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Prediccion en la Econometria (¢ soOlo Financiera?)

- Tratamiento del riesgo en los activos financier os

- LosmodelosARCH y GARCH

- ¢Queeslogueseviene? (R. Engle)

- M odelos avanzados de prediccion multivariante (DCC)
- Ejemplosy aplicaciones

- El concepto de“Distanciaen el Tiempo” (C. Granger)

- Bibliografia a Consultar
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Modelos ARCH y GARCH

ARCH: Heteroscedasticidad Condicional Autorregresiva
Responde ala pregunta ¢Cual eslavolatilidad hoy?

Es un promedio ponderado de la volatilidad (varianza)
historica, con mayores pesos en e pasado reciente.

GARCH: ARCH Generalizado
Lavolatilidad de manana ( h,,,) se predice a partir de:

- Lavarianzadelargo plazo (h)
- Lavarianza pronosticada para hoy ( h,)
- Las naticias de hoy (el rendimiento de hoy al cuadrado, r?)




¢, Qué es lo que viene? (Seminario de Robert Engle, Mayo 2004)

- MODELOS de “ALTA FRECUENCIA”
Microestructura de los M ercados

- MODELOS MULTIVARIADOS:

DCC: Modelos de Correlacion Condicional Dinamica




Modelos para evaluar la Microestructura de los mercados

- MODELOS “Intraday” o “Intrahour”

Problemas de informacion asimétrica

Model os de especialista (trade maker)

Estimacion de laliquidez en los mercados dirigidos
por ordenes




Modelos multivariados

- MANEJO DEL RIESGO (“Risk Management”)

Min w'H w sa w'm3 r,

donde H, es lamatriz de Covarianzas de |os activos de
|a cartera. De igual manera, sabemos que:

donde R, eslamatriz de correlaciones.




Modelos multivariados

- ESTIMADORES UTILIZADOS PARA N

Rolling Correlation
Estimator

Risk Metrics
declining weights
estimator




Modelos multivariados

- ¢ CUALES SON LOS PROBLEMAS?

e Lacolocacion en carteray € manejo del riesgo
reguieren grandes matrices de covarianzas

* L os agentes de riesgo crediticio necesitan estimar con
mucha precision |os model os en donde se especifiguen
las correlaciones en “default”

e El modelo GARCH multivariado no ofrece facilidades

paralaespecificacion y estimacion




Modelo de Correlacion Condicional Dinamico (DCQC)

Nuevo tipo de GARCH multivariado (Engle, 2002 y 2004)

Estimalavolatilidad de cada activo y computa los
residual es estandarizados

Estima las series de covarianzas entre ellos viaMV

Construye |la matriz de covarianzasy correlaciones

Cuando dos activos se mueven en lamismadireccion, la
correlacion aumentay viceversa

Permite tener en cuenta asimetrias en los efectos;




Asimetria en las correlaciones de dos activos

* S |osretornos son los dos negativos en el primer periodo,
la correlacion es méas alta (down market). Si son los dos

positivos, la correlacion es menor (up market).

Down Market




Metodologia del DCC

e Estimacion en dos etapas:
- Se estiman mediante ML segun el modelo GARCH (P,Q) las
varianzas de los rendimientos (matriz Dy ).
- Con los rendimientos estandari zados por sus Desv. Est.(é}j ) se
procede a estimar via ML las correlaciones, tomando en cuenta:

donde

u t
\/ i ,t \/ jj.t

I‘ i T a (e j,t—l ) r_ij)+ b(qij,t-l ) r_ij)




Aplicaciones del modelo DCC

Dow Jones (Ind)
VS
NASDAQ
(Engle, 2000)
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12/22/95 1121797 10/22/99

Bonos y Acciones
VS
Dow y NASDAQ
(Engle, 2000)

LD L L L L L L
12/26/9 11/25/9 10/26/9




Correlacion en Tipos de Cambio

El quiebre estructural en la crisis cambiaria de 1992 (Engle, 2000)

MarcoVS Libra

MarcoVS Lira

I:IS '|IIIIIIII|III|.|IIII|IIII|IIII|IIII|III1|II'|I|II

1/01/86 120287 110782 10/02/21 0123




La ventaja principal del modelo DCC

- Esun modelo sencillo y mas preciso para identificar,
especificar y estimar correlaciones dinamicas.

- Asl, se pueden hallar estimaciones muy precisasde la matriz de
correlaciones sin realizar supuestos fuertes sobrela misma

(restricciones a los parametros)

- Con esto, se pueden construir modelos de estructuralesde serie
de tiempo mas generalesy obtener estimador es mas precisos, al
tener en cuenta que:

e, ~N(O,H,), donde H, = [h, ]




Distancia en el Tiempo. (Seminario de Clive Granger, Mayo 2004)

Nuevo criterio de comparacion de model os de forecasting
Mide la distancia horizontal mas corta entre dos graficas

Complementa dl criterio de Errores Cuadraticos Medios de |os
Pronasticos (M SFE), que mide distancias verticales
Es especialmente util para comparar model os rezagados (AR), |0

gue lo hace aplicable ala mayoria de series macroeconomicas

como lainflacion y € prodcto bruto

Ayuda a predecir CUANDO se alcanza un valor determinado de
alguna serie macroecondmica o financiera. Por e emplo, €l
gobierno podria estar interesado en conocer el momento en que €l
desempleo llega a un punto determinado, basado en lainformacion
existente, parallevar a cabo alguna politica
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