de activos y carteras del mercado chileno en el periodo 2010-15, y
finalmente, exponemos las conclusiones en la seccién V.
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Un nimero considerable de analistas de inversion, gerentes de fondos, directores
financieros y asesores financieros utilizan el coeficiente beta en el proceso de
toma de decisiones, ya que este se utiliza como una estimacion del riesgo de un
activo o una cartera. El coeficiente beta de un fondo de inversion, por ejemplo, es
una informacién sustancial que delimita el riesgo del fondo respecto al mercado
y, en consecuencia, es un elemento importante para la decisién de invertir o
no en el mismo.

Una linea de investigacion ha demostrado, ya fuese con un enfoque empirico o
tedrico, que la estabilidad de los coeficientes beta depende de varios factores (el
indice de mercado empleado, el periodo de posesidn, el periodo de estimacién y
el numero de titulos constitutivos de una cartera, entre otros). A continuacién
exponemos los principales aportes respecto al efecto de la longitud del periodo
de estimacién y al efecto de formacién de carteras, factores analizados en este
trabajo.

El periodo de estimacién de un titulo o cartera hace referencia al horizonte
temporal que se va a utilizar como unidad de comparacién al calcular beta.
Levy (1971) y Blume (1971) encuentran que la capacidad de predicciéon aumenta
cuando se consideran periodos més amplios. Las investigaciones empiricas de
Baesel (1974), Roenfeldt et al. (1978), Eubank y Zumwalt (1981) y Harrington
(1983) presentan resultados similares.

Asimismo Levy (1971) y Blume (1971) analizaron la estabilidad de los beta, tanto
de valores individuales como de carteras. Sus resultados indican que el beta
de un titulo individual fluctia mas que el de una cartera. La misma relacién
directa entre tamano de las carteras y la estabilidad de los beta es observada
por Altman et al. (1974), Eubank y Zumwalt (1981) y Tole (1981), entre otros.
Por su parte, Damodaran (2001) reconoce que los beta de los activos oscilan
mucho, pero afirma que los beta sectoriales (beta de la cartera compuesta por
las empresas de un mismo sector) oscilan muy poco. Por eso recomienda utilizar
el beta calculado de un sector. Por su parte, Yao y Gao (2004) sefialan, desde
una perspectiva practica, que los beta son especialmente tutiles en el contexto
de sectores.

Para el caso particular del mercado de Chile, los trabajos son escasos. Entre la
evidencia empirica encontramos el estudio de Ortas et al. (2010) que trata el
tema de la estimacion del coeficiente beta sectorial. Sus resultados indican que
el coeficiente de riesgo sistematico de los principales indices bursatiles chilenos,
de mercado o sectoriales, no es constante a lo largo del tiempo, proporcionando
el filtro de Kalman una estimacion recursiva mas satisfactoria de su evolucién
alolargo del tiempo. Chicoma et al. (2003) estiman betas del sector financiero a
través del modelo de mercado aplicando MCO para estudiar comparativamente
la disciplina del mercado en Japén, México, Chile y Argentina, en periodos de
crisis financieras. Los coeficientes beta para los bancos en Chile fueron menores
que uno, y relativamente bajos en relaciéon con los beta del mismo sector de
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los otros paises que estiman. Fernandez (2006) estima el CAPM para 24 activos
dela bolsa de Chile durante el periodo 1996-2002 empleando el analisis wavelet.
Encuentra evidencia a favor del CAPM a medio plazo.

La regresion fuzzy, como ya se ha comentado, es mas versatil que la regresion
convencional porque la relacién funcional puede obtenerse cuando las variables
independientes, la variable dependiente, o ambas, no son ciertas sino intervalos
de confianza o numeros fuzzy.

Hay dos enfoques principales en el analisis de regresion fuzzy: el enfoque de
regresion de minimos cuadrados fuzzy (Diamond, 1988) y el enfoque de regresion
posibilistica, basado en programacién lineal (Tanaka et al., 1982). Ademas han
sido propuestos modelos hibridos que combinan ambos enfoques (Ishibuchi y
Nii, 2001).

El enfoque basado en métodos de minimos cuadrados fuzzy tiene como objetivo
minimizar la distancia entre los valores de la variable dependiente estimados y
los observados. Diamond (1988) propuso varios modelos para un ajuste simple
de minimos cuadrados de datos fuzzy. Celmins (1987a, 1987b), Savic y Pedrycz
(1991), D’Urso y Gastaldi (2000), D'Urso (2003), Kao y Chyu (2003), D’Urso y
Santoro (2006) y D’Urso et al. (2011), entre otros, contintian esta linea de trabajo.

La idea basica del enfoque posibilistico, desarrollado posteriormente por Tanaka
(1987), Tanaka y Watada (1988) y Tanaka et al. (1989), consiste en minimizar
la incertidumbre del modelo minimizando la amplitud de los coeficientes fuzzy
sujeto a un criterio de ajuste especificado. Se obtienen diferentes modelos
dependiendo del criterio de ajuste usado. Tanaka e Ishibuchi (1991) consideran
funciones de pertenencia cuadraticas para obtener los coeficientes fuzzy, y
Tanaka et al. (1995) una funcién de pertenencia exponencial. Tanaka y Lee
(1998) consideran la tendencia central sobre el modelo posibilistico de Tanaka.

Varios autores advierten que los modelos de regresion posibilistica son sensibles
a los valores atipicos, cominmente denominados outliers, debido a la relacién
de inclusién entre los datos observados y los estimados (Peters, 1994; Chang
y Lee, 1994; Ozelkan y Duckstein, 2000; Hung y Yang, 2006; Gladysz, 2010;
Wang et al., 2015).

Hung y Yang (2006) destacan que la principal desventaja de la mayoria de los
procedimientos de deteccion de outliers (Peters, 1994; Chen, 2001, entre otros)
es la falta de definicién de los puntos de corte de los outliers.

Terceno et al. (2014) proponen una representacion fuzzy del modelo de mercado
que incorpora el calculo del rendimiento de un activo expresado a través de un
intervalo de confianza. Esta metodologia fue aplicada para estimar coeficientes
beta fuzzy de sectores y subsectores de la Bolsa de Madrid. En Laumann (2015)
se utilizé esta metodologia para estimar los beta sectoriales en el mercado
brasilefio. En este articulo se avanza en esta linea de investigacién mejorando
la estimacion fuzzy mediante el método de deteccion de outliers de Hungy Yang
(2006) en la Bolsa de Valores de Santiago de Chile.
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El objetivo de la regresion fuzzy es determinar una relacién funcional entre una
variable dependiente con varias variables explicativas donde los parametros
estimados son intervalos de confianza. El modelo de regresion fuzzy que vamos
a utilizar se encuentra desarrollado en Tanaka e Ishibuchi (1992).

1. Modelo de Tanaka e Ishibuchi

Tanaka e Ishibuchi parten, para un determinado fenémeno, de una muestra
que representan como: {(Y, X)), (Ys, Xo), ..., (Y}, X)), ..., (Y., X,)}, donde:

* Y, es la observacion j-ésima de la variable dependiente, j = 1, 2, ... , n,
representada por un intervalo de confianza expresado a través de sus
extremos inferior, Y;', y superior, Y;*: Y;= [Y}; Y] oblen a través de su
centro, Yjc, y radio, Yjz:Y;=(Yc, ]R> swndo =Y-Y 4 Yz la distancia

de cualquier extremo del intervalo a este punto medio. Si Y; es un nimero
cierto, V' =Y’ =Yce Yz=0

* X es un vector m-dimensional X; = (Xy;, X, Xy, ..., Xj, ..., X)) donde Xy, =1,
VJj,y X, es el valor en la j-ésima observacién para la variable independiente
i-ésima, con i =0, ..., m siendo las observaciones de la variable independiente
representadas por datos ciertos.

El modelo asume que la relacién existente entre la variable dependiente y la
variable independiente es lineal:

donde A; es un intervalo de confianza que representan a través de su centro y
I'adiO, Ai = <aic, a,-R>

El objetivo final es minimizar la incertidumbre total de las estimaciones ?] Los
parametros A; deben procurar no solo que la incertidumbre de las estimaciones
Y; sea lo menor posible, sino que Y; sea lo més congruente posible con la
observacion Y; que pretenden aproximar.

Tanaka e Ishibuchi postulan que la observacién de la variable explicada, Y;
debe estar incluida dentro de su estimacién, Y;:Y; c Y}, V. Asi, el programa que
plantean resolver es el siguiente:

MinZ = Znl JR= Z; 1Zz0 lR|Xl]‘ (3)
sujeto a:
R R m m )
ic—Yr ZzaicXij—ZaiR|Xij|§ Yic -Yir J=12,...,n
i=0 i=0
m
jC+ iR Zalc +ZaiR|Xij|2YjC +YjR j=1,2,...,n
i=0
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aiRZO i=0,1,...,m

La funcién objetivo es la minimizacién de la incertidumbre, es decir, de la
amplitud de los intervalos. La primera restriccién asegura que los extremos
inferiores de las estimaciones sean inferiores a los extremos inferiores de las
observaciones, mientras la segunda garantiza que los extremos superiores de
las estimaciones sean superiores a los de las observaciones. El tercer bloque
de restricciones asegura que el radio de intervalo de confianza sea positivo.

2. Deteccion de outliers de Hung y Yang

Las series de datos pueden contener observaciones que son consideradas
outliers, esto es, valores que se encuentran alejados del resto de los datos.
Estos casos atipicos pueden presentarse en la variable dependiente, en la
variable independiente, o en ambas, y también en la amplitud o en el centro
de la variable dependiente estimada. La existencia de valores atipicos en
los datos puede causar una interpretacion incorrecta de los resultados de la
regresion fuzzy.

Hung y Yang (2006) proponen un enfoque de omisién para el método de
programaciéon lineal de Tanaka e Ishibuchi. Este método mide la influencia
de la observacién [-ésima sobre el valor de la funcién objetivo cuando la
observacion [-ésima es omitida. El procedimiento consiste en borrar en primer
lugar la observacion [-ésima, resolver el programa de programacién lineal con
las restantes (n — 1) observaciones y obtener el valor minimizado de la funcién
objetivo (Z'). De esta forma calculan el impacto de la observacién l-ésima sobre
el valor de la funcién objetivo a través de la diferencia normalizada r;:

_lz-2]

n 7

1=1,2,...,n (4)
donde Z es el valor minimo de la funcién objetivo incluyendo todas las
observaciones.

Un mayor valor de r; indica un gran impacto de la observacién [/ en el valor de
la funcién objetivo. Para detectar los valores atipicos, se calcula el cuartil uno
(Q1), el cuartil tres (Q3) y el rango intercuartilico (RIC=Q3-Q1) del conjunto
de valores r; y se eliminan aquellas observaciones cuyo valor r; sea inferior a
Q1 —1,5RIC o superior a Q1 + 1,5 RIC.

1. Datos y Metodologia

Durante el periodo 2010-2015, tomamos los precios diarios del Indice de Precios
Selectivo de Acciones (IPSA), de los indices sectoriales construidos por la Bolsa
de Comercio de Santiago y de dos empresas constitutivas de cada indice sectorial
(cuadro 1).
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Cuadro 1

indices sectoriales de la Bolsa de Comercio de Santiago y empresas
analizadas

indices sectoriales Empresas

Banca Banco de Crédito e Inversiones (BCl)
Banco Santander-Chile (BSANTANDER)
Commodities Cap S.A. (CAP)
Empresas CMPC S.A. (CMPC)
Construccion e inmobiliario Salfacorp S.A. (SALFACORP)
Besalco S.A. (BESALCO)
Consumo Compania Cervecerfas Unidas S.A. (CCU)
Vifia Concha y Toro S.A. (CONCHATORO)
Industrial Compafifa Sud Americana de Vapores S.A. (VAPORES)
Masisa S.A. (MASISA)
Retail S.A.C.I. Falabella (FALABELLA)
Empresas La Polar S.A. (NUEVAPOLAR)
Utilities Colbn S.A. (COLBUN)

Empresa Nacional de Electricidad S.A. (ENDESA-CH)

Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de la Bolsa de Comercio de Santiago.

Para determinar la tasa de rendimiento semanal de cada indice tomamos
los precios en su versién con dividendo que considera la reinversién de los
pagos de dividendos en la cartera del indice, llamados indices de retorno
absoluto, y se calcula a partir del correspondiente precio de cotizacion de los
dias viernes. De no existir cotizacién ese dia, se toma la del dia previo mas
reciente. Todos los datos empleados en esta investigacion fueron obtenidos
de Datastream.

Siguiendo a Terceno et al. (2014), calcularemos las rentabilidades semanales
para cualquier activo financiero, de tres formas:

1. Tasa de rendimiento tradicional (R, ).
Calculamos la tasa de rendimiento tradicional de la semana ¢, R, ;, como:

P P

cierret — * cierre, t—1
Rc, = iz 100, (5)
cierre, t—1

donde P.;ore.1 Y Priorre cOrresponden al precio de cierre del activo el dia viernes
de la semana -1 y t, respectivamente.

2. Intervalo de rendimiento cierto ([R,; R,.]).
Rentabilidad expresada por medio de un intervalo de confianza cuyos
extremos coinciden y estan dados por la tasa de rendimiento tradicional

calculada segun (6).

[Rl,t; R2,t] = [Rc,t; Rc,t] (6)
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3. Intervalo de rendimiento incierto ([, Rraxil)-
Rentabilidad expresada por medio de un intervalo de confianza cuyos
extremos estan dados por:

* R, rentabilidad minima que puede obtener el inversor. Sucedera cuando
compre el activo al mayor precio de cotizacién el dia viernes de la semana -1
(PC,uxi1) ¥ 1o venda el dia viernes de la semana ¢ al menor precio (PV,;,.).

PVmin,t _PCm
PC

max,t—1

axt71100 )

Rmin,t =

* R,... rentabilidad maxima que puede obtener el inversor. Sucedera cuando
compre el activo al menor precio de cotizacién el dia viernes de la semana
t-1 (PC,;,.) y lo venda al mayor precio el dia viernes de la semana ¢ (PV,,..)-

PVmax,t _PCmin,t—l
PCmin,tfl

100 ®

Rmax,t =

Calculamos estas rentabilidades semanales para cada activo y sector en el
periodo 2010-2015 y estimamos los beta para los 24 trimestres naturales
comprendidos en este periodo y los 12 semestres naturales del mismo periodo.
Finalmente, para las comparaciones, utilizamos la media de los valores
trimestrales y semestrales hallados.

Los coeficientes beta de los activos y sectores se estiman a través de dos
metodologias:

1. MCO sobre la tasa de rendimiento tradicional del activo, R,

R, = ayco +BucoRY 9

donde RM: rendimiento de la cartera de mercado, calculado a partir de la
cotizacion de cierre.

2. Regresion fuzzy de Tanaka e Ishibuchi a partir de la representacion fuzzy
del modelo de mercado que incorpora el calculo del rendimiento del activo,
individual o de la cartera sectorial, expresado a través de un intervalo de
confianza.

[R:Ry] = [ay;ag] + [y 3B | RY (10)
donde:

RM yendimiento de la cartera de mercado, calculado a partir de la cotizacién
de cierre.

[R:; R,]: rendimiento del activo expresado a través de un intervalo de
conflanza.

[a; 0], [By; Bol: intervalos de confianza, parametros fuzzy a calcular.
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Esta metodologia la desarrollaremos utilizando dos tipos de tasas de rendimiento:

2.1 tasa de rendimiento cierta del activo expresada a través de un intervalo
de confianza y calculada con los precios de cierre. En este caso obtenemos
los coeficientes beta [B¢;pY]

[R.;R,]1=[af;a5]+[B{;pS1RM (11)

2.2 tasa de rendimiento incierta del activo expresada a través de un
intervalo de confianza y calculada a partir de las rentabilidades minimas
y maximas ya definidas. Con estos datos obtenemos los coeficientes
beta [BY':5 ]

[Ruins Rnax ] = [0 ;08 1+ [BY;B5 1R (12)

Sobre las series de rendimientos de datos inciertos aplicamos el método
de deteccién de outliers de Hung y Yang. Eliminados estos, obtenemos los
coeficientes beta [BY~HY ;pY~HY]

[Rpsins Bna ] = [0 Y 50~ HY ]+ [BYHY g HY RY (13)

2. Analisis de resultados
Beta MCO vs beta fuzzy, con intervalo de rendimiento cierto

El cuadro 2 presenta los coeficientes beta promedios, trimestrales y
semestrales, obtenidos mediante regresiéon por MCO (B MCO ) y regresion fuzzy
lineal ([BF;BS]). En ambos casos se utiliza, para calcular el rendimiento del
activo, su precio de cierre, ya sea expresado a través de un numero cierto
(R¢) o un intervalo de confianza ([R(;R(]), respectivamente. Se incluye
también en el cuadro una medida de la distancia entre ambas estimaciones,
d(BMCO;[Blc;BQC]). Si el valor del coeficiente beta obtenido por regresién
ordinaria se sitia dentro del intervalo de confianza estimado por regresion fuzzy,
asignamos el valor 0 a la distancia; en caso contrario, medimos la distancia de
(B MCO ) al extremo més préximo del intervalo [BC;pS1:

d(BMCO;[Elc;Bg]): 0 si B <Baco < BS (14)
N -
d(Bcos[BC:BS1)= % *100 i Byco > B (15)
1
R JRC.ACT_ BMCO _BZC * R rC
d(Bucos[Bf:B51)= e 100 si Byco > Bs (16)
2
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Cuadro 2

Coeficientes beta estimados por regresion MCO y regresion fuzzy
lineal. Rendimiento cierto

Trimestral Semestral
Sectores/Acciones By [BUBS ] d(BucoslBCBS1) Buco  [BU:BS1  d(Baco:[BC:BS])
CL - BANCA 0,91 [0,84; 0,91] 0,00 0,93 [0,90; 0,98] 0,00
BCl 0,97 [0,85; 0,95] 2,42 0,92 [0,91;0,97] 0,00
BSANTANDER 1,04 [0,99; 1,16] 0,00 1,12 [1,10; 1,16] 0,00
CL - COMMODITIES 1,18 [1,16; 1,21] 0,00 1,18 [1,12;1,17] 0,43
CAP 1,73 [1,41;2,29] 0,00 1,79 [1,59; 2,61] 0,00
CMPC 1,29 [1,32;1,33] 2,55 1,24 [1,37;1,39] 9,46
CL - CONST. E INMOB. 0,95 [1,00; 1,10] 5,01 0,96 [1,11;1,21] 13,58
SALFACORP 0,99 [1,21;1,38] 18,22 1,04 [1,00; 1,10] 0,00
BESALCO 0,94 [0,94; 1,19] 0,54 1,00 [0,85; 1,14] 0,00
CL - CONSUMO 0,77 [0,78; 0,82] 1,70 0,76 [0,82; 0,84] 7,20
Cccu 0,82 [0,92; 1,12] 10,56 0,85 [0,86; 0,87] 2,00
CONCHATORO 0,80 [0,91;0,95] 12,95 0,78 [0,95; 0,95] 17,67
CL - INDUSTRIAL 1,02 [0,85; 1,05] 0,00 1,03 [0,90; 1,13] 0,00
VAPORES 1,06 [1,46;1,77] 27,40 1,21 [1,75; 2,34] 31,09
MASISA 0,74 [0,79;0,87] 6,30 0,75 [0,99; 1,06] 24,31
CL - RETAIL 1,08 [1,05; 1,07] 0,93 1,06 [1,09; 1,10] 2,94
FALABELLA 1,10 [1,21;1,26] 9,35 1,03 [0,93; 1,02] 0,00
NUEVAPOLAR 1,18 [0,92; 1,07] 10,27 1,08 [1,30; 1,30] 16,45
CL - UTILITIES 0,86 [0,86; 0,89] 0,22 0,85 [0,82;0,82] 4,50
COLBUN 0,83 [0,80; 0,88] 0,00 0,77 [0,59; 0,78] 0,00
ENDESA-CH 1,01 [0,83;0,95] 6,32 1,02 [0,92;1,01] 1,01
(d) Promedio Sectores - - 1,12 - - 4,09
(d) Promedio Acciones - - 7,63 - - 7,29

Fuente: Elaboracion propia.

En general, (BMCO ) se encuentra a una distancia de [Blc;EQC ] menor o igual al
10%, en estimaciones tanto trimestrales como semestrales. Esta afirmacion es
cierta para todos los indices sectoriales a excepcion de la estimacion semestral
de Construccién e Inmobiliario. En el caso de las acciones individuales se
constatan mas excepciones. No obstante, aun en los casos en los cuales la
distancia entre ambos coeficientes es mayor a 10%, los coeficientes (BMCO ) y
[BC;BS] son similares en cuanto a su clasificacién de mayor, menor o igual a la
unidad. De nuevo el indice sectorial Construccién e Inmobiliario es la excepcidn.

La distancia d (BMco :[BC:BS)) en cada sector, en general, es menor que en cada

accién constitutiva del mismo. No obstante, encontramos algunas situaciones
llamativas. Por ejemplo, tanto para las estimaciones trimestrales como para las
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semestrales, en el sector Industrial, Byco esté contenida [BC;BS ], sin embargo
sus acciones, Vapores y Masisa, presentan las mayores distancias entre todas
las estimaciones. En el caso de la accién Vapores, la distancia podria explicarse
por un valor atipico en el primer trimestre del 2012, dada la sensibilidad del
método de regresion fuzzy a los valores atipicos. Esta sensibilidad a los valores
atipicos se corregira posteriormente con el método de Hung y Yang.

A pesar de las excepciones mencionadas, al estar B, muy préxima al intervalo
[B;BS 1 —incluso en muchos casos incluida en el mismo—, se confirma la bondad
del método de regresién fuzzy y, siendo que este presenta ventajas respecto a
la regresiéon MCO, ya que permite obtener una relacién funcional cuando las
variables no son ciertas, sostenemos la supremacia de estimacion del coeficiente
beta a partir del modelo de regresion fuzzy. Es por ello que procederemos, en la
siguiente seccion, a estimar los coeficientes beta utilizando, como rentabilidad
asociada a cada activo, no un valor cierto, sino el intervalo de confianza que
resulta de considerar todos los precios negociados en cada sesion.

Beta fuzzy: intervalo de rendimiento cierto vs incierto

Los extremos del intervalo de rendimiento incierto [R,..;R ... se calculan,
segun (8) y (9), considerando los precios de cotizacién minimos y maximos en
cada sesién. A partir de dicho rendimiento se obtiene el coeficiente beta fuzzy
aplicando la regresién fuzzy lineal, [BY;pY ]. Comparamos dichos coeficientes
con los obtenidos en la seccién anterior, [3¢ ;S ] La comparacién nos permitird
verificar si la utilizacién de toda la informacién sobre las cotizaciones diarias
de un activo conduce a estimaciones que pudieran resultar poco precisas, lo
que ocurriria si el resultado generara intervalos de confianza con una amplitud
mucho mayor a la obtenida considerando inicamente el precio de cierre.

Para la comparacién se observa la amplitud y también se ordenan ambos
intervalos. En cuanto a la ordenacién, en sentido estricto, dados dos intervalos
de confianza [a;; as] v [b;; bs], podemos afirmar que:

[ar;as] <[b;by]siay <by a7

Dado que esta relacion de orden no es total, es decir, en la mayoria de las
ocasiones no podria establecerse ninguna comparacion, relajamos la exigencia
estableciendo la siguiente relacién de orden:

[ar;az] < [b;by] siay < by y ag < bs. (18)

Esta relaciéon tampoco es de orden total, por lo que utilizaremos, para la
comparacion de nuestras estimaciones, la siguiente:

a +ay _b +b

[a;a9] < [by;by] s1 5 5

(19)

El cuadro 3 presenta las estimaciones [B”;BY] e incorpora las obtenidas en la
seccién anterior, [BC;BS ]. Se indica en qué casos se cumple que [V ;BY ]<[BC;BS 1.
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El resultado permite comparar el efecto del cambio en la forma de considerar
el rendimiento del activo.

Los datos del cuadro 3 indican que, en la mayoria de los casos, los coeficientes
beta fuzzy calculados usando el precio de cierre son mayores a los obtenidos si
consideramos el intervalo de confianza [R,,;,; R,.J. En cuanto a la amplitud, a
pesar de que aumenta en la mayoria de los casos —como era de esperar—, no
invalida la interpretacion de las estimaciones. Sin embargo, como mencionamos
en la revisién de la literatura, el método de regresién fuzzy es especialmente
sensible a los valores atipicos por lo que, para conseguir una mejor estimacion de
los coeficientes beta, se hace necesaria su detecciéon y omision, que realizaremos,
en la siguiente seccién, a partir del método de Hung y Yang.

Cuadro 3

Coeficientes beta estimados por regresion fuzzy lineal. Rendimiento
cierto vs rendimiento incierto

Trimestral Semestral
Sectores / Acciones  [B{';B5]  [BsBY] [B:BS 1<[Br B 1 [BL:BS1  [BY:BY1 [BU:BE1<IBlsBY]
CL - BANCA [0,84;0,91] [0,74;0,88] Si [0,90;0,98]  [0,85;0,99] Si
BCI [0,85;0,95] [0,86;0,91] Si [0,91;0,97] [0,86;0,97] Si
BSANTANDER [0,99; 1,16]  [0,71;0,97] Si [1,10;1,16]  [0,77;0,96] Si
CL - COMMODITIES [1,16;1,21]  [0,99; 1,07] Si [1,12; 1,171  [1,01;1,05] Si
CAP [1,41;2,29]  [1,31;2,29] Si [1,59;2,61] [1,71;2,71] No
CMPC [1,32;1,33]  [1,26; 1,36] Si [1,37;1,39]  [1,17;1,29] Si
CL - CONST. E INMOB. [1,00; 1,10]  [0,96; 1,02] Si [1,11; 1,211 [1,08;1,09] Si
SALFACORP [1,21;1,38]  [1,12;1,22] Si [1,00; 1,10]  [0,83;0,94] Si
BESALCO [0,94;1,19]  [1,07;1,33] No [0,85;1,14]  [0,94; 1,28] No
CL - CONSUMO [0,78;0,82] [0,81;0,89] No [0,82;0,84] [0,83;0,89] No
CCu [0,92;1,12]  [0,83; 1,09] Si [0,86;0,87]  [0,81;0,99] No
CONCHATORO [0,91;0,95] [0,74;0,84] Si [0,95;0,95]  [0,88;0,88] Si
CL - INDUSTRIAL [0,85; 1,05]  [1,84; 1,98] No [0,90; 1,13]  [1,44;1,56] No
VAPORES [1,46; 1,771 [1,50; 1,76] Si [1,75;2,34]  [1,98; 2,24] No
MASISA [0,79;0,87]  [0,85; 1,03] No [0,99; 1,06]  [0,93; 1,08] No
CL - RETAIL [1,05;1,07]  [0,95;0,97] Si [1,09;1,10]  [0,91;0,91] Si
FALABELLA [1,21;1,26]  [0,99; 1,06] Si [0,93;1,02] [0,89;0,92] Si
NUEVAPOLAR [0,92;1,07]  [1,09; 1,68] No [1,30;1,30] [1,23;1,37] Si
CL - UTILITIES [0,86;0,89] [0,74;0,79] Si [0,82;0,82] [0,72;0,77] Si
COLBUN [0,80;0,88] [0,68;0,74] Si [0,59;0,78]  [0,40;0,70] Si
ENDESA-CH [0,83;0,95]  [0,72;0,81] Si [0,92;1,01]  [0,71;0,83] Si

Fuente: Elaboracion propia.
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Beta fuzzy con rendimiento incierto aplicando el método de omision de Hung y
Yang. Estabilidad del coeficiente beta fuzzy

El cuadro 4 presenta los coeficientes beta estimados utilizando regresién fuzzy
lineal y rendimiento incierto luego de eliminar los valores atipicos aplicando
el método de omisiéon de Hung y Yang ([BlU ‘HY;Bg —HY ])

Con el fin de comparar la estabilidad de los coeficientes beta estimados,
calculamos la desviacién estdndar de los beta inferiores, op,, de los beta
superiores, o, y la desviaciéon conjunta de los coeficientes B; y B; Gp,;Op,- LOS
resultados se presentan en el cuadro 5.

El analisis por columna verifica que los beta sectoriales trimestrales son mas
estables (presentan menor desviacién estandar) que los beta trimestrales de
sus correspondientes activos. En las estimaciones semestrales existen algunas
excepciones, pero la diferencia es minima.

Cuadro 4

Coeficientes beta estimados por regresion fuzzy lineal con
rendimiento incierto aplicando el método de omision de
Hung y Yang

Trimestral Semestral
Sectores / Acciones [BY Yy ] (B VB8]
CL - BANCA [0,73; 0,84] [0,82; 0,90]
BCI [0,91;0,98] [0,97; 1,09]
BSANTANDER [0,78; 0,85] [0;,79; 0,92]
CL - COMMODITIES [1,11; 1,16] [1,11;1,14]
CAP [1,24; 1,64] [1,42; 1,60]
CMPC [1,09; 1,24] [1;39; 1;41]
CL - CONST. E INMOB. [0,88; 0,95] [1,13;1,14]
SALFACORP [1,00; 1,01] [1,19;1,31]
BESALCO [0,96; 1,11] [1,19;1,29]
CL - CONSUMO [0,72;0,80] [0,82;0,84]
CCu [0,75; 0,81] [0,82; 0,89]
CONCHATORO [0,67;0,77] [0,61;0,61]
CL - INDUSTRIAL [0,84; 1,01] [0,83; 1,00]
VAPORES [0,87; 1,04] [0,97; 1,49]
MASISA [0,57;0,77] [0,80; 1,00]
CL - RETAIL [0,90; 1,01] [0,93;1,02]
FALABELLA [0,93;1,03] [0,93; 1,04]
NUEVAPOLAR [0,68; 1,08] [1,41;1,89]
CL - UTILITIES [0,68;0,72] [0,74; 0,76]
COLBUN [0,65; 0,70] [0,66; 0,77]
ENDESA-CH [0,79; 0,86] [0,69;0,87]

Fuente: Elaboracién propia.
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El analisis por filas permite evaluar si la extensién del periodo de estimacién
afecta la estabilidad del coeficiente. Observamos que la desviacién estandar
de la beta semestral es menor que la correspondiente a la beta trimestral, con
tres Gnicas excepciones (el indice sectorial Retail, su accion constitutiva Nueva
Polar y el caso de la accién Masisa), de forma que verificamos que, a mayor
periodo, mayor estabilidad.

Cuadro 5

Desviacion estandar del coeficiente beta [

RU-HY .qQU-HY
pYHY BYHY ]

Estimacion trimestral Estimacion semestral
Sectores / Acciones O pu-ny O gy-my O gu-BY gU-AY O pu-ny Oyt O gy-RY gy-RY
BANCA 0,35 0,39 0,37 0,31 0,39 0,34
BCl 0,51 0,48 0,49 0,37 0,53 0,45
BSANTANDER 0,57 0,61 0,59 0,52 0,41 0,46
COMMODITIES 0,25 0,31 0,28 0,19 0,20 0,19
CAP 0,92 1,58 1,30 0,88 0,94 0,90
CMPC 0,62 0,60 0,61 0,50 0,51 0,49
CONST. E INMOB. 0,85 0,86 0,84 0,81 0,81 0,79
SALFACORP 0,98 0,99 0,98 0,79 0,83 0,80
BESALCO 1,19 1,23 1,20 0,71 0,88 0,78
CONSUMO 0,43 0,39 0,41 0,24 0,23 0,23
ccy 0,50 0,52 0,51 0,29 0,20 0,25
CONCHATORO 1,28 1,19 1,23 0,44 0,44 0,43
INDUSTRIAL 0,40 0,60 0,51 0,31 0,53 0,43
VAPORES 1,28 1,32 1,29 1,36 1,20 1,28
MASISA 0,80 0,84 0,81 0,97 0,88 0,91
RETAIL 0,39 0,51 0,45 0,51 0,59 0,54
FALABELLA 0,72 0,73 0,72 0,46 0,56 0,50
NUEVA POLAR 2,06 2,37 2,21 2,50 2,99 2,71
UTILITIES 0,30 0,32 0,31 0,19 0,19 0,18
COLBUN 0,61 0,53 0,56 0,47 0,49 0,47
ENDESA-CH 0,47 0,49 0,47 0,38 0,29 0,35

Fuente: Elaboracion propia.
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Este trabajo constituye un aporte a la literatura en el calculo del coeficiente
beta, sectorial e individual, en el mercado chileno usando el método de regresién
fuzzy lineal de Tanaka e Ishibuchi (1992) mejorado con el método de deteccién
de outliers de Hung y Yang (2006).

Se muestra como el método de regresiéon por MCO y el método de regresién
fuzzy reportan estimaciones del riesgo perfectamente comparables utilizando los
mismos datos de entrada, teniendo en cuenta que dicha comparacién se realiza
entre un valor cierto y un intervalo de confianza. Asimismo, se observa que,
incorporando toda la informacién disponible respecto a los precios de cotizacién
de los activos, es decir, expresando la rentabilidad de los activos a través de un
intervalo de confianza cuyos extremos representan la rentabilidad minima y
maxima, se obtiene un nivel de riesgo menor en la mayoria de las estimaciones,
aunque aumente ligeramente la incertidumbre de la estimacién, consecuencia
légica de incorporar mayor informacién. Finalmente, se confirma también, que
los coeficientes beta estimados mediante regresion fuzzy verifican las hipotesis
tradicionales de la teoria de carteras: los beta fuzzy sectoriales son mas estables
que los beta fuzzy de sus correspondientes activos individuales y los beta fuzzy
semestrales son mas estables que los beta fuzzy trimestrales.
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