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Introduccion

Actualmente no existe una definicién
unificada para el concepto de sistema
complejo. Por lo tanto, la caracteriza-
cién de un sistema como “complejo’ se
aborda desde el punto de vista de los
elementos que deberia tener. Asi, éstas
caracteristicas se convierten en genera-
lidades que sobresalen sobre el area de
estudio particular al cual pertenezca el
sistema referenciado.

El primer elemento clave es la presencia
de multiples unidades, partes o agentes.
Un sistema complejo estd conforma-
do por una cantidad de partes signifi-
cativa sin necesidad de establecer un
limite minimo o maximo determinado.
Ademads, no es necesario que los agen-
tes sean homogéneos. Por lo tanto, la
heterogeneidad surge como una carac-
teristica natural del sistema.

El segundo elemento clave es la or-
ganizacion en estructuras de redes de
las anteriores partes y la presencia de
dindmicas de interaccién no-lineales.
Asi, en palabras de Simon (1981), es-
tos dos elementos llevan a que el todo
sea mds que la suma de las partes. En
otras palabras, a pesar de que se tenga
un amplio conocimiento de las propie-
dades de los individuos y las leyes de
interaccion entre ellos, las propiedades
macroscopicas del sistema no son facil-
mente derivables.

De esta forma, el mercado financie-
ro es un candidato ideal para encajar
en la descripcidon propuesta. Los parti-

cipantes de un mercado financiero son
agentes provistos de un estado parti-
cular, constituido por una posicién de-
terminada en activos financieros, unas
creencias futuras conectadas a la canti-
dad de informacion que poseen y unas
preferencias particulares en términos de
riesgo. Estos agentes interactiian con
una légica econdémica de maximizar su
bienestar o utilidad dentro de un con-
texto de interconexiones sofisticado.

Si se acepta la hipétesis de comple-
jidad, las caracteristicas del mercado
financiero deben ser abordadas utilizan-
do metodologias propias,aplicadas pa-
ra estudiar las propiedades emergentes
de los sistemas complejos. Una de estas
metodologias utilizada es la microsimu-
lacién, la extraccién de caracteristicas
macroscopicas a partir del estudio y si-
mulacién de las relaciones microscopi-
cas entre agentes. La microsimulacién
(ms) ha sido ampliamente utilizada pa-
ra estudiar el mercado financiero y las
propiedades estilizadas universalmente
observadas. Estas ultimas son, distri-
buciones de probabilidad en retornos
que se alejan de una distribucién gaus-
siana y presencia de clusters de vola-
tilidad (para un mayor desarrollo de
los anteriores hechos estilizados en el
mercado financiero ver Campbell et al.
(1997)). Por ejemplo, Bak et al. (1997)
desaroll6 un modelo que representaba
un mercado accionario conformado por
traders que seguian estrategias de valor
fundamental y otros que seguian estra-
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tegias de andlisis técnico. Este modelo
presenta como propiedades emergentes
un mercado que da espacio para los dos
hechos estilizados mencionados ante-
riormente. A esta familia de modelos
también pertenece el desarrollado por
Lux and Marchesi (1997).

Otro modelo interesante de Ms es
el desarrollado por Cont and Bouchaud
(2000). Este modelo presenta, a diferen-
cia de los anteriores trabajos, un mer-
cado financiero constituido por traders
homogéneos que incorporan el efecto
manada dentro de sus decisiones. Una
de las conclusiones importantes del es-
tudio es la presencia de criticalidad co-
nectada al grado de alineacién de las
decisiones de los agentes. Sin embargo,
este ultimo, no da evidencia de clusters
de volatilidad en el comportamiento de
los retornos del activo financiero tran-
sado.

En este contexto, este documen-
to implementard un modelo de mi-
crosimulacion de un mercado fi-
nanciero enfocdndose en el mar-
co de referencia desarrollado por
Bartolozzi and Thomas (2004) a través
de autématas celulares. EI modelo, con-
tard con multiples agentes interconecta-
dos que toman decisiones de inversion
sobre un activo financiero particular.
Al igual que en Bartolozzi and Thomas
(2004), los agentes estaran organiza-
dos en redes de individuos donde estos
dltimos, intercambiaran informacion
y creencias sobre el futuro del precio
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del activo financiero en cuestion. La
formacién de los grupos de influencia
serd modelada mediante percoliacion
dirigida, la misma metodologia utiliza-
da para modelar el comportamiento de
los incendios en los bosques (Ver, por
ejemplo, Stauffer (1985)). Las decisio-
nes de inversion del grupo de influencia
serdn actualizadas coordinadamente en
cada instante del tiempo, utilizando una
metodologia andloga a la magnetiza-
cién en un modelo Ising con interaccio-
nes entre partes sin presencia de fuer-
zas magnéticas externas. Esta analogia
serd explicada en la Seccion 2.

Sin embargo, a diferencia de
Bartolozzi and Thomas (2004), este do-
cumento se concentrard en desarrollar
una intuicién financiera del modelo y
un andlisis comparativo, para encontrar
las caractersticas del sistema que lle-
van a la existencia y origen de even-
tos macroscopicos identificados como
«crashes» de mercado. Un «crash» de
mercado, sera entendido como una des-
viacion negativa sorpresiva y significa-
tiva en los precios de los activos debi-
do a razones no imputables a cambios
exdgenos del sistema. Por lo tanto, lo
que se busca es conectar la observacion
macroscopica con los elementos desen-
cadenantes a nivel micro.

El documento esta organizado de la
siguiente manera. La primera seccion
presenta el modelo de autématas celu-
lares y explica la regla de actualizacion
de la grilla. La segunda seccion presen-
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ta el mecanismo de toma de decisiones
de los agentes. La tercera secciOn pre-
senta los resultados de la simulacién
del modelo. La cuarta seccién expone
las conclusiones.

1. Modelo de automatas
celulares

El mercado financiero artificial estudia-
do estara representado por:
= Una grilla en dos dimensiones
que cuenta con 64 x 256 celdas
que evolucionan en el tiempo.

= Cada una de estas celdas repre-
senta un trader participante del
mercado en cuestion.

= La vecindad de cada trader es-
tard contituido por los agentes
que comparten un lado en comun;
arriba, abajo, izquierda y derecha.
Para conservar la homogenei-
dad de la vecidad de los traders,
se asumird una grilla cerrada don-
de la vecindad de los agentes en
los extremos incluye los agentes
del lado opuesto.

= E] i—ésimo trader en el momen-
to del tiempo t, podrd tomar una
de tres decisiones posibles que re-
presentaran cada una de las acti-
tudes que este dltimo pueda te-
ner hacia el mercado. El agente
podrd, en un momento del tiem-
po t estar inactivo, 0;(t) = 0. Al

mismo tiempo, el mismo agente
podrd también tener una postura
compradora, 0;(t) = 1 o vendedo-
ra, 0j(t) = — 1. Todos los agentes
no estaran sujetos a restricciones
presupuestales ni de liquidez para
la toma de sus decisiones.

Las reglas de actualizaciéon e in-
fluencia de los traders en la grilla es-
taran dirigidas a enfocarse en tres carac-
teristicas particulares que pueden tener
los inversionistas.

La primera caracteristica de los
agentes es la activacién espontdnea,
la cual lleva a un inversionista, previa-
mente inactivo, en ¢ — 1, rodeado solo
por agentes inactivos, a participar en el
mercado al momento . La activacion
espontdnea se dard de forma indepen-
diente entre agentes con probabilidad
constante, p,. Esta regla captura la par-
ticipacion de inversionistas aislados en
el mercado.

La segunda caracteristica se cen-
tra en la capacidad de los agentes acti-
vos para influenciar a los agentes inac-
tivos de su vecindad a participar en
el mercado en el siguiente momen-
to del tiempo. De esta forma, se cap-
tura dentro del modelo la influencia
que cada agente particular tiene sobre
el grupo mas cercano de agentes pa-
ra motivarlos a activarse dado un esta-
do inicial de inactividad. En este con-
texto, pj serd la probabilidad de que
oi(t)= 0 = oj(t+ 1) = =1 dado que
el i—ésimo agente tiene alguno de sus
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vecinos activos. La activacion de agen-
tes se presenta de manera independiente
en la grilla. La figura 1 muestra la es-
tructura de influencia de activacion para
el caso de dos vecinos activos donde la
probabilidad de activarse del trader es
igual a py[1+( 1- pp)] (Véanse las fi-
guras al final de este articulo).

La tercera caracteristica es la capa-
cidad de un agente inactivo para
influenciar a los agentes activos de su
vecindad a desactivarse y no participar
del mercado en el siguiente instante de
tiempo. p, serd la probabilidad de que
un agente activo se desactive para el
proximo instante de tiempo (0(f)= + 1
— ot + 1)= 0) si tiene al menos un
agente inactivo. En la grilla, cada desac-
tivacion es independiente entre si. La
probabilidad de desactivacion del trader
en cuestion debe ser entendido analoga
a la segunda caracteristica enunciada

Por ultimo, agentes activos con una
vecindad constituida por agentes acti-
vos, tendrdn un estado activo al siguien-
te momento del tiempo. De esta forma,
los agentes mds débiles seran los ubi-
cados en la frontera de cada cluster de
inversionistas.

Los pardmetros p., pn ¥ pa gober-
narén en la grilla la cantidad de agentes
activos para un instante de tiempo par-
ticular. Ademas, controlaran también la
formacion de clusters de agentes inver-
sionistas que tendrdn el propdsito de

intercambiar informacién acerca de las
creencias futuras del activo y, por ende,
de sus acciones.

Algunos elementos universales que
se desean incorporar en el modelo son:
ninglin inversionista cuenta con toda la
informacién disponible. Todo inversio-
nista estard limitado a conocer lo que
se ha revelado para su cluster de in-
formacion. Por lo tanto, no se desea
una parametrizacion del modelo que dé
origen a un Unico gran grupo de inver-
sionistas que tengan acceso a toda la
informacioén disponible en el sistema.
Se promoverd la formacién de clusters
de inversionistas con un tamafio méaxi-
mo que gire alrededor de 1,400 agentes
o un 8,5% del total de los agentes en
la grilla. De esta forma, también se evi-
tard la proliferacion en el mercado de
pequeiios clusters donde la informacién
esté altamente difuminada.

Adicionalmente, se desea que los
clusters generados en el tiempo, ten-
gan algin grado de continuidad, evi-
tando los grupos de informacién que
se originan y desaparecen rdpidamente.
Asi, bajo estos criterios se ha calibra-
do el modelo con p, = 0,0001,p,; =
0,05y pp = 0,0493!, pardmetros ho-
mogéneos para todos los agentes y a
través del tiempo. Un valor mds alto de
los pardmetros crearia inestabilidad en
la grilla y los clusters que se formarian
serian altamente volatiles. Ademas, co-

"Esta es la misma configuracién que se sigue en Bartolozzi and Thomas (2004).
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mo lo muestra la Figura 2, una diferencia
mas alta entre p; y py llevaria rapida-
mente a la grilla a un estado de desequi-
librio que desencadenaria un sistema
totalmente poblado o despoblado.

Hay que tener en cuenta que dado
P4, pequeiias alteraciones de pj, llevan
a la modificacién del nimero de agentes
activos en la grilla. Entre mas pequefio
sea py, menos agentes activos habrd en
la grilla y mds pequeiios seran los clus-
ters que en promedio se formen en el
sistema. La Figura 4 muestra una tipi-
ca configuracion de la grilla después de
13 mil simulaciones. La Figura 3 mues-
tra la evolucién del nimero de agentes
para tres diferentes configuraciones del
parametro py,.

2. Mecanismo de toma de
decisiones de los agentes

Uno de los elementos importantes pa-
ra incorporar en la representacion del
mercado financiero, es la importan-
cia que los agentes otorgan a las de-
cisiones tomadas por los miembros de
su mismo grupo de informacion. Esta
particularidad de mercado da origen a
un comportamiento tipo manada don-
de se desarrolla una coordinacién no-
dirigida. Actualmente, existen varios
trabajos que documentan estos hallaz-
gos a nivel empirico. Algunos de ellos
son, Welch (1996), Scharfstein (1990)

y Grinblatt et al. (1995), los cuales brin-
dan evidencia de coordinacién y efecto
manada en los administradores de fon-
dos y las predicciones de los analistas
financieros. Una de las explicaciones
dadas para el efecto manada es la ten-
dencia de los inversionistas a mimeti-
zarse (Ver, por ejemplo, Topol (1991)),
bésicamente, debido a una presion de
grupo que aparece bajo el criterio de
“medicion de desempeno”. Por esta
razon, la mimetizacién o efecto mana-
da, serd incorporado al modelo siguien-
do una analogia de la influencia del
cluster al que pertenece el agente, con la
influencia que tiene un medio magne-
tizado sobre una localizacion particular
del mismo.

La probabilidad de que un agen-
te activo adopte una postura particu-
lar frente al mercado al siguiente ins-
tante de tiempo (compra, p(t+ 1) =
ploi(t+ 1)=+ 1), y venta, 1 — p(t +
1)= p(oi(t+ 1)= — 1)) estard dada por
la ecuacion,

1
1+ exp(-2H (1))’

pt+1)= (D

donde Hl-k(t) representa la fuerza pro-
medio del campo de atraccién del grupo
de influencia del agente i perteneciente
al cluster k (utilizando la terminologia
fisica). La ecuacion 1 conecta las deci-
siones de los individuos en el instante
t+1 con la fuerza de atracciéon promedio
del campo informacional. Todos los in-
dividuos de un cluster actualizardn sus
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probabilidades concernientes a la po-
sicion que tomardn dependiendo de la
fuerza del campo. Para valores muy ne-
gativos del campo, los agentes tenderdn
a tomar posiciones de venta sincroniza-
das y viceversa. Ver Figura 5.

El valor de HX(t) estaré dado por,

N (1)
> Afjofm, ()
=1

keey —

donde N*(t) serd el nimero de agentes
pertenecientes a un cluster particular &
y Aé‘, ; representa la fuerza de interac-
cién entre los diferentes miembros del
cluster. Este ultimo pardmetro captura
la proporcion en la cual los diferen-
tes agentes tienden a ponderar las de-
cisiones de los demés, para tomar sus
propias decisiones de compra o venta.
Un signo positivo significard una atrac-
cion del agente i—ésimo hacia el tipo
de posicion del agente j—ésimo y vi-
ceversa. Con el objetivo de mantener el
modelo simple, Aé‘, (1) serd de la forma,
Al (D) = AEXD)+ an () con EX()
n;, (1) distribuidas uniformemente en el
intervalo [- 1, 1].

Al igual que en Bartolozzi and Thomas
(2004) el parametro A sera calibrado en
un rango entre 1,5 y 2,5 mientras que,
a = 2A. Una razén para estar en este
rango es que valores cercanos de A a
cero serfan propios de un mercado en
el cual no existe una influencia de los
agentes entre si dado el cluster parti-
cular al que pertenecen. El sentido de
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pertenecer a un cluster de informacién
se pierde. Y, por el otro lado, para va-
lores por encima de 2,5 la influencia es
tan alta que el cluster comienza a com-
portarse como un unico individuo.

Una vez se tiene la regla de actuali-
zacion de posiciones, €s necesario con-
vertir los movimientos en la oferta y
demanda del activo financiero en un re-
torno.

Para lograr este objetivo, se asu-
mird que el impacto de los desajustes
oferta-demanda esta linealmente rela-
cionado con el movimiento en los pre-
cios. Por lo tanto, se tendra que,

K@) N*()
r ey > 3 NOokn, G
=1 =1
donde 1 es la constante de liquidez co-
mo se define en Cont and Bouchaud
(2000) y Kempf and Korn (1997). La
cantidad de exceso de demanda necesa-
ria para mover el precio en una unidad.
K(t) es el nimero de clusters en el mo-
mento del tiempo ¢. Se debe tener en
cuenta es que la demanda de los agen-
tes serd ponderada por el tamafio del
cluster al que pertenece. Por lo tanto,
clusters mds grandes serdn considera-
dos con mayor poder transaccional.

3. Resultados del modelo

Siguiendo la reglas y pardmetros defi-
nidos en las secciones 1 y 2, el modelo
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de autématas es simulado por 18,000
periodos y los retornos se han registra-
do a partir del momento 5,000. De esta
forma, se le permiti6 a la grilla estabi-
lizarse en términos de numero de agen-
tes activos por periodo, dado que fue
originalmente iniciada con unos pocos
agentes ubicados al azar. Los resulta-
dos obtenidos en términos de la serie de
retornos estandarizada por su media y
desviacién estdndar no condicional se
presentan en la Figura 6.

La primera observacion que se pue-
de realizar es que los retornos gene-
rados por la grilla de agentes tienen
periodos de alta y baja volatilidad. Los
retornos estandarizados dan evidencia
de clusters de volatilidad. Esta eviden-
cia es confirmada cuando se estudia la
funcién de autocorrelacion de la serie.
Como lo muestra la Figura 7, a nivel de
retornos, las autocorrelaciones son ca-
si inexistentes. Sin embargo, al obser-
var la funcién de autocorrelaciones de
los retornos estandarizados cuadraticos,
es evidente que existen autocorrelacio-
nes significativas y persistentes. Asi,
se confirma que el modelo de agentes
organizados por grupos de influencia,
genera clusters de volatilidad. El mo-
delo de autématas reproduce uno de los
hechos estilizados de los retornos de ac-
tivos financieros.

Por otro lado, la Figura 8 muestra
el histograma y gréfico cuantil-cuantil
de los retornos estandarizados. Obser-
vando el histograma de retornos, se evi-

dencia que la mejor distribucién nor-
mal ajustada a los datos (linea séli-
da) se distancia significativamente de
la distribucion histérica. Esta ultima
presenta observaciones extremas con
mayor probabilidad que lo que dictaria
la distribuciéon normal. Esto significa
que «crashes» de mercado, entendi-
dos como movimientos negativos extre-
mos, son observados en la distribucién
histdrica, pero no son capturados por la
distribucién normal.

Dado que la grilla de automatas pre-
sentada puede capturar los hechos esti-
lizados bdsicos de un mercado financie-
ro, es necesario conectar las propieda-
des emergentes del mercado artificial
con las caracteristicas microscopicas
que generan los movimientos extremos
y el cambio de régimen en volatilidad.

La Figura 9 muestra la tipica confi-
guracion de la grilla durante una fuer-
te caida del mercado. Nétese que el
retorno negativo extremo observado a
nivel macro, estd acompafiado de una
orientacion hacia la venta de uno de los
clusters dominantes. Esto significa que
la caida significativa en el precio (re-
torno negativo extremo) no necesita de
una coordinacién general de mercado,
sino solamente de una parte dominante
de él. Esta conexion es persistentemente
observada junto a las caidas extremas.
Hay que recordar que no existe una
fuerza externa al mercado que facilite
la coordinacion de agentes. Unicamen-
te la fuerza de cohesiéon del grupo es
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la causante del efecto manada. Asi, un
mercado que permite la configuracion
de clusters dominantes de inversionis-
tas, se expone a fuertes movimientos en
el precio no originados en fuerzas ex-
ternas.

Para contrastar la anterior conclu-
sion, se simulard la grilla de automatas
con un set de pardmetros que evite la
formacion de clusters dominantes y se
estudiardn las propiedades emergentes
de este nuevo mercado. Los cambios
serdn, p, = 0,0293 y p, = 0,03. Asi,
los inversionistas tendran una barrera
(por ejemplo, regulatoria) para confor-
mar clusters dominantes. Sin embargo,
el nuevo mercado tendrd la misma ca-
racterizacion en términos de toma de
decisiones de los agentes. Estos cam-
bios propuestos no afectan el sentimien-
to natural humano de mimetizarse en su
grupo de influencia, sino por el contra-
rio, el tamafio que éstos grupos pueden
alcanzar.

Utilizando estos nuevos pardmetros,
el modelo es simulado, al igual que an-
tes, durante 18,000 instantes de tiem-
po guarddndose los retornos desde el
instante 5,000. El tamano de cluster
maximo promedio gira alrededor de 30
agentes. Por lo tanto, se ha reducido
considerablemente la capacidad de los
agentes para organizarse en clusters. La
Figura 10 muestra los retornos genera-
dos por la grilla de agentes. Claramente,
se puede observar que al no permitirse
la formacién de clusters dominantes,
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este nuevo mercado genera retornos ho-
mogéneos y libres de «crashes». Estos
retornos simulados, ajustan bien a una
distribucion gaussiana. Como se obser-
va en la Figura 11, el histograma de
retornos no presenta observaciones con
desviaciones significativas de la distri-
bucién normal.

4. Conclusiones

Siguiendo a Bartolozzi and Thomas
(2004), este documento ha planteado un
mercado financiero artificial que cuen-
ta con un mecanismo de activacion de
agentes que permite la formacién de
clusters de inversionistas. Este mecanis-
mo de conexidén fue inspirado en la per-
coliacion dirigida. Dentro de los clus-
ters, los individuos fueron inducidos a
referenciar sus decisiones de inversion
dada la fuerza del grupo. De esta forma,
se incluy6 dentro del modelo la mime-
tizacion empiririca que algunos autores
han encontrado en estudios de agentes
reales.

Este mercado permitio la definicion
de periodos de tiempo de alta y baja
volatilidad, organizada en clusters vy,
al mismo tiempo, mostré evidencia de
movimientos extremos que produjeron
un distanciamiento de la distribucién
histérica de los retornos de la distribu-
cién normal. Estas condiciones emer-
gentes del sistema se presentaron aun
sin la presencia de elementos exdgenos
que justificaran estas caracteristicas.
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Una vez los clusters dominantes
fueron retirados, los retornos genera-
dos por el sistema se ajustaron mejor a
una distribucién normal y no presenta-
ron eventos extremos. Por lo tanto, se
evidencia una conexion entre la presen-
cia de clusters dominantes en el merca-
do y la presencia de fuertes movimien-
tos de mercado de caracter endégeno.
Especificamente, estos movimientos,
fueron conectados a una coordinacién
emergente de los inversionistas en los
clusters dominantes.

Asi, este documento brinda eviden-
cia sobre un posible origen endégeno de
los «crashes» de mercado. Un origen no
coordinado y propio de un sistema fi-
nanciero que cuente con agentes que se
mimetizan con otros agentes dentro de
clusters de inversionistas dominantes.
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Combin. de activacion Probabilidad

|
. (1- pp)?
o
. (1= pr)pn
— :
pr(1—= py)
e
P}

Figura 1: Interpretacion de la segunda regla, activacion de un trader dados dos
vecinos activos. Izquierda: diagrama del agente y su vecindad. Las celdas os-
curas simulan agentes desactivados. Derecha: Tabla de probabilidades de com-
binaciones de activacion.

% MEDIA Y DESVIACION DE LA POBLACION ACTIVA DESPUES DE 18.000 SIMULACIONES
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Figura 2: Zona de estabilidad de pardmetros en la grilla para p; = 0,05 y
pe = 0,0001.
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NUMERO DE AGENTES ACTIVOS EN LA SIMULACION
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9000 : : . 4
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NUMERO DE AGENTES ACTIVOS

Figura 3: Numero de agentes en funcion del pardmetro pj, calibrado. La linea
media representa la media no condicional de la cantidad de agentes en la grilla.
Las lineas punteadas representan un intervalo correspondiente a dos desviacio-
nes estandar.

GRILLA DE AGENTES

50 100 150 200 250

Figura 4: Tipica configuracion de la grilla después de 13 mil simulaciones con
parametros pg = 0,05, p, = 0,0001 y p; = 0,0493. Las celdas blancas son cel-
das activas para un momento particular.

PP 291-309 - N.° 5/2009-2010



ODEON N° 5

305

PROBABILIDAD DE COMPRA EN FUNCION DE LA FUERZA DEL CAMPO.
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Figura 5: Probabilidad de compra en funcién de la fuerza promedio del campo
de influencia.

RETORNOS SIMULADOS ESTANDARIZADOS
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2000 4000 6000 8000 10000 12000
Intervalo de tiempo

Figura 6: Retornos estandarizados por media y desviacion estdndar no condi-
cional para 13.000 intervalos de tiempo. p; = 0,0493, p, = 0,0001. La linea
punteada representa retornos por debajo de 10 desviaciones estandar.
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FUNCION DE AUTOCORRELACION DE LOS RETORNOS Y RETORNOS CUADRATICOS (ACF)
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Figura 7: Funcion de autocorrelacion de los retornos estandarizados y los retor-

nos estandarizados cuadraticos.
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HISTOGRAMA DE RETORNOS ESTANDARIZADOS
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Figura 8: Histograma en escala logaritmica y grafico cuantil-cuantil de retornos

simulados.
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GRILLA DE MERCADO DURANTE UN CRASH

Figura 9: Grilla de agentes durante la realizacién de un retorno estandarizado
que supera mas de 10 veces la desviacion estdndar no condicional de los re-
tornos realizados. Entiéndase las celdas azules como las vendedoras y las rojas
como las compradoras.
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Figura 10: Retornos estandarizados por media y desviacion estandar no condi-
cional para 13.000 intervalos de tiempo. py = 0,0293 y p, = 0,03.
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HISTOGRAMA DE RETORNOS ESTANDARIZADOS
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Figura 11: Retornos estandarizados por media y desviacion estandar no condi-
cional para 13.000 intervalos de tiempo. p;, = 0,0293 y p, = 0,03.
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