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RESUMEN
Esta investigacién complementa al anélisis técnico bursétil y tiene por ob-
jetivo clasificar 88 emisoras de la Bolsa Mexicana de Valores, utilizando el
andlisis de componentes principales y el anélisis discriminante lineal (PCA y
LDA, respectivamente, por sus siglas en inglés), con la hipétesis de agrupar
emisoras en funciéon de su comportamiento bursatil y del sector econémico
al que pertenecen.

La metodologia consistié en recabar el volumen de acciones negociadas
(variables de entrada) del software Infosel Financiero correspondiente a 88
emisoras durante el periodo de enero 2015 a marzo 2016. Posteriormente,
los datos (variables de entrada) se normalizaron para eliminar su variacién
natural y se aplic6 el PCA y LDA obteniendo tres grupos que no atien-
den un criterio de importancia, es decir el grupo uno no representa mayor
importancia que los grupos subsecuentes.

Cada grupo mantiene correlacién con cada elemento que lo conforma,
pero no mantiene correlacion con los elementos de otros grupos, es decir si
alguna empresa perteneciente a alguno de los grupos presenta movimien-
tos al alza o baja, las demas acciones del mismo grupo también mostraran
esa tendencia, pero las empresas de los otros grupos no necesariamente se
comportaran asi.

Los resultados obtenidos representan un aporte significativo para la crea-
cion de un portafolio de inversién ya que se tiene un panorama esclarece-
dor de las empresas analizadas. Sin embargo, se sugiere complementar con
el enfoque de andlisis fundamental para analizar la parte intrinseca de las
emisoras a mayor profundidad, siempre con el objetivo de buscar minimizar
los riesgos de inversion.
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Application of Two Techniques of Multivariate
Analysis in the Mexican Stock Market

ABSTRACT

This article is a supplement to the stock technical analysis and its main
objective is to classify 88 companies belonging to the Mexican Stock Ex-
change. Using principal component analysis (PCA) and linear discriminant
analysis (LDA), the input hypothesis is to group companies according to
their market performance and the economic sector to they belong.

The methodology consisted in collecting the volume of shares traded
indicator (input variables) corresponding to 88 companies for the period
January 2015 to March 2016, the input data come from Infosel financial
software. After that the input data were normalized and subsequently the
PCA and LDA methods were applied to obtain three groups that do not
meet an importance criterion.

Each group has correlation with each element that makes up, but does
not maintain correlation with the elements of other groups; so that if any
company belonging to one of the groups presents some tendency, the other
actions of the same group also showed that same trend, but companies from
other groups will not tend necessarily in the same way.

The results represent a significant contribution to the creation of invest-
ment portfolios. However, the authors suggest complement this analysis
with the fundamental analysis approach to study issuers and reduce invest-
ment risks.

Keywords: finance; quantitative methods; business administration.
JEL classification: G11; G23; C38; C44; M21.
MSC2010: 62H25; 62H30; 91G10; 91B26.
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1.- Introduccion

Quiroga y Villalobos (2015), con base en Madura (2001), mencionan que los mercados
de valores son las organizaciones donde se proveen las facilidades para negociar valores
o titulos entre personas que cuentan con excedente de capital y personas quienes
demandan capital. Dicho mercado se divide en mercado primario, donde se negocian
valores nuevos, y mercado secundario, donde se negocian valores ya existentes. En

Meéxico la instancia encargada de esta labor es la Bolsa Mexicana de Valores (BMV).

Para analizar la evolucién del mercado de valores existen dos enfoques: el
enfoque fundamental y el enfoque técnico. Ambos tienen un objetivo en comuin, el cual

consiste en pronosticar atinadamente el comportamiento del mercado (Murphy, 2000).

Segin Rueda (2005), la manera en que se analiza un mercado desde el punto de
vista del andlisis técnico es considerando los indicadores de volumen, precio maximo,
precio minimo, precios de apertura o precios de cierre, los cuales reflejan el

comportamiento de todas y cada una de las acciones en un dia en especifico.

Quiroga et al. (2016) mencionan que al analizar el mercado se tienen que analizar
indicadores para cada una de las acciones durante cada uno de los dias lo cual implica

desgate y tiempo para el analista.

La dificultad aumenta cuando se pretende analizar varias acciones interactuando
en conjunto a través del tiempo con la intencionalidad de obtener tendencias y

pronosticar.

Planteada la problematica de esta investigacion, se propone la utilizacién de dos
herramientas del andlisis multivariado para aplicarlas al mercado de valores; en
especifico al andlisis de la correlacion entre diferentes emisoras que cotizan en la Bolsa

Mexicana de Valores.

Las herramientas propuestas son: el andlisis de componentes principales (PCA por

sus siglas en ingles) y el andlisis discriminante lineal (LDA por sus siglas en ingles).

El PCA pertenece al andlisis multivariado, el cual permite analizar diversos
conjuntos de datos histéricos y proyectar su comportamiento a través del tiempo

(Tatham et al., 2006).

Segin Balakrishnama y Ganapathiraju (1998), el LDA es un algoritmo para
clasificar elementos en grupos, mediante el cdlculo de la varianza y la covarianza, es

decir, se calcula la varianza entre cada conjunto y la covarianza entre conjuntos,
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obteniendo la maxima separabilidad entre grupos

Se sugiere aplicar LDA con base en un marco tedrico o conceptual de referencia

(en este caso el PCA) y con la finalidad de corroborar resultados obtenidos con el PCA.

Con la aplicacién de estos métodos se facilita el andlisis del comportamiento
conjunto de 88 acciones que cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores (BMV) a través

de un periodo de tiempo determinado.

Quiroga y Villalobos (2015) mencionan que la principal limitante al aplicar
métodos de andlisis multivariado al mercado de valores radica en que los resultados
pueden ser malinterpretados si se desconoce el comportamiento de otras variables

macroeconémicas.

2. Marco tedrico

2.1 Los mercados de valores y la Bolsa Mexicana de Valores

Segin Rueda (2005), la importancia de los mercados de valores recae en que son las
instituciones que le dan fortaleza a la economia ya que se realizan transacciones tan

importantes para los paises como para las empresas que en €l tienen lugar.
Segtn Elton et al. (2009) existen dos tipos de mercados:

El mercado de capitales es aquel donde se negocian acciones que son parte de un
capital social, las cuales se emiten para ofertarse en la Bolsa Mexicana de Valores con

la intencidn de obtener financiamiento.

Segin Smith (1997), el mercado de dinero es aquel donde se concentran los
ahorros de una economia lo que implica las negociaciones entre demandantes y

ofertantes de capital.

Bouchand y Potters, (2003) advierten sobre el riesgo que implica invertir en el
mercado de valores, ya que no solo es el riesgo de impago, sino que existen variaciones

macroeconémicas que pueden poner en riesgo el capital invertido.

En México las negociaciones en el mercado de capital se llevan a cabo en la Bolsa
Mexicana de Valores (BMV), la cual es una sociedad anénima de capital variable y se
rige bajo la ley del mercado de valores y es concesionaria de la Secretaria de Hacienda y

Crédito Publico.

La BMV proporciona la infraestructura necesaria para realizar emisiones,

colocaciones e intercambio de valores, titulos y demds instrumentos financieros, al igual
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que publica la informacién bursatil y fomenta la competitividad del mercado de valores.

También se encarga de supervisar que toda negociaciéon se apegue a las

disposiciones que marca la ley (Garcia, 2007).

2.2 Analisis técnico del mercado de valores

El enfoque técnico es el estudio de un indicador en particular y que, mediante técnicas
estadisticas y matematicas, intenta predecir su comportamiento futuro en el tiempo

(Rueda, 2005).

Por su parte, Murphy (2000) menciona que el andlisis técnico es el estudio de
los movimientos del mercado, principalmente con el uso de graficos con el propésito de

pronosticar tendencias en los precios.

Murphy (2000) menciona que, aunque el andlisis técnico es un enfoque muy
usado, en la actualidad cabe la pregunta de si es adecuado usar datos histéricos para

intentar predecir la direccién de los mismos.

Por su parte, Rueda y Estrada (2009) mencionan que aunque para el caso de una
muestra de 19 emisoras del sector Colombiano, el uso del andlisis técnico sigue siendo
mds sofisma que realidad, los resultados de su estudio no son contundentes en su

totalidad.

2.3 Analisis de Componentes Principales (PCA)

Segin Tatham er al. (2006), el PCA pertenece a las técnicas descriptivas (andlisis de
métodos categdricos, andlisis de correlacién candnica, andlisis de cluster y el anélisis de
componentes principales) usadas cominmente en contextos no experimentales para

resumir la informacién de un conjunto de datos.

Pla (1986) menciona que el PCA es un método en donde dado un conjunto de
datos de alta dimensionalidad se construye un nuevo sistema coordenado basado en

componentes principales.

Con base en Tatham et al. (2006), la primera componente principal serd aquella
que tenga mayor varianza, la segunda componente principal serd aquella que mantenga
la mayor varianza solo por debajo de la primer componente, de tal forma que la primera
componente es la que mayor informacidon arroja por encima de las subsecuentes
componentes y finalmente, segiin Restrepo ef al. (2012), el método agrupa variables

correlacionadas entre si.
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Segin Cuadras (2014), el PCA no interpreta cada uno de los factores
individualmente sino que interpreta el agrupamiento de todas las variables interactuando

en conjunto.

Segin Mantegna y Stanley (2000), con el PCA se obtiene un nuevo espacio
reducido el cual es una combinacién lineal de las variables originales y es mas fécil

interpretar los datos.

2.4 Analisis Discriminante Lineal

El andlisis discriminante lineal (LDA) pertenece al conjunto de técnicas explicativas
(regresion lineal mudltiple, andlisis discriminante lineal, andlisis multivariado de
varianza y covarianza, ecuaciones estructurales y regresion logistica). También
pertenece al andlisis multivariado y se usa en la investigacion experimental para analizar

simultaneamente diferentes variables (Tatham et al., 2006).

Segin Balakrishnama y Ganapathiraju (1998), existen diversas técnicas para la
clasificaciéon de datos, entre ellas se encuentran el andlisis discriminante lineal y el
andlisis de componentes principales; ambas técnicas se utilizan para clasificar y reducir

la dimensionalidad de grandes conjuntos de datos y variables.

El LDA provee una mejor clasificacién después de haber aplicado el PCA, ya que
trabaja en los conjuntos y entre los conjuntos formados; es decir, calcula la dispersion
que hay de los elementos de un conjunto con respecto a su media. Es ahi cuando se dice
que LDA trabaja en los conjuntos. Cuando se dice que trabaja entre conjuntos es porque

calcula la maxima separabilidad entre cada uno de los conjuntos.

Una diferencia importante entre PCA y LDA radica en que en el primer método
de la posicion del conjunto de datos original cambia cuando se obtiene el nuevo espacio
llamado base ortogonal, mientras que en el segundo método la posiciéon no cambia ya
que se intenta obtener la maxima separabilidad entre conjuntos creando una regién de

decision entre los conjuntos o clases dadas.

3.- Metodologia

Se parte de la hipdtesis planteada de encontrar los grupos correlacionados en funcién de

su comportamiento bursatil y del sector econdémico al cual pertenecen.

Como primer paso se obtuvieron los datos diarios del volumen de negociacion por

un afio de 88 acciones que cotizan en la BMV. Estos datos se toman como las variables
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de entrada que permiten realizar el andlisis de componentes principales, obteniendo asi
una matriz de 249 x 88, donde el nimero de filas representa los dias de observacion y

las columnas representan a cada una de las emisoras consideradas.

La seleccion de estas variables tiene su fundamento en la investigacion de Parisi
(2004), quien menciona que los indicadores de precios histéricos y de volumen
contienen implicitamente informacién ttil del movimiento futuro de los precios y

analizdndolos se puede detectar patrones que permiten hacer prondsticos.

Con las variables de entrada se construy6 en Excel una matriz de datos en donde
fue necesario aplicar el proceso de normalizacion estadistica adecuado para eliminar la
variacidn natural al conjunto. Dicho proceso consistié en dividir cada uno de los datos
observados de cada empresa con respecto al dato mayor de tal forma que cada elemento

queda entre cero y uno.

Posterior a la creacién de la matriz de datos se procedié a calcular la matriz de
correlacion, la cual es una matriz de 88x88, y se procedi6 a aplicar la técnica de PCA
dado que, al ser una técnica de clasificaciéon de datos (Wooldridge, 2010), permite
reducir la dimensionalidad y con esto es mds sencillo analizar el comportamiento de las

variables.

Para obtener las componentes principales es necesario calcular tanto el coeficiente

de correlacion como la matriz de correlacion.

3.1 Calculo del coeficiente de correlacion para PCA

Coeficiente de correlacion:

S,
() r=—-
SxSy
€6, % (=)

en donde r representa el grado de asociacidn lineal entre las variables “x” e “y”, s, y

syson las desviaciones tipicas de las variables “x” e “y” y s,, es la covarianza muestral
de “x” e “y”, la cual se obtiene de la siguiente forma:
1
S =
¥on-1

DRCEDMCES)
i=1

3.2 Obtencion de la Matriz de correlacion:

Segin Quiroga y Villalobos (2015), la matriz de correlacién se puede obtener hallando

la matriz de varianza-covarianza en un conjunto de datos normalizado.
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(2) Sy = —* T2, (x; — %) * (v, — 7)

n—-1
1 -
(3) Sxx:SJZC -1 * Ziril(xi - x)Z

1 -
(4) Sxxzsozc n—1 * Zin=1(xi - x)Z

Después se procede a calcular los valores propios y vectores propios,

correspondientes a la matriz de correlacion mediante el uso de la siguiente igualdad:
(5) MV=AV

donde V=(v1,v2,v3....vn) son los vectores propios y (A;,4...,A,)son los valores
propios.

Los valores propios son las raices de la ecuacion:

(6) det(M —ZI) =0,

donde I es la identidad de M.

Las coordenadas de los vectores propios hallados son los coeficientes de la

transformacion, que hay que realizar para pasar al nuevo espacio de componentes

principales (Hernandez, 1998).

Habiendo obtenido los resultados de PCA, se procede a aplicar el LDA, el cual
segin Quiroga y Limén (2011) se puede considerar un método de regresiéon de la
variable dependiente la cual tiene como categoria las etiquetas de cada uno de los
grupos. Uno de los objetivos del LDA es encontrar relaciones lineales entre las variables
continuas que discriminan a los elementos de los grupos dados, es decir se busca

evidenciar la mdxima separabilidad entre elementos.

Suponga los conjuntos de datos expresados en la forma matricial siguiente:

a1 Q12 [b11 D12
az1 Ay | b21 D2z |
Conjunto 1 =| - Conjunto 2 =
laml amZJ bmi b

Ahora se procede a calcular la media de cada uno de los conjuntos y se representa
por ; (Conjunto 1) y p, (Conjunto 2) respectivamente; ademds se calcula la media
entre medias y se representa por p3. La forma para calcular p; es asignar la misma
probabilidad de ocurrencia p, en este caso 1/2, a cada conjunto como se muestra en la

siguiente ecuacion:
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(1) w3 = Py + P2l
El LDA trabaja en el interior de las clases de conjuntos como entre los conjuntos;

trabaja en el interior porque calcula la dispersion en cada conjunto mediante la

covarianza de la siguiente forma:
(8) sy = 1/2(covy) + 1/2(covy)

en donde las matrices de covarianza cov; y cov, son simétricas. Para calcular la matriz

de covarianza se usa la siguiente ecuacion:
— T
9) cov; = (x5 — 1y) (O — 1y)

donde x; = (x; ... X,) , es decir x; representa a todo el conjunto de datos, |; representa

la media del conjunto y T estd representando a la matriz transpuesta.

Se dice que LDA trabaja entre las clases porque calcula la maxima dispersion

entre clases con la siguiente ecuacion:

(10) sp = (1 — H3) (1 — p3)"

donde s, esta representando a la covarianza del conjunto de datos y sus elementos son

los vectores de la media de cada uno de los conjuntos.

El LDA obtiene la relacién de la dispersion entre conjuntos con la dispersion en el
conjunto, de tal forma que el criterio de LDA aplicado en este estudio permite obtener
una regioén de decision para caracterizar a cada uno de los elementos en funcién de su
comportamiento bursétil; es decir, calcula la maxima separabilidad de los conjuntos en
funcién de que los elementos pertenecientes a un conjunto mantengan relacion entre si y

se alejen de aquellos elementos que pertenecen a los otros conjuntos.

4.- Resultados

Este estudio presenta los resultados de un andlisis con base en el comportamiento

bursétil de 88 empresas emisoras que cotizan en la BMV, utilizando el PCA) y el LDA.

En la Tabla 1 se muestran las emisoras consideradas en este estudio, las cuales
pertenecen al indice de precios y cotizaciones de la BMV y cabe destacar que el orden
no depende de algin criterio de agrupacion, ya que es arbitrario. Sin embargo, es
importante el tener presente cudles son las empresas que se tomaron en consideracion

para un posible andlisis en un futuro para quien emplee este trabajo de investigacion.
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Tabla 1. Emisoras consideradas que cotizan en la BMV.

No. Empresa No. Empresa No. Empresa No. | Empresa

1 BIO PAPPEL, S.AB. | 23 GRUPO ROTOPLAS, | 45 INDUSTRIAS BACHOCO, | 67 INTERNACIONAL DE
DEC.V. S.ABDEC.V. S.ABDEC.V. CERAMICA, S.AB.

DE C.V.

2 PROMOTORA 24 ALFA, S.AABDEC.V. 46 GRUPO COMERCIAL | 68 GRUPE, S.AB. DE
AMBIENTAL, S.AB. CHEDRAUI, S.AB DE C.v.

DE C.V. C.V.

3 INDUSTRIAS PE- | 25 ALPEK, S.AB-DEC.V. | 47 GRUPO ELEKTRA, S.AB | 69 CORPORACION
OLES, S.A.DEC.V. DEC.V. MOCTEZUMA, S.A.B.

DE C.V.

4 PROMOTORA Y | 26 CONSORCIO ARA, | 48 GRUPO 70 CMR, S.A.B.DEC.V.
OPERADORA DE S.AABDEC.V. AEROPORTUARIO  DEL
INFRAESTRUCUTURA PACIFICO, S.ABDEC.V.

,S.A.B.DEC.V.

5 GRUPO POCHTECA, | 27 GRUPO 49 GRUPO CARSO, S.AB. | 71 MEDICA SUR, S.A.B.

S.ABDEC.V. AEROPORTUARIO DEC.V. DEC.V.
DEL SURESTE, S.AB
DE C.V.

6 GRUPO  POSADAS, | 28 COMPANIA  MINERA | 50 GENTERA, S ABDEC.V. | 72 CYDSA, S.AB. DE

S.A.B.DE C-V- AUTLAN, S.AB DE C.v.
C.V.

7 Pefia Verde S.A.B. de | 29 AXTEL, S.AB.DEC.V. | 51 GRUPO MEXICO, S.AB | 73 FOMENTO

C.V. DEC.V. ECONOMICO
MEXICANO, S.AB.
DE C.V.

8 RASSINI, S.AB. DE | 30 FRUPO FAMSA, | 52 GBM _FONDO DE | 74 FINANCIERA

C.V. S.AB.DEC.V. INVERSION MODELO, INDEPENDENCIA,
S.A.B.DEC.V. S.A.B.DEC.V.

9 GRUPO RADIO | 31 GRUPO FINANCIERO | 53 GENOMMA LAB | 75 CORPORATIVO
CENTRO, S.AB. DE INBURSA, S.AB. DE INTERNACIONAL, S.AB. FRAGUA, S.A.B. DE
C.v. C.V. DEC.V. C.V.

10 GRUPO FINANCIERO | 32 GRUPO FINANCIERO | 54 GRUPO LALA, S.AB. DE | 76 FRESNILLO PLC
SANTANDER, S.AB. INTERACCIONES, C.v.

DEC.V. S.A.B.DEC.V.

11 SARE HOLDING, | 33 GRUPO FINANCIERO | 55 GRUPO VASCONIA, | 77 CRORPORATIVO

S.AB.DEC.V. BANORTE, S.A.B. DE S.ABDEC.V. GBM, S.A.B.DEC.V.
C.V.

12 GRUPO SIMEC, S.AB. | 34 BANREGIO GRUPO | 56 VITRO, S.A.B. DE C.V. 78 GRUPO CEMENTOS

DE C.V. FINANCIERO, S.AB CHIHUAHUA, S.AB.
DE C.V. DE C.V.

13 ORGANIZACION 35 ALSEA, SAABDEC.V. 57 CORPORACION 79 GRUPO  GIGANTE,
SORIANA, S.AB. DE ACTINVER, S.AB. DE S.ABDEC.V.

C.V. C.v.

14 GRUPO SPORTS | 36 OHL MEXICO, S.AB. | 58 AMERICA MOVIL, S.AB. | 80 GRUPO INDUSTRIAL
WORLD, S.AB DE DE C.V. DEC.V. SALTILLO, S.A.B. DE
C.V. C.V.

15 PROTEACK 37 GRUPO 59 MAXCOM 81 GRUPO MEXICANO
UNO, S.A.B. DEC.V. AEROPORTUARIO TELECOMUNICACIONES, DE DESARROLLO,

DEL CENTRO NORTE, S.ABDEC.V. S.AB.
S.AABDEC.V.

16 GRUPO TMM, S.AB | 38 GRUPO BIMBO, S.AB | 60 MEGA CABLE HOLDING, | 82 GRUPO PALACIO DE

DE C.V. DE C.V. S.A.B.DEC.V. HIERRO, S.AB. DE
C.V.

17 URBI DESARROLLOS | 39 CITIGROUP INC. 61 MEXCHEM, S.AB. DE | 83 GRUPO
URBANOS, S.A.B. DE C.v. PROFUTERO, S.AB.
C.V. DE C.V.

18 CORPORACION 40 CREDITO REAL, | 62 MINERA FRISCO, S.AB. | 84 GRUPO KUO, S.AB.
INMOBILIARIA VESTA, S.AB.DEC.V. DEC.V. DE C.V.
S.ABDEC.V-

19 CONTROLADORA 41 GRUPO 63 HOLDING MONEX, S.AB. | 85 EL PUERTO DE
VUELA COMPANIA DE EMBOTELLADORAS DEC.V. LIVERPOOL, S.AB.
AVIACION, S.A.B DE UNIDAS, S.AB DE DE C.V.

C.v. C.v.

20 WAL-MART DE | 42 GRUMA, S.AB. DE | 64 KIMBERLY-CLARCK DE | 86 IMPULSORA DEL
MEXICO, S.AB. DE C.v. MEXICO, S.A.B. DEC.V. DESARROLLO Y EL
C.V. EMPLEO E AMERICA

LATINA, S.A.B.

21 ARCA CONTINENTAL, | 43 GRUPO SANBORNS, | 65 INFRAESTRUCTURA 87 INVEX

S.ABDEC.V. S.AB.DEC.V. ENERGETICA NOVA, CONTROLADORA,
S.A.B.DEC.V. S.AB.DEC.V.

22 GRUPO | 44 HOTELES CITY | 66 BBVA BANCOMER, S.A. 88 GRUPO  LAMOSA,

AEROMEXICO, S.AB EXPRESS, S.A.B. DE S.AB.DEC.V.

DE C.V.

C.v.
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Figura 1. Grifica de varianza explicada por cada componente principal.
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Fuente: Elaboracién propia con base en datos de Infosel Financiero (2016).

Habiendo obtenido los datos de entrada, el siguiente paso fue aplicar el PCA. En
la Figura 1, se muestran en el eje de las abscisas cada una de las 88 componentes
principales con respecto de sus valores propios (eje de ordenadas) y, con base en
Quiroga y Villalobos (2015), los primeros componentes son los que mayor informacién
arrojan y son los adecuados para graficar y obtener la formacion del nuevo sistema

coordenado llamado también base ortogonal.

La aplicacion del PCA produjo la reduccion de la dimensionalidad del conjunto
original de datos obteniendo un nuevo espacio coordenado en donde es mas ficil la
interpretacion de los mismos. En la Figura 2 se observa la representaciéon grafica en dos

dimensiones de las dos primeras componentes.

El algoritmo de PCA tiene la particularidad de permitir clasificar elementos de un
conjunto de datos en funcién de su correlacién. En la Figura 2 se muestran los grupos
formados con base en su comportamiento bursitil a lo largo de 249 observaciones
diarias y se observan tres grupos en dénde el tinico elemento perteneciente al grupo 3
(color azul) mantiene un comportamiento diferente al de los elementos pertenecientes a

los grupos 1 y 2 (rojo y verde, respectivamente).
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Figura 2. Formacién de grupos con base en el algoritmo PCA.
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Fuente: Elaboracién propia con base en datos de Infosel Financiero (2016).

Para corroborar la formacién de grupos obtenidos a partir del PCA, se procedi6 a
aplicar el LDA el cual calcul6 la maxima separabilidad de los elementos del espacio
coordenado y asigné los elementos a grupos en funcién de sus similitudes en torno a

alguna caracterfstica, en este caso su comportamiento burstil.

Figura 3. Grifica de los conjuntos formados con el algoritmo LDA.
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Fuente: Elaboracién propia con base en datos de Infosel Financiero (2016).
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Destaca el hecho que el LDA logré asignar satisfactoriamente los 88 elementos a

3 grupos, los cuales corresponden a los grupos formados con el PCA, lo cual demuestra

congruencia entre los resultados de ambos métodos para este estudio en particular.

Tabla 2. Clasificacién del grupo 1 de las 88 emisoras con base en PCA y LDA.

EMPRESAS EMISORAS EMPRESAS EMISORAS EMPRESAS EMISORAS EMPRESAS EMISORAS
GRUPO1 GRUPO 1 GRUPO 1 GRUPO 1
GRUPO AEROPORTUARIO FRESNILLO PLC BIO PAPPEL, S.A.B. DE C.V. GRUPO FINANCIERO
DEL PACIFICO, S.A.B DE C.V. SANTANDER, S.A.B. DE
C.V.
GRUPO CARSO, S.A.B. DE CRORPORATIVO GBM, PROMOTORA AMBIENTAL, SARE HOLDING, S.A.B.
C.V. S.AB.DEC.V. S.AB.DEC.V. DEC.V.
GENTERA, S.AB DEC.V. GRUPO CEMENTOS INDUSTRIAS PE-OLES, S.A. GRUPO SIMEC, S.A.B. DE
CHIHUAHUA, S.A.B. DE DEC.V. C.V.
C.V.
GRUPO MEXICO, S.A.B DE GRUPO GIGANTE, S.A.B PROMOTORA'Y ORGANIZACION
C.V. DEC.V. OPERADORA DE SORIANA, S.AB.DEC.V.
INFRAESTRUCUTURA,
S.AB.DEC.V.
GBM FONDO DE INVERSION GRUPO INDUSTRIAL GRUPO POCHTECA, S.A.B GRUPO SPORTS WORLD,
MODELO, S.A.B. DE C.V. SALTILLO, S.A.B. DE DEC.V. S.ABDEC.V.
C.V.
GENOMMA LAB GRUPO MEXICANO DE GRUPO POSADAS, S.A.B. DE PROTEACK UNO, S.A.B.
INTERNACIONAL, S.A.B. DE DESARROLLO, S.A.B. C-V- DEC.V.
C.V.
GRUPO LALA, S.A.B.DEC.V. GRUPO PALACIO DE Pefia Verde S.A.B. de C.V. GRUPO TMM, S.A.B DE
HIERRO, S.A.B. DEC.V. C.V.
VITRO, S.A.B.DE C.V. GRUPO PROFUTERO, RASSINI, S.AB.DEC.V. URBI DESARROLLOS
S.AB.DEC.V URBANOS, S.A.B.DE C.V.
CORPORACION ACTINVER, GRUPO KUO, S.A.B. DE GRUPO RADIO CENTRO, CORPORACION
S.AB.DEC.V. C.V. S.AB.DEC.V. INMOBILIARIA VESTA,
S.ABDEC.V.
AMERICA MOVIL, S.A.B. DE EL PUERTO DE GRUPO FINANCIERO GRUPO FINANCIERO
C.V. LIVERPOOL, S.A.B. DE INBURSA, S.AB.DEC.V. INTERACCIONES, S.A.B.
C.V. DEC.V.
MAXCOM IMPULSORA DEL FRUPO FAMSA, S.A.B. DE GRUPO FINANCIERO
TELECOMUNICACIONES, DESARROLLO Y EL C.V. BANORTE, S.AB. DE C.V.
S.ABDEC.V. EMPLEO E AMERICA
LATINA, S.A.B.
MEXCHEM, S.A.B. DEC.V. INVEX CONSORCIO ARA, S.A.B DE BANREGIO GRUPO
CONTROLADORA, S.A.B. C.V. FINANCIERO, S.A.B DE
DEC.V. C.V.
HOLDING MONEX, S.AB.DE | GRUPO LAMOSA, S.A.B. ALPEK, S.A.B-DE C.V. OHL MEXICO, S.A.B. DE
C.V. DEC.V. C.V.
KIMBERLY-CLARCK DE FINANCIERA ALFA,S.ABDEC.V. GRUPO
MEXICO, S.A.B. DE C.V. INDEPENDENCIA, S.A.B. AEROPORTUARIO DEL
DEC.V. CENTRO NORTE, S.A.B
DEC.V.
INFRAESTRUCTURA CORPORATIVO CONTROLADORA VUELA GRUPO BIMBO, S.A.B DE
ENERGETICA NOVA, S.A.B. FRAGUA, S.AB.DE C.V. COMPANIA DE AVIACION, C.V.
DEC.V. S.ABDEC.V.
BBVA BANCOMER, S.A. CMR, S.AB.DEC.V. WAL-MART DE MEXICO, CITIGROUP INC.
S.AB.DEC.V.

INTERNACIONAL DE MEDICA SUR, S.AB.DE | ARCA CONTINENTAL, S.A.B CREDITO REAL, S.A.B.
CERAMICA, S.A.B. DEC.V. C.V. DEC.V. DEC.V.
GRUPE, S.AB.DEC.V. CYDSA, S.AB.DEC.V. GRUPO AEROMEXICO, HOTELES CITY EXPRESS,
S.ABDEC.V. S.A.B.DEC.V.
CORPORACION FOMENTO ECONOMICO GRUPO ROTOPLAS, S.A.B INDUSTRIAS BACHOCO,
MOCTEZUMA, S.A.B. DE C.V. MEXICANO, S.A.B. DE DEC.V. S.ABDEC.V.
C.V.

GRUPO ELEKTRA, S.A.B DE
C.V.

Fuente: Elaboracion propia.
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En la Tabla 2, se muestran las empresas emisoras que conforman el grupo nimero
uno identificado en la Figura 2 con el color amarillo. Este grupo es el contenedor del
mayor nimero de empresas con similar comportamiento bursatil ya que contiene 77 de

las 88 empresas emisoras consideradas.

Tabla 3. Clasificacién de los grupos 2 y 3 con base en PCA y LDA.

EMPRESAS EMISORAS PERTENECIENTES AL EMPRESAS EMISORAS PERTENECIENTES AL
GRUPO 2 GRUPO 3
GRUPO EMBOTELLADORAS UNIDAS, S.A.B DE MEGA CABLE HOLDING, S.A.B. DEC.V.
C.V.

ALSEA, S ABDEC.V.

GRUPO COMERCIAL CHEDRAUIL S.A.B DE C.V.

MINERA FRISCO, S.A.B. DE C.V.

COMPANIA MINERA AUTLAN, S.A.B DE C.V.

AXTEL, S.A.B. DE C.V.

GRUMA, S.A.B. DEC.V.

GRUPO SANBORNS, S.A.B. DE C.V.

GRUPO AEROPORTUARIO DEL SURESTE, S.A.B
DE C.V.

GRUPO VASCONIA, S.ABDEC.V.

Fuente: Elaboracion propia con base en los resultados de PCA.

En la Tabla 3 se muestran las diez empresas que pertenecen al grupo 2, las cuales
mantienen correlacion entre si. También se observa la tnica emisora perteneciente al

grupo 3, la cual corresponde a Mega Cable Holding, S.A.B. de C.V.

Los resultados de la aplicaciéon de PCA arrojaron la formacién de tres grupos
contenedores, los cuales por hipdtesis se esperaba pertenecieran a empresas de los
sectores econdmicos primario, secundario y terciario respectivamente. Sin embargo, la
evidencia deseché la hipdtesis de entrada ya que los grupos no contienen Unicamente

emisoras de algiin sector en particular.

5.- Conclusiones

La relevancia de este trabajo de investigacion se encuentra en la escasa investigacion
empirica encontrada aplicando las técnicas del PCA y LDA, donde solo se encuentra la
aplicacion de algunos métodos ya probados en las dreas financieras y econdmicas,
dejando de lado la posible utilizacién de estas técnicas, la cuales pueden ser una
herramienta util y complementaria para el andlisis técnico, buscando tener mayores

bases para la reduccion de riesgos en las inversiones.

Con la intencién de corroborar resultados obtenidos a partir de PCA, se aplico el
algoritmo de LDA, el cudl calculd la méxima separabilidad entre los elementos de los

conjuntos ya formados y, en caso de ser posible, reasignaria elementos a los grupos. Sin
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embargo, LDA confirmo la formacién previamente obtenida.

La mayor aportacién de este estudio radica en que se identificaron empresas
emisoras pertenecientes a tres grupos que comparten similitudes en cuanto a su
comportamiento bursdtil; es decir las empresas del grupo 1 mantienen correlacién entre
si, pero no mantienen correlacion con las empresas del grupo 2 y del grupo 3; por su
parte las empresas que pertenecen al grupo 2 mantienen correlacion entre si, pero no
con las empresas del grupo 1 y grupo 3; y finalmente el grupo 3 no mantiene correlacion

con los grupos 1y 2.

Lo anterior servird de auxiliar en el andlisis técnico para tomar decisiones de
conformacién de una cartera de inversiones ya que una de las condiciones de la teoria
del portafolio para que el riesgo se diversifique es que sus elementos no mantengan

correlacién entre si (Markowitz, 1952).

Al concluir este articulo de investigacion, los autores cumplen el objetivo de
analizar y clasificar en funcién del comportamiento bursatil 88 empresas emisoras que
cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores, utilizando el andlisis de componentes
principales y el andlisis discriminante lineal, encontrando grupos de empresas
correlacionadas en funcidn de su comportamiento bursatil y del sector econémico al que
pertenecen, confirmando la utilidad de estos métodos como herramientas
complementaria del andlisis técnico, pudiendo sugerir el andlisis fundamental para

quien requiera de una mayor informacién para la toma de decisiones de inversion.
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