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miento de emisiones a precios mayores), el riesgo e mayor. Es por esto por lo que
normalmente interesa mas el pago unico que el aplazado.

Como muestra de ello, resefiaremos que de las ampliaciones de capital producidas
desde octubre de 1990 a marzo de 1991, el 80 % aproximadamente de las mismas
fueron desembolsadas en su totalidad en el momento de la suscripcién, constatindo-
se esta que pudiéramos llamar conducta racional del mercado, inspirada en la liqui-
dez del mismo.

El valor resultante de la formula mencionada (la prima o precio de mercado del
DPS) multiplicado por la relaciéon acciones nuevasfcciones antiguas serd el valor
del DPS en funcion de las variables que influyen en éI (que ya han sido resaltadas),
aunque no olvidemos que el mercado rara vez considera la bondad de esta valora-
cioén, puesto que no estd corregida por ¢l periodo en que no se dispone del activo,
y que supone claros riesgos para el inversor.

Estos riesgos que soporta el inversor son de dos tipos:

a) Riesgo financiero: asociado a la imposibilidad de revertir el dinero de la in-
version durante el tiempo en que ésta no sea liquida. Es conocido, ya que es el coste
del dinero.

b) Riesgo econdmico 0 «prima por riesgo» que el inversor aplicara al coste del
derecho y que le supbnga cierta garantia ante una bajada generalizada de las cotiza-
ciones durante el tiempo que no es liquida esta inversién. Esta prima resulta mucho
més dificil de estimar, ya que depende tanto de factores propios de la empresa que
amplie capital como del propio mercado. Pudiéramos realizar estimaciones de esta pri-
ma a aplicar a través del andlisis fundamental, por ejemplo.

A este respecto, Ferndndez estudia empiricamente estas primas por riesgo (tanto
econdmico como financiero) en el periodo 1985-1988, aunque sin tener en cuenta el
tiempo que las empresas tardaron en incorporar a la Bolsa las nuevas acciones, en
el que esas primas se sitian en torno al 10 % del valor teérico del derecho arrojado
por su valoracién como opcion financiera.

Como consecuencia a todo lo hasta aqui comentado y como juego de la oferta
y demanda, en la que como seflalibamos con anterioridad compradores y vendedo-
res se encuentran regidos por motivaciones distintas, se formar4 el valor de mercado
del DPS, sobre el que podran realizarse arbitrajes y operaciones de especulacion, des-
cartando nosotros la de cobertura de riesgos, que son las tres utilidades qué poseen
los instrumentos derivados.
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1. INTRODUCCION

El muestreo por cuotas, como se sabe, es bastante parecido al muestreo estratifi-
cado; asi pues, se conoce la distribuciéon de una caracteristica 7 (h = 1,....H) que po-
seen N, individuos de la poblacién. Para cada caracteristica se seleccionan, por par-
te del entrevistador, n1, elementos. La fraccién de muestreo, f, = n, /N, puede ser di-
ferente para cada caracteristica.

En el muestreo por cuotas, la poblacién de tamafio N se clasifica segtin las dife-
rentes caracteristicas ij...n (i = 1...I7 = L...J;...h = 1,...H), siendo N, , el niimero
de elementos de la poblacién correspondientes a cada una de las casillas de una ta-
bla de contingencia muiltiple, y n,; , €l tamaflo de [a respectiva muestra, cuya frac-

taremos una Unica fraccion de muestreo, f, para cada conjunto de cuotas, es decir (1):

.= fNisng..=fNj.;...n n=fN.a

En este tipo de muestreg, el plan de muestreo es desconocido por el estadistico,
es un muestreo no probabilistico y, consecuentemente, no es posible hacer inferencias
sin utilizar algiin modelo. Para ello, haremos uso de un modelo de superpoblacién
en el que la poblacién finita es generada como una muestra aleatoria de una super-
pobilacién infinita, es decir, el vector de valores poblaciones de la variable objeto de

(1) La sustitucién del subindice por - significa sumar en todas las modalidades de la ca-
racteristica representada por el subindice. :
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estudio es una realizaciéon de un vector de variables aleatorias cuya distribucioén con-
junta se puede formular a partir de un modelo de analisis de la varianza.

Nuestro objetivo final serd estimar la media poblacional de una cierta variable,
mediante un estimador basado en el modelo, estudiando su £insesgadez y su error
cuadratico medio con el disefio de muestreo formulado.

2. MUESTREO POR CUOTAS CON MODELOS DE SUPERPOBLACIONES

Consideramos un modelo de superpoblacion cuya formulacién sea andloga a la
de un modelo de analisis de la varianza aditivo y con interaccién (2).

Si designamos por Y, (i = I...ij = ,I...J;k = 1...N,) el valor de la variable co-
rrespondiente al k-6simo elemento de la casilla (i,/) de una tabla de contingencia, po-
dremos escribir:

Yip=p+ai+Bi+v+ein ]

donde las variables ¢, son independientes y tales que:
Eg(eije) =0

Vare(eije) = of; = 7} +w?

siendo o} constante desconocida (3).

Partiendo del modelo anterior, la estimacion de la media poblacional se basard
en la estimacion de los valores de la variable que no estdn en la muestra, es decir,
el estimador predictivo (4) adoptara la forma:

- % (EEEra+ Do L) o

i j kes i j ker

(2) Este enfoque generaliza, en cierto modg, el analizado por Deville (1991), ya que inclu-
ye la interaccion entre ambos factores o caracteristicas.
(3) Admitimos que que se verifican las condiciones de identificabilidad:

ZNij'Yij = ZNij'Yij =0 3]
i ;

(4) Algunos autores, Royall (1970), Herson y Royall (1973), denominan a estos estimado-
tes estimadores basados en el modelo, ya que se obtienen \inicamente a partir de consideracio-
nes que se deducen del modelo de trabajo, sin tener en cuenta el disefio muestral utilizado.
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donde s y r indican las unidades de la poblacién que estin y no estdn en la muestra,
respectivamente.

La estimacién de los pardmetros por minimos cuadrados ordinarios nos leva a:

p=y
G=9y.—y Vi

donde y es la media de los valores muestrales, ¥, € y,, son las medias de los valo-
res de la muestra en las modalidades i-ésima y j-ésima del primer y segundo factor,
respectivamente, y, por ultimo, y, es la media de los valores muestrales de la casi-
lla (i)

Sustituyendo en la expresion [3] del estimador predictivo, tendremos:

1 _
e = N;Ej:n;jy;j-}-
1 o o - -
+ LW —n) TG TG TG -GG+ ) =
' 7

1 _
- ¥ET N, X
i 7 :

Teorema 2.1

Bajo el modelo de superpoblacién [1], el estimador predictivo
1 _
e= 5 2.2 Ni¥y
iJ
es ¢insesgado y su varianza es:

Vare(e) = %E‘:EJ:N-‘J' (& - ) o

nij

Demostracién

La primera parte es inmediata, ya que basta considerar que la media respecto al
modelo de los valores de la variable en cada casilla es constante.
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Para llegar a obtener la varianza del estimador, nos basaremos en que es &insesgado
pudiendo, asi, escribir: '

Varg(e) =FEe-Y) =

= Ee [EE — E(Yuk — Be(Yin)) - ZEE(Yuk EeY-'jk)] =

nij k=1 i § k=1

- o (TT Ezzz)

i 7 k=1

N2

E z N z‘:‘l EE(Ele)2 + ZZ; Ef(ﬁuk) ]

- EZ Ny Z Eg(eijn)’ =

ng; k=1

1 2
. m(E.,z;fv%zz:fvwz—azzzv.-,-az) :
i v i i

Ademis, como
2 1 I J ni
a2 __ — 2
oi; = I_V_EE (Yi; — ;)
i=1 j=1 k=1
es un estimador tinsesgado de o tendremos que

Varde) = 33 LS YNy (’:_ - ) 52

i=1 j=1 1

es un estimador #insesgado de la varianza del estimador predictivo.

3. DISENO MUESTRAL EN EL MUESTREO POR CUOTAS (5)

En el caso de cuotas marginales, el muestreo aleatorio simple selecciona muestras
con n, elementos en diferentes casillas que pueden ser considerados como un vector
aleatorio en el espacio R”, del tal manera que:

(5) En .mtg apartado seguiremos el trabajo de Deville (1991), en donde se utiliza el mues-
treo aleatorio simple mt.nngldo a las cuotas marginales; sin embargo, la estimacién que aqui
realizaremos serd para la media y no para el total poblacional, como se indica alli.
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Z:n'.j—:ni' (i=1,...,I); Zn,-,-:n.j (j=1,...,J—1)
] t

donde la variable n, numero de elementos en cada casilla, sigue una distribucion
multinomial de pardmetros n y p; = N/N.

Segiin esto, y sin mas que sustituir en la expresién [4], el estimador pmdictivo de
la media poblacional se puede escribir como:

e= 23 piilis
i

siendo p, = N, /N conocido.

En la situacién planteada, nuestro objetivo es obtener un estimador de la forma:
e=Y 2 bij¥ij
i J

donde p, = N/N es el estimador méximo-verosimil de p,

Aplicando el método de estimacion de la maxima verosimilitud, llegamos a obtener:
. s _
pi; = —n'i(a.' + ;)"

siendo’a, b, (i = I....Ij = I...J— I), soluciones del sistema de ecuaciones:

Jj

znu(a'+b)_ ="AA’L i'—_—l,A...,I
N [51

znu(a'+b)_ =-1VJ i=1...,J-1

y el estimador predictivo de la media poblacional tendra la forma:
— nj -1-
e=23 ~Hai+ )7y,
i

3.1. Estudio de la tinsesgadez del estimador

Veamos que el é-sesgo del estimador, e, es igual a:




114 JOSE MIGUEL CASAS SANCHEZ y MAKTA GUIJARRO GARVI 312/93

En efecto, teniendo en cuenta que:

- .
Y:ZZ[ L+ e+ B+ 1) + L ZE""J

n;
e_ZZ[ J(l‘+a:+ﬂj+7u)+ stuk]
bastard tomar esperanzas con respecto al modelo ¢ para obtener:
E(e-Y)= ZZ " M= My 4o + B; + %))

Ahoxa bien, puesto que N; = N (n, ) (@, + b, ), las ecuaciones del sistema [5]
nos llevan de modo inmediato a las condiciones:

N N

Y 2=y

~ N ~ N

. ! (6]
N _ 5Ny

;7 N 7 N

que, junto con la aplicacidn de las condiciones de identificabilidad {31, nos permiten
demostrar el resultado.

Evidentemente, si los valores vy son pricticamente nulos, el fsesgo se acerca
a cero. Es decir, cuanto menor sea la interaccién entre los factores, menor sera el
£sesgo del estimador, llegando a ser cero cuando no exista interaccion.

Cabe seilalar que, para un tamafio muestral suficientemente grande, el £sesgo se-
rd aproximadamente nulo, puesto que, bajo condiciones de regularidad, es posible ase-
gurar que los estimadores maximo-verosimiles son consistentes (6).

(6) Ver Kendall y Stuart (1961).
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3.2. Error cuadritico medio del estimador respecto al modelo

Teorema 3.2.1

Bajo el modelo [1],
vr\2 2 1 Y N-’i 2
Ee(e —Y) = [be(e)]" + 77 22 Nis | 72— 1] o
R nij
con b,(e) igual al £sesgo del estimador e

Demostracion

Dado que:

1 (N L, 1 % y
ZZ N7|J N E;— E:leiﬂe—‘ﬁ Eijk

k=n;;+1

Elevando al cuadrado y tomando esperanzas respecto al modelo resultara:

E¢(e-Y)? = (ZZ %’7.’,‘) +

+

() + 5 ZE(—_—2N.,+N.,) (2 + )

Aplicando las condiciones [6), podremos escribir la expresion anterior:

E¢(e— Y)? = [be(e))* + -1-\,1—5 ZZ IV.‘,' (% - ) (72 + w,’) 71
cqd.

Cuando bfe) es cero, el error cuadratico medio coincide con la varianza del es-
timador, que en-ese caso seria:

1 o [N
Vare(e) = 27323 . Vi (n_] - 1) 7
[} 1)

Logicamente, 1a expresion [7] coincide con el resultado obtenido en el teorema 2.1
cuando los valores NV, son conocidos.
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1. INTRODUCCION

Analizada en la primera parte del estudio las imperfecciones del coeficiente
determinacién, en cuanto medida para describir relaciones entre variables, ante
tructuras particulares de los datos, o si el tamafio de informacién en que se basa
regresion estadistica es pequefio, pasamos ahora a evaluar la capacidad del mismo p:
medir esta relacion en series temporales y en series con transformaciones previas
datos. ;

En el primer caso, la evolucion regular creciente en el tiempo, sin cambios de «
dencia, que les es caracteristica a las series temporales, suele ser el motivo para ¢
de forma relativamente facil pueda aproximarse una ecuacién de regresion y obter
coeficientes de determinacion elevados, sin que, por otra parte, sea esto el signo ¢
dente de una relacién causal adecuada.

A su vez, en el segundo caso, ciertas transformaciones previas de los datos (;
ejemplo la toma de logaritmos), para ajustar mediante la técnica de regresion lin
ecuaciones no lineales, pueden implicar, también, un incremento impropio en el ¢
ficiente de determinacién y generar errores de interpretacién, como destacaremo:
continuacion.

En las paginas que siguen se acude, como en la primera parte del estudio, al o
curso de ejemplos numéricos, que invalidan la utilizacién abusiva de este coeficie:
ante las nuevas situaciones, y se propondran, igualmente, medidas alternativas o cc
plementarias.

En todo caso, ante las limitaciones de interpretacion del R? e incluso de las 1
didas alternativas propuestas, se tratard de poner de manifiesto como la evaluaci
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