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1 . In tro d u c c i¶o n

Durante los ¶ultimos a~nos los rendimientos de las acciones se han mo-
delado utilizando herramientas so¯sticadas para explicar su compor-
tamiento, una de ellas y, quiz¶a la m¶as importante, son los procesos
estoc¶asticos estacionarios continuos, dentro de los cuales el m¶as cono-
cido y, por lo mismo, el m¶as utilizado es el movimiento browniano o
proceso de Wiener. Desde 1900, con Louis Bachelier, esta clase de pro-
cesos se han usado en el campo de las ¯nanzas en distintos modelos,
por ejemplo, el de Black-Scholes (1973) , que se utiliza para valuaci¶on
de derivados y precios de opciones. Otra aplicaci¶on relevante es en el
¶area de estructura de tasas de inter¶es, donde encontramos distintos
modelos, entre los que destacan el de Ho y Lee (1986) , Cox, Ingersoll
y Ross (1985) y Vasicek (1977) .

En los a~nos treinta se comenz¶o a estudiar una clase de procesos
estoc¶asticos estacionarios llamados procesos de L¶evy. Estos tienen
asociadas funciones de densidad in¯nitamente divisibles, entre las
cuales se encuentran la t-S tu d en t, Poisson, Normal, Cauchy, binomial
negativa, exponencial, hiperb¶olica, normal inversa gaussiana (N IG ) ,
hiperb¶olica generalizada, distribuci¶on ¡, distribuci¶on ± , etc.

En la Universidad de Aarhus, Barndor®-Nielsen (1977) propuso
una nueva clase de funciones de densidad con colas semi-pesadas,
como es la hiperb¶olica generalizada. Esta funci¶on de densidad la
descubre Bagnold (1941) al modelar el tama~no de los granos de arena.
La funci¶on tiene cinco par¶ametros, el primero (¸ ) , nos dice qu¶e tan
pesadas son las colas de la funci¶on. De esta familia de funciones de
densidad las m¶as conocidas son las funciones hiperb¶olica (Eberlein y
Keller, 1995 y Bibby y S¿rensen 1995) y N IG , las cuales se originan
cuando ¸ toma el valor de 1 o -1/2, respectivamente. Barndor®-
Nielsen (1995) propuso la N IG para ajustar mejor las series de datos
¯nancieros. Trabajos posteriores realizados por Rydberg (1996) , y
Bl½sild (1990) mostraron que, efectivamente, la N IG es apropiada
para modelar datos ¯nancieros.

En este trabajo se demostrar¶a que los datos en M¶exico no siguen
una funci¶on de densidad normal. Ram¶³rez (2004) hace ¶enfasis en que
el supuesto de normalidad no es adecuado y lo ilustra con el paquete
B a n a m ex 3 0 . Esto ¶ultimo implica que el movimiento browniano no
es adecuado para modelar el comportamiento ¯nanciero. Tambi¶en
se muestra que la N IG proporciona un mejor ajuste para las series
de rendimientos de las acciones que cotizan en la Bolsa Mexicana de
Valores y, por lo tanto, se justi¯ca el uso de otro tipo de procesos
estoc¶asticos como son los procesos de L¶evy con funci¶on de densidad
N IG .
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La estructura del trabajo es la siguiente. En la secci¶on dos
se describen los datos para el estudio. En la tres se presentan las
p ru eba s o m n ibu s d e n o rm a lid a d y K o lm ogo ro v-S m irn o v para la fu n -
ci¶o n d e d en sid a d t-S tu d en t y se aplican a los datos. En la siguiente
secci¶on se revisan los conceptos importantes de p roceso s d e L ¶evy y
las propiedades de la fu n ci¶o n d e d en sid a d n o rm a l in versa ga u ssia n a .
Asimismo, se calculan los par¶ametros correspondientes de los distintos
activos tratados en este trabajo para, posteriormente, presentar un
apartado de resultados. En la secci¶on seis se muestran algunas posi-
bles aplicaciones de dicho tipo de procesos y, por ¶ultimo, exponemos
las conclusiones.

2 . M a n e jo d e lo s d a to s

Para este trabajo se tomaron los precios de cierre de 35 acciones que
cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores, as¶³ como las series del IP C
y S P & 5 0 0 . Para cada una de las series se calcularon los rendimientos
en logaritmos como

r = ln P ¡ ln Pi i i¡ 1

donde cada P representa el precio de cierre diario de la acci¶on parai

la observaci¶on i y ln P es el logaritmo natural del precio en el d¶³a i.i

En el cuadro 1 se muestran las series utilizadas en este estudio,
as¶³ como el n¶umero de observaciones y el periodo que se tom¶o para
cada una de ellas. El periodo no es uniforme, ya que en muchos
casos las acciones no cotizaron en todas las fechas y por ello no existe
informaci¶on.

3 . P r u e b a s d e n o rm a lid a d y d e t-S tu d en t

Aqu¶³ revisamos brevemente la prueba de normalidad propuesta por
Urz¶ua (1997) y la prueba de Kolmogorov-Smirnov aplicada a la fun-
ci¶on de densidad t-S tu d en t. Posteriormente se realizan las pruebas
para cada una de las series antes mencionadas.

3.1 . P ru eba d e n o rm a lid a d

Esta es una prueba ¶omnibus que involucra todos los posibles ter-
ceros y cuartos momentos (puros y mixtos) . En el caso univariado la
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prueba puede expresarse en t¶erminos del tercer y cuarto momentos
estandarizados de las observaciones originales.

Si de¯nimos p
3 = 2 2b = m = m y b = m = m1 3 2 4 22P

icon m = (x ¡ ¹x ) = n el i-¶esimo momento central, construimos eli j

siguiente estad¶³stico h iap 2 2 2L M = n b = 6 + (b ¡ 3) = 24 » Â1 1 2 2

El estad¶³stico fu¶e propuesto en 1975 por Bowman y Shenton
(1975) y Jarque y Bera (1980, 1987) . Ellos asumen que bajo la hip¶ote-p
sis nula la media asint¶otica de b y b son 0 y 3 respectivamente,1 2

sus varianzas asint¶oticas son 6= n y 24= n , mientras que su covarianza
asint¶otica es cero.

Al utilizar el resultado de Fisher (1930) es posible calcular exac-p
tamente cuales son las medias y las varianzas de b y b bajo la1 2

hip¶otesis nula de normalidad.

n op
E b = 01

E f b g = 3(n ¡ 1)= (n + 1)2n op
var b = 6(n ¡ 2)= (n + 1)(n + 3)1

2var f b g = 24n (n ¡ 2) (n ¡ 3)= (n + 1) (n + 3)(n + 5)2

As¶³, se obtiene un nuevo estad¶³stico alternativo a L M 1

n op p2 a2 2A L M = b =var b + (b ¡ E f b g ) =var f b g » Â1 1 1 2 2 2 2

Urz¶ua (1997) demostr¶o que este estad¶³stico es mejor para probar
normalidad en los casos en que el tama~no de la muestra es peque~no y
mediano. Adem¶as, su potencia es mejor que la de Bowman-Shenton
y Jarque-Bera.

Dados los resultados, se consideraron las contrapartes individua-
les de la prueba ¶omnibus univariada A L M . El estad¶³stico ajustado1

que mide la asimetr¶³a se de¯ne entonces como:
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n op p a2 2A L M = b =var b » Â1 1 1 1

y al estad¶³stico ajustado que mide la kurtosis como:

a2 2A L M = (b ¡ E f b g ) =var f b g » Â2 2 2 2 1

Los resultados de esta prueba de normalidad aplicados a los datos
en estudio se muestran en el cuadro 2.

Como puede observarse, para todos los casos la hip¶otesis de nor-
malidad fue rechazada, pues los valores de A L M son mayores a 17.69,p

el valor cr¶³tico m¶as alto que toma dicha prueba.

3.2. P ru eba K o lm ogo ro v-S m irn o v

La prueba Kolmogorov-Smirnov compara las distribuciones de dos
vectores de datos X y X . La hip¶otesis nula para esta prueba es1 2

que X y X tienen la misma distribuci¶on y la hip¶otesis alternativa1 2

asume diferentes funciones de distribuci¶on.
Para realizar la prueba se compar¶o cada serie de rendimientos

con series de datos que tienen una distribuci¶on t-S tu d en t. Antes de
llevarla a cabo se estimaron por m¶axima verosimilitud los grados de
libertad (v ) para cada serie de datos. Los resultados se presentan en
el cuadro 3.

El cuadro 4 contiene los resultados de la prueba de Kolmogorov-
Smirnov (K S ) . Si el resultado para una acci¶on es uno, la hip¶otesis nula
se rechaza, es decir, la serie tiene una funci¶on de densidad distinta a
la estudiada. Se calcula el estad¶³stico K S , y si este es cercano a uno,
se puede concluir que las series en estudio no siguen la distribuci¶on
t-S tu d en t. Por el contrario, si el valor es cercano a cero, se puede con-
cluir que la funci¶on de densidad que siguen los datos es la t-S tu d en t.
Las pruebas se hicieron con un nivel de signi¯cancia de 0.01 .

4 . P r o c e so d e L ¶e v y N IG y su s p r o p ie d a d e s

La distribuci¶on N IG (Barndor®-Nielsen, 1997) fue introducida con el
ob jeto de ajustar las series de datos del tama~no de part¶³culas de arena
descubiertas por Bangnold (1941) . En esta secci¶on se presentar¶an
algunas de¯niciones y conceptos necesarios.
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4.1 . P roceso d e L ¶evy

dUn proceso estoc¶astico f X : t ¸ 0g en < es un proceso de L¶evyt

si las siguientes condiciones se satisfacen:

1 . - Para cualquier n ¸ 1 y 0 · t < t < ¢¢¢ < t , las variables0 1 n

aleatorias X ;X ¡ X ;X ¡ X ;:::;X ¡ X son inde-t t t t t t t0 1 0 2 1 n n ¡ 1
pendientes (propiedad de incrementos independientes e id¶entica-
mente distribuidos si las diferencias son iguales) ,

2. - X = 0 a.s. ,0

3. - La distribuci¶on de X ¡ X no depende de s (propiedad des+ t s

homogeneidad temporal o incrementos estacionarios) ,
4. - Es estoc¶asticamente continuo,
5. - Existe − 2 F con P [− ] = 1 tal que, para cada ! 2 − ;X (! ) es0 0 0 t

continua por la derecha en t ¸ 0 y tiene l¶³mite por la izquierda
en t > 0.

dUn proceso de L¶evy en < se le llama proceso de L¶evy d -d im en -
sio n a l.

4.2. D istribu ci¶o n n o rm a l in versa ga u ssia n a

La funci¶on de densidad hiperb¶olica generalizada (H G ) tiene cinco
par¶ametros, ® que representa la forma o la inclinaci¶on de la curva
de densidad, ¯ el sesgo o simetr¶³a, ¹ es el par¶ametro de localizaci¶on,
± el de escala comparable a la sigma en la distribuci¶on normal y, por
¶ultimo, ¸ , que caracteriza las subclases de esta funci¶on de densidad
y, esencialmente, nos dice qu¶e tan pesadas son las colas de la fun-
ci¶on de densidad. Las m¶as conocidas son las funciones hiperb¶olica
y la N IG , las cuales se originan cuando ¸ toma el valor de 1 o -1/2,
respectivamente. La funci¶on de densidad de la H G es la siguiente:

1¸ ¡ = 22 2 ( )2d (x ; ¸ ;® ;¯ ;±;¹ ) = ® (¸ ;® ;¯ ;± ) (± + (x ¡ ¹ ) )H G ³ ´p
2 2

1K ® ± + (x ¡ ¹ ) exp(¯ (x ¡ ¹ ) );¸ ¡ 2

donde ¡ ¢̧ = 22 2® ¡ ¯
® (¸ ;® ;¯ ;± ) = ³ ´p1p

¸ ¡ ¸ 2 222¼ ® ± K ± ® ¡ ¯¸
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es la constante de normalizaci¶on y K es la funci¶on de Bessel modi-À

¯cada de tercer tipo con ¶³ndice À , que puede ser representada de la
siguiente manera:

1Z ¡ ¡ ¢¢
À ¡ 1 ¡ 11 1K (z ) = y exp ¡ z y + y d yÀ 2 2

0

el dominio de variaci¶on de la funci¶on de densidad H G (¸ ;® ;¯ ;±;¹ )
est¶a dado por

¸ 2 R ;¹ 2 R ;± ¸ 0;0 · ® ;¯ 2 R
y

2 2± ¸ 0 ® > 0 ® > ¯ si ¸ > 0
2 2± > 0 ® > 0 ® > ¯ si ¸ = 0
2 2± > 0 ® ¸ 0 ® ¸ ¯ si ¸ < 0

Adem¶as si X es una variable aleatoria con funci¶on de densidad
H G y par¶ametros (¸ ;® ;¯ ;±;¹ ) , entonces cualquier transformaci¶on de
la forma Y = a X + b con a 6= 0 es de nuevo una variable con funci¶on

¡ 1 ¡ 1~ ~ ~de densidad H G y par¶ametros ¸ = ¸ ;~® = ja j ® ;̄ = ja j ¯ ;± =
ja j± y ~¹ = a ¹ + b . De este resultado se deducen dos formas de
parametrizaci¶on que son: invariante en escala y localizaci¶on, (Â ;» ) ,
es decir, que no hay cambios bajo transformaciones a¯nes,

1³ ´p ¯2
2 2» = 1 + ± ® ¡ ¯ y Â = »

®

Lo que implica que el dominio para (Â ;» ) est¶a dado por 0 · jÂ j <
» < 1:

La funci¶on de densidad H G tambi¶en puede ser representada como
una mezcla de una normal, la distribuci¶on inversa gaussiana genera-
lizada (G IG ) ,

2 2 2G H (x ; ¸ ;® ;¯ ;±;¹ ) = N (¹ + ¯ z ;z ) G I G (¸ ;± ;® ¡ ¯ )¤
z

donde G H es la funci¶on de distribuci¶on hiperb¶olica generalizada, N la
distribuci¶on normal y G IG la distribuci¶on inversa gaussiana generali-
zada.

Algunos de los casos particulares de la H G son los siguientes:
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a) para ¸ = 1 y ± > 0 se obtiene la distribuci¶on hiperb¶olica,
b) para ¸ = 1;± = 0 y ¯ = ¹ = 0 se obtiene la funci¶on de distribuci¶on

Laplace,
c) para ¸ < 0;® = 0 y ¯ = ¹ = 0 se obtiene la funci¶on de distribuci¶on

t-S tu d en t.

Cuando
± 2± ¡ ! 1 y ¡ ! ¾
®

2se obtiene la funci¶on de densidad normal con media » = ¹ + ¯ ¾ y
2varianza ¾ : Como se mencion¶o al principio, la N IG es un caso par-

1ticular de la H G , la cual resulta de igualar ¸ = ¡ , cuya funci¶on de2
densidad es como sigue:

µ ¶q ¡ ¢2x ¡ ¹K ® ± 1 +1³ ´ ±p®
2 2 qd = exp ± ® ¡ ¯ + ¯ (x ¡ ¹ )N I G ¡ ¢2¼ x ¡ ¹1 + ±

Esta funci¶on de densidad tambi¶en puede expresarse en t¶erminos
¹de par¶ametros invariantes, si ¯ = ± ¯ ; ¹® = ± ® , la funci¶on de densidad

¹N I G ( ¹® ;¯ ;¹ ;± ) expresada en esos par¶ametros es:

µ ¶q ¡ ¢2x ¡ ¹µ ¶ K ¹® 1 +q 1 ±¹® (x ¡ ¹ )
2 2¹ ¹ qd = exp ¹® ¡ ¯ + ¯N I G ¡ ¢2¼ ± ± x ¡ ¹1 + ±

lo cual signi¯ca que si

x ¡ ¹¹ ¹X » N I G ( ¹® ;¯ ;¹ ;± ) , » N I G ( ¹® ;¯ ;0;1)
±

donde

¹̄ ¯¹̄ = ± ¯ ; ¹® = ± ® y ¹½ = =
¹® ®

Las propiedades de convoluci¶on de la distribuci¶on G IG implican
que la clase N IG es el ¶unico miembro de las distribuciones H G el cual
es cerrado bajo convoluci¶on, es decir,

N I G (® ;¯ ;± ;¹ ) ¤ N I G (® ;¯ ;± ;¹ ) = N I G (® ;¯ ;± + ± ;¹ + ¹ ) :1 1 2 2 1 2 1 2



M E R C A D O M E X IC A N O A C C IO N A R IO 93

Esto y el que las colas de la N IG sean m¶as °exibles fueron las razones
por las que se eligi¶o para modelar los logaritmos de los rendimientos
de las acciones mexicanas. Para calcular los par¶ametros de la N IG
de cada serie de datos se utiliz¶o el m¶etodo de m¶axima verosimilitud.
Los resultados para cada serie se muestran en los cuadros 5.1 y 5.2,
adem¶as del error est¶andar, el valor de la funci¶on de verosimilitud y el
n¶umero de iteraciones que fueron necesarias para llegar al resultado.

La funci¶on de densidad N IG , tambi¶en puede ser representada por
medio de par¶ametros invariantes (cuadro 6) , recu¶erdese que

x ¡ ¹¹ ¹X » N I G ( ¹® ;¯ ;¹ ;± ) , » N I G ( ¹® ;¯ ;0;1) :
±

5 . R e su lta d o s

En todos los casos se rechaz¶o la hip¶otesis nula de normalidad con la
prueba ¶omnibus. La hip¶otesis nula de distribuci¶on t-S tu d en t con la
prueba K S se rechaz¶o a un nivel de signi¯cancia del 1%, s¶olo en el
caso A M T E L no se rechaza.

Se calcularon los par¶ametros de la N IG para cada una de las series,
como se mencion¶o, se obtuvieron a trav¶es del m¶etodo de m¶axima
verosimilitud, los resultados est¶an en el apartado 4.

En esta secci¶on se presentan los resultados del c¶alculo de la fun-
ci¶on de distribuci¶on para cada acci¶on al utilizar las funciones de dis-
tribuci¶on N IG y normal. Tambi¶en se muestran los resultados de la
distribuci¶on emp¶³rica.

En el caso de la funci¶on de la N IG , la funci¶on de distribuci¶on se
calcul¶o con los valores de los par¶ametros obtenidos para cada una de
ellas, por ejemplo, para la acci¶on A L F A se calcul¶o

F (X ; 54:8658;2:9337;:0079;¡ :0002) = P (X · x )N I G

xZ ³ ´p54:8658
2 2= exp :0079 54:8658 ¡ 2:9337 + ¯ (s ¡ (¡ :0002) )

¼
¡ 1Ã !r ³ 2́

s¡ (¡ :0 0 0 2 )
K (54:8658) (:0079) 1 +1 :0 0 7 9r d s³ 2́

s¡ (¡ :0 0 0 2 )1 + :0 0 7 9



¶94 E S T U D IO S E C O N O M IC O S

Para la funci¶on de distribuci¶on normal los par¶ametros que se
consideraron fueron la varianza y media muestral. Los resultados al
comparar las distintas distribuciones se encuentran en el cuadro 7.

Como puede observarse, en todos los casos la funci¶on de densidad
normal inversa gaussiana se ajusta mejor a las series de datos, de
hecho la diferencia que existe entre el valor del histograma y la N IG
es m¶³nima y, en algunos casos, como en las series de S P & 5 0 0 , IP C , IC A ,
A M T E L , C E M E X , T E L E V IS A , T E L M E X , etc. el ajuste es muy bueno, sin
embargo, en otras series el ajuste parece no serlo tanto. No obstante,
si comparamos con los resultados de la distribuci¶on normal, el ajuste
es superior, por lo que se puede concluir que, en todos los casos, la
N IG nos proporciona un mejor ajuste para las series de rendimientos
de acciones que cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores.

Tambi¶en se calcul¶o la funci¶on de distribuci¶on de la t-S tu d en t,
para A M T E L , compar¶andose con la funci¶on de densidad normal es-
t¶andar y el histograma, para el caso de este ¶ultimo se estandarizaron
los datos, es decir, a cada uno se le resto la media muestral y se dividi¶o
entre la desviaci¶on est¶andar muestral (ver cuadro 7) .

El an¶alisis comparativo de distribuciones se realiz¶o de la siguiente
manera. Se hicieron mil simulaciones de la distribuci¶on N IG y de la
t-S tu d en t con los par¶ametros calculados para cada una de las series.
Se aplic¶o la prueba de Kolmogorov-Smirnov donde la hip¶otesis nula
es que las series se distribuyen como t-S tu d en t (ver secci¶on tres) o
como N IG .

En el 37.83% de los casos la N IG result¶o ser la distribuci¶on, el
2.7% result¶o ser la t-S tu d en t (ver cuadro 4) . En el 13.51% la N IG se
presenta como un mejor ajuste a la t-S tu d en t. En el 45.94% la prueba
no es contundente acerca de cual es la distribuci¶on.

6 . A p lic a c io n e s ¯ n a n c ie r a s

Antes que nada, debe mencionarse que la elecci¶on de un proceso
estoc¶astico no debe basarse s¶olo en criterios estad¶³sticos (Ram¶³rez,
2004) , sino tambi¶en en la experiencia del investigador. A continua-
ci¶on se presentan brevemente tres posibles aplicaciones del tipo de
proceso que estudiamos en este art¶³culo.

6.1 . M od ela ci¶o n n eu tra l a l riesgo co n p roceso s d e L ¶evy expo n en cia les

En el modelo de Black y Scholes, la din¶amica neutral al riesgo se
describe mediante un movimiento browniano con d rift
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0S = S exp(B ) ;t 0 t

donde

0 2B = (r ¡ ¾ = 2) t + ¾ W tt

Una clase de modelos neutrales al riesgo manejables con saltos
que generalizan el modelo de Black y Scholes se puede obtener reem-
plazando el movimiento browniano con d rift por un proceso de L¶evy.
Es decir, S = S exp(r t + X ) con X un proceso de L¶evy.t 0 t t

La disponibilidad de f¶ormulas cerradas para la funci¶on caracter¶³s-
tica de procesos de L¶evy permite el uso de m¶etodos de Fourier para
valuaci¶on de opciones.

6.2. V a lo r en R iesgo (V a R )

Para el caso del V a R param¶etrico supongamos que X es la variablet

aleatoria que representa las p¶erdidas de un portafolio y cuya funci¶on
de densidad es conocida, por lo que la obtenci¶on del V a R en un tiempo
T y a un nivel de signi¯cancia ® se reduce a encontrar el valor cr¶³tico
¤X , tal que:t+ T

¤P [X · X ] = 1 ¡ ®t t+ T

El problema deja de ser sencillo cuando desconocemos la funci¶on
de densidad que rige el comportamiento de la variable aleatoria, por lo
que la aplicaci¶on de un modelo param¶etrico tiene que, como primera
etapa, encontrar la funci¶on de densidad m¶as adecuada para la variable
aleatoria. Adem¶as, se debe tener en cuenta que un portafolio est¶a
formado de, al menos, dos activos, por lo que primero se encuentra
la distribuci¶on de cada activo, para despu¶es agregar los riesgos. La
distribuci¶on conjunta tiene un mayor nivel de complej idad en todos los
sentidos: el proceso para estimar los par¶ametros, el contraste de los
resultados obtenidos y los c¶alculos num¶ericos. Es por este motivo que
la atenci¶on se centra fundamentalmente en la obtenci¶on de modelos
param¶etricos para activos individuales. Una de las razones por la
cual la funci¶on de densidad m¶as utilizada es la normal, es que tiene
resueltos tales problemas, tanto en el caso univariado como en el
multivariado.

El problema de aceptar que la distribuci¶on normal sea la funci¶on
que rige los cambios en los rendimientos de los activos introduce un
nuevo elemento de riesgo. El cual existe, tanto en el caso en el que
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el modelo sobrevalore los riesgos como en el que los subvalore. La
medida del V a R sirve para tomar decisiones tales como, las posiciones
de negociaci¶on, la asignaci¶on de recursos de capital o la medici¶on de
los rendimientos ajustados al riesgo. Por lo tanto, suponer que la
distribuci¶on asociada a los rendimientos sigue una variable aleatoria
normal afecta las decisiones administrativas en un amplio sentido.

6.3. M od elo s d e h eteroced a sticid a d co n d icio n a l

Por lo general los modelos G A R C H se representan como

r = ¹ + at t t

a = ¾ " " » N (0;1)t t t t

2donde ¾ es el proceso de la varianza. Los modelos G A R C H existentest
podr¶³an enriquecerse con el uso de la N IG , como en el caso de los
modelos N IG -S y A R C H (Jensen y Lunde, 2001) .

7 . C o n c lu sio n e s

Despu¶es de comparar los resultados obtenidos al evaluar las funciones
de distribuci¶on normal inversa gaussiana y normal con la distribu-
ci¶on emp¶³rica (histograma) y las pruebas de Kolmogorov-Smirnov, se
puede concluir que, la funci¶on de densidad N IG se ajusta mejor a la
distribuci¶on emp¶³rica de los rendimientos de las acciones y, dado que
se rechaz¶o que la funci¶on subyacente a las series sea la funci¶on normal,
se puede decir que el movimiento browniano no es la herramienta ade-
cuada para modelar las series ¯nancieras mexicanas. Sin embargo, los
procesos estoc¶asticos estacionarios, s¶³ pueden ser una alternativa para
modelar esta clase de series, si se relaja el supuesto de normalidad.

El hacer esto nos lleva a utilizar procesos de L¶evy m¶as generales,
as¶³ obtenemos modelos m¶as acertados y eliminamos el riesgo de uti-
lizar modelos no adecuados. La funci¶on de densidad que se propone
en este estudio como una alternativa para modelar a las ¯nanzas en
M¶exico es la funci¶on normal inversa gaussiana, N IG .



M E R C A D O M E X IC A N O A C C IO N A R IO 97

B ib lio g r a f¶³a

A m em iy a , T a k esh i (1 9 8 5 ). A d va n ced E co n o m etrics, H a rva rd U n iv ersity P ress.
A tk in so n , A . C . (1 9 8 2 ). T h e S im u la tio n o f G en era lized In v erse G a u ssia n a n d

H y p erb o lic R a n d o m V a ria b les, S IA M J o u rn a l o n S cien tī c a n d S ta tistica l
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