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Resumen

O

El presente trabajo tiene la finalidad de analizar la presencia de anomalias
en el mercado de valores mexicano; particularmente, se concentra en
determinar empiricamente el desempeiio de un conjunto reducido:
momentum, volatilidad, reversion a la media y efecto enero, fin de mes y
fin de semana. Se proponen nuevos criterios de calculo de las anomalias
a partir de los movimientos de los precios con el objetivo de revisar
sus efectos en los rendimientos, en contraste con el mercado para el
periodo de 2000 a 2020. El estudio muestra los resultados en términos de
rendimientos a partir de la identificacién de una anomalia comparados
con los promedios del principal indice del pais: el S&P IPC (Indice de
Precios y Cotizaciones), y es la serie de precios a analizar. Se utilizan
metodologias de machine learning (Regresion logistica, Perceptrén
multicapa [MLP], Maquinas de soporte vectorial optimizada [SMO] y
Método Logit) para analizar los modelos y los resultados se evaltian con
datos dentro y fuera de la muestra (validacién cruzada y particion de dos
tercios para entrenar y restante para probar). Los resultados muestran que
el momentum tiene mayor presencia, dado el comportamiento del indice,
y reversion a la media y volatilidad son menos ocurrentes; el efecto enero
presenta porcentajes ligeramente inferiores a los del momentum.

Palabras clave: Anomalias de mercado, Bolsa Mexicana de Valores,
Reversion a la media en precios, Reversion a la media en volatilidad de
precios, aprendizaje automatico, prediccidon de rendimientos.

Abstract

O

The purpose of this paper is to analyze the presence of anomalies in the
Mexican stock market; in particular, it focuses on empirically determining
the performance of a reduced set: momentum, volatility, mean reversion,
and January, month-end, and weekend effects. New criteria for calculating
anomalies based on price movements are proposed with the aim of
reviewing their effects on returns, in contrast to the market for the period
from 2000 to 2020. The study shows the results in terms of returns from the
identification of an anomaly in comparison to the averages of the country’s
main index: the S&P IPC (Index of Prices and Quotations), and it is the
series of prices to be analyzed. Machine learning methodologies (Logistic
Regression, Multilayer Perceptron (MLP), Support Vector Optimized
Machines (SMO) and Logit Method) are used to analyze the models and
the results are evaluated with data inside and outside the sample (cross-
validation and partition). two-thirds to train and remaining to test). The
results show that momentum has a greater presence, given the behavior of
the index, and mean reversion and volatility are less frequent; the January
effect presents percentages slightly lower than those of momentum.

Keywords: Anomalies, Mexican stock market, Mean reversion in prices,
Mean reversion in prices volatility, machine learning, return prediction.
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Introduccion

O

Uno de los temas que sigue siendo de gran interés en el area financiera
se relaciona con la conducta de los precios y sus rendimientos. Los
enfoques de analisis para la determinacion de los rendimientos se basan,
comunmente, en aquellos del drea econdmico-financieras, como: las series
de tiempo, donde se utilizan los histéricos de precios de un unico activo;
analisis de datos tipo panel, para analizar el impacto de otras variables
respecto a un activo; asi como la estadistica y la probabilidad. Los analisis
son orientados a la estimacion de precios o rendimientos o incluso para la
categorizaciondeestos. Porsulado, enelareadevision por computadora,de
las ciencias de la computacion, muchos de los problemas de segmentacion
y extraccion de elementos de las escenas se resuelven programaticamente
a partir de algoritmos creados de la observaciéon del comportamiento de
los datos, y es como se propone un calculo para las anomalias de mercado.
En este trabajo se proponen criterios con reglas creadas de la observacion
de los precios de las acciones para la identificacién de anomalias de
marcado: reversion a la media en precio y volatilidad, momentum y de
calendario, analizando su presencia en la Bolsa Mexicana de Valores
(BMYV). Se emplean clasificadores de aprendizaje automatico para evaluar
el nivel de ajuste de los modelos creados con los rendimientos y las senales
de anomalias propuestas. El criterio final para evaluacidon de las anomalias
corresponde al maximo porcentaje de exactitud de la clasificacion del
modelo y el mayor rendimiento ajustado obtenido.

Objetivo
Mostrar el desempefio de las anomalias momentum, reversiéon a la

media en precio y volatilidad y el efecto enero en el mercado mexicano
usando clasificadores de aprendizaje automatico.

Antecedentes

Actualmente existen en la literatura diversidad de paradigmas para el
analisis de datos traidos de areas de la matematica, fisica o incluso de
las ciencias de la computaciéon, como aprendizaje automatico y la ya
conocida inteligencia artificial (Hinojosa et al., 2021; Montalvan et al.,
2018; Rho et al, 2021), que han mostrado tener buen desempefo en
tareas de prediccion y clasificacion (Damodaran, 2012; Garcia et al., 2013;
Semaan et al., 2014; Wong, 2020; Chopra & Sharma, 2021). Si bien, en el
area financiera existen cuerpos tedricos fuertes cuyos principios indican
la complejidad de la prediccion de precios de los activos (Fama, 1970;
Fama & French, 1992; Barberis & Thaler, 2022; Ansah et al., 2022), hoy en
dia se han sumado otros no menos relevantes que se orientan al analisis
de eventos esporadicos o de baja ocurrencia, como la teoria de mercados
ineficientes (Ashadi et al., 2012), y aquella que integra variables referentes
a la conducta de los participantes de mercado, la inteligencia artificial y el



computo evolutivo intentando tener mejores aproximaciones (Ferreira &
Gandomi, 2021; Weiwei, 2021; Ansah et al., 2022), mds recientemente la
teoria de mercados adaptativos (Lo, 2005; Khurssheed et al., 2020; Munir
et al., 2022). Las anomalias de mercado son eventos no explicados por
modelos como el CAPM (Jensen et al., 2006) o cuerpos tedricos, como la
Hipotesis de mercados eficientes, HME (Tversky & Thaler, 1990; Green et
al., 2013; Wong, 2020; Woo et al., 2020), han sido ampliamente estudiadas
en la literatura con resultados divididos y han sido poco analizadas en el
mercado mexicano (Cabello & Ortiz, 2003; Rodriguez & Morales, 2009;
Duarte et al., 2013; Diaz-Ruiz et al., 2019).

Metodologia

O

Seanalizanlas series de precios del S&P IPC correspondientesal periodo
comprendido del afio 2000 al 2020 de cotizaciones diarias, semanales y
mensuales (Yahoo! Finanzas, s.f.). Los rendimientos se calculan con los
precios al cierre utilizando la Ecuacion 1.

Rlog =In| — (Ecuacién 1)
t-1
Donde
Rlug: Rendimiento logaritmico o compuesto continuamente.
t: Periodo de tiempo.

V: Precio al cierre en tiempo t.

El estudio se reduce a un sistema de reconocimiento de patrones para
clasificacién usando aprendizaje supervisado. Las variables dependientes
corresponden a ventanas de rendimientos mas una variable booleana
dummy que indica si la ventana presenta sefial de la anomalia (Ecuacion
2).

C1.=6r+(¥.1YH + .. +(prt—p+8t; (Ecuacion 2)

N
x=-L
N

i
Llx,
i=1

C = {I Si 651 yY,-X,>00Y,-X <0, promedio

Donde

p: Periodos de rendimiento.
i: Numero de clases.

C;: Clase.

a;: Impacto del rendimiento.
Y, Serie de rendimientos.
d,: Sefial.
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n: Periodos del rendimiento objetivo.

t: Periodo, donde t,es el periodo actual o de estudio.

¢, Error.

N: Rendimientos del IPC cuyo promedio representa al mercado.
X,: Rendimiento promedio del IPC.

x,: Serie de rendimientos del IPC.

Las clases C, representan los componentes cuyos rendimientos Y,
superan al mercado X,. El andlisis es realizado para el caso donde los
precios estan con tendencia o pendiente positiva y para el caso negativo.
Es decir, los criterios anteriores se utilizan en caso opuesto para evaluar
las anomalias cuando los precios van a la baja, o en términos financieros,
son candidatos de una posicion corta.

El procedimiento realizado es:

1. Calcular los rendimientos.

2. Obtener las anomalias.

3. Calcular los rendimientos entre el precio de cierre dada la sefial de

la anomalia al periodo 7.

4. Etiquetar el periodo n con 1 si el rendimiento obtenido es mayor al
del mercado, de lo contrario asigna 0.

5. Ordenar los conjuntos y evaluar con cada metodologia y para
cada método de evaluaciéon de desempenio del modelo: validaciéon
cruzada y para particion del 66%.

6. Asentar el resultado de la evaluacion en una matriz.

7. Repetir el procedimiento incrementando el periodo n para
evaluar el nimero de periodos que consigue mayor rendimiento
manteniendo la posicion, paran =0, 1, 2, 3, ...,10.

El procedimiento completo se realiza como se describe en el diagrama

de flujo de la Figura 1.

Resultados

O

En este trabajo las metodologias de aprendizaje automatico (machine
learning en inglés) son usadas para aprovechar las relaciones no lineales
que pudieran existir entre los factores analizados y con ello obtener mayor
convergencia y ajuste de los modelos. El porcentaje de exactitud se utiliza
como el grado de presencia de las anomalias respecto a los rendimientos
futuros. Es decir, entre mas cercano esté el modelo al 100% significara que
tiene mayor ajuste y, por lo tanto, la anomalia explica los rendimientos
ajustados. Por el contrario, si presenta porcentajes bajos, se traduce en la
degradacion de confiabilidad, por lo menos en términos de obtencién de
rendimientos superiores a los del mercado.

Las gréficas de este apartado muestran y hacen referencia a los
resultados obtenidos con el Perceptron Multicapa, MLP, que fue el que
presentd mejores porcentajes de recuperacion con validaciéon cruzada.



Figura 1

Diagrama de flujo del procedimiento de creacion y ejecucion de los modelos
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El IPC es analizado para identificar la presencia de las anomalias
sobre la misma serie, es decir, se utilizan sus rendimientos promedio
en contraste con los rendimientos dados a partir de la sefial y hasta diez
periodos o rezagos siguientes.

En las Figuras 2, 3. 4y 5 se observan las graficas de la evaluacion de las
anomalias sobre las series de las distintas ventanas de tiempo: diaria (Dy
del inglés day), semanal (Wk del inglés week) y mensual (Mon del inglés
month).

En la Figura 6 se muestran los rendimientos ajustados promedio del
andlisis del momentum por tipo de serie (cotizaciones diarias, etiquetada
con PROM_D, semanales con PROM_W, y mensuales con PROM_M).

En la serie de rendimientos mensuales en tendencia positiva se aprecia
el periodo 9 como maximo; en la de rendimientos semanales y diarios, el
maximo es el periodo 10.

En tendencia negativa el rendimiento maximo para cotizaciones
mensuales se aprecia en el periodo 5, mientras que para semanales y
diarios es el periodo 10, similar al de tendencia positiva.
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Figura 2

Grdficas de ajuste del momentum

Momentum Momentum
100.00 100.00
90.00 90.00
80.00 Lot o] |20 : : —o—Mon
70.00 =e=Wk | 70,00 =K
P -
60.00 o 60.00 oy
50.00 50.00
1 2 3 4 5 6 IA 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tendencia positiva Tendencia negativa
Figura 3
Grdficas de ajuste de la reversion a la media en precio
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Figura 4
Grdficas de ajuste de la reversion a la media en volatilidad del precio
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Figura 5

Grdficas de ajuste de las anomalias de calendario: efecto enero, de fin de mes y fin de semana
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Figura 6

Profundidad de los rendimientos del momentum por tipo de serie
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De manera general, se puede observar que resaltan los resultados del
momentum para ambos casos, para precios positivos y negativos, con
porcentajes entre el 85% con superiores en los periodos del 4 al 8 (Figura
2). La reversiéon a la media y volatilidad presentan porcentajes entre
70% y 75%, con poco menos la serie mensual y con superiores entre 2 y
8 periodos (Figura 3 y 4). En las anomalias de calendario el efecto enero,
serie de datos mensuales, se encuentran hasta el 90%, superando el 80% y
70% de efecto de fin de semana y fin de mes, serie diaria y serie semanal
respectivamente (Figura 5). No se observan porcentajes sobresalientes
como para asegurar la explicaciéon de los rendimientos ajustados a un
periodo en especifico donde el modelo sea determinante.

Cabe mencionar que los resultados para el caso donde la tendencia
es negativa, es decir, que los precios al cierre son cada vez menores, los
resultados son mas uniformes y con menos diferencias de picos entre cada
periodo. Esto pudiera deberse a que estos casos son escasos en este activo
y los que se presentaron tienen pendiente pronunciada y sin cambios
radicales favoreciendo especialmente al momentum, que tuvo porcentajes
mayores.

Conclusiones

o}

Dada la conducta del IPC resulta notorio que las anomalias
relacionadas a la explotaciéon de tendencia pueden ser mas beneficiosas,
como se ha mostrado con los porcentajes del momentum. Por el contrario,
las anomalias con detecciéon de cambios en tendencia o relacionadas a
las oscilaciones suaves en los precios no son de gran utilidad como se
mostrd con la obtencidon de porcentajes de ajuste bajos. Las anomalias de
periodos fijos o de estacion como el efecto enero, aprovechan parte de la
tendencia, similar al momentum.

Las anomalias estudiadas comprobaron rechazar la EMH al mostrar
presencia en el mercado mexicano:
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- momentum tiene presencia media-alta

- Reversion a la media en precio tiene baja presencia, lo mismo que
la volatilidad.

- momentum arroja mejores porcentajes en tendencia positiva y
media en negativa para las series mensual semanal y diaria, confirma
a (Diaz-Ruiz et al., 2020).

- Los periodos identificados de 6 al 10 son los que ofrecen los
mejores rendimientos promedio ajustados al riesgo. Utilizando una
estrategia de comprar y mantener teniendo en cuenta los periodos
resultaria rentable.

- El mercado mexicano cuenta con informacién histdrica limitada,
incluso de los proveedores privados. Es complicado probar mds
empresas en periodos largos.

Como se ha podido observar el mercado mexicano a pesar de ser
un mercado nuevo y con registros con poca historia es posible obtener
analisis de relevancia para el aprovechamiento de las anomalias. Es posible
someterlo para probar otras asimetrias con el objeto de tener y formar
mejores indicadores. Este trabajo confirma y extiende analisis anteriores
respecto a las anomalias de tipo calendario mostrando su presencia no
tan marcada. Sin bien los resultados muestran porcentajes aceptables de
presencia estos no son contundentes en la explicacion de los rendimientos
ajustados futuros.
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