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El problema de la estimacién de X

e Estimar matrices de varianzas y covarianzas enfrenta dos
problemas principales.

e El primero es conocido en la literatura: se trata de un problema de
grados de libertad. Supongamos que tenemos N activos. La matriz
de varianzas y covarianzas respectiva tendria la forma:

2
0'1 0921 ... ON1
2
0921 gy ... ON2
¥ =
2
ON1 ON2 ... ON

e La simetria implica que se requiere estimar N(N + 1)/2 pardmetros
usando una muestra de T observaciones. Dado que el nimero de
pardmetros crece cuadréticamente en el nimero de activos, los
grados de libertad se reducen drésticamente cuando aumenta N.
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Descomponiendo la matriz de covarianzas

@ Para comprender mejor este problema, hay que dar un paso atrés
y estudiar en detalle las matrices de covarianzas. Para ello,
recordemos que toda matriz puede descomponerse en valores y
vectores propios:

X =VAV

donde V es la matriz que contiene los vectores propios de X y A es
una matriz diagonal que contiene los valores propios de la misma.

e Toda matriz de covarianzas es simétrica y positivo (semi) definida.
Por lo tanto, sus valores propios son siempre no-negativos.

e Intuitivamente, los vectores propios sefialan la direccién de
dispersién de los datos y los valores propios denotan la magnitud
de la dispersién (asociada a cada vector). Por ello no pueden ser
negativos.
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Estimacién de ¥ y tamafio de muestra
2Cbmo afecta el tamafio de muestra la estimacién de 2 El siguiente

gréfico muestra los valores propios que se obtienen de la matriz de
covarianzas estimada para distintos tamanos de muestra con N = 100:

250 Valores propios de la matriz de covarianzas muestral
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Estimacién de 3 y tamafio de muestra ()

e En el grdfico, ¢ denota el cociente entre el tamafio de muestra y el
ndmero de variables (T'/N).

Los valores propios verdaderos son aquellos que se muestran en la
linea ¢ = oco.

Cuando ¢ es pequefio, aparecen valores propios estimados
extremos: muy pequefos (tendiendo a cero) y muy grandes (dos o
tres veces la magnitud de los reales).

Esto implica que la magnitud de la dispersién en varias
dimensiones se estima incorrectamente.

Ademds, aparece un problema adicional: jel determinante de
cualquier matriz es el producto de sus valores propios!
Este Gltimo punto es un problema serio para la econometria en

general: prdcticamente todos los estimadores econométricos usan
la inversa de una matriz de covarianzas.

Hugo Vega de la Cruz CELOR Marzo 2021 7/56



NUmero de condicién de una matriz

e Supongamos que tenemos el siguiente sistema de ecuaciones:
Ax =10

donde A es una matriz, b es un vector y z es el vector de
incognitas del sistema.

e Sabemos que la solucién del sistema es z* = A~1b.

@ El nimero de condicién de la matriz A, x(A), es la respuesta a la
pregunta: scudl es la tasa de cambio (porcentual) de 2* ante una
variacién (porcentual) en b2

e Intuitivamente, un ndmero de condicién cercano a 1 indica que la

matriz A es “bien comportada”. Cuando x(A) se aleja
significativamente de 1, la matriz A genera problemas al invertirla.
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Numero de condicién de X y tamafio de muestra
Siguiendo con nuestro ejemplo, el siguiente gréfico muestra como
cambia el nimero de condicién de la matriz de covarianzas estimada
para distintos tamafios de muestra:

Condicion de la matriz de covarianzas muestral
T : : : T T T : :
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Nomero de condicién de X y tamafio de muestra ()

e Claramente, valores pequefios de c resultan en nimeros de
condicién varios érdenes de magnitud mayores a lo ideal (note
que el eje vertical en la figura anterior muestra log x(2) y no k().

e Esto implica que cuando el tamafio de muestra es relativamente
pequefio, la matriz ¥ arroja resultados incorrectos al invertirla.

e Por lo tanto, portafolios construidos usando esta matriz sufren de
una serie de problemas (inestabilidad, concentracién).

@ Para construir portafolios, se pueden llegar a usar cientos de
activos (en el caso de seleccién de acciones individuales a partir
de un indice, por ejemplo). Tipicamente los datos que se usan
tienen frecuencia mensual (mayor frecuencia puede enfrentar
problemas de liquidez o disponibilidad de informacién).
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Nomero de condicién de 3 y tamafio de muestra (Ill)

@ Si consideramos 10 afios de datos (120 meses) estariamos
restringidos a 24 activos como mdximo si queremos mantener
¢ > 5. Ampliar el nimero de afios puede ser factible pero podria
volver a la muestra poco relevante.

e 3Por qué ampliar la muestra puede volverla poco relevante? Esto
hace referencia al segundo problema que se enfrenta al estimar
matrices de covarianzas: estas cambian en el tiempo. Si se usa
una muestra con datos muy lejanos en el pasado, podria no
reflejar adecuadamente las condiciones actuales. Volveremos a
este punto més adelante.
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Estimacién por reduccién lineal

e Demos un paso atrds para pensar en el primer problema: 3cémo
mejoramos las propiedades de la matriz de covarianzas estimada?
2Cdémo evitamos extremos en los valores propios estimados?

@ Una primera aproximacién al problema la constituye el estimador
por reduccién (shrinkage) lineal:

AL _ 527 4 (1 — 5)EMV

donde s es la magnitud de la reduccién, 52 es la varianza
promedio de XMV y este (ltimo es el estimador muestral (que
coincide con el de mdxima verosimilitud) de .

e Cabe sefalar que, dado que la traza de XMV es igual a la suma
de sus valores propios, 52 es igual al promedio de los valores
propios de XMV,

@ De esta forma, el estimador por reduccién lineal disminuye la
dispersién de los valores propios, “jaldndolos” hacia la media.
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Estimador por reduccién lineal, %%

Las figuras muestran los nuevos valores propios y nimeros de condicién
del estimador para distintos tamafios de muestra.
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Valores propios del estimador SRL T T T T T T T T T

140

c=1.1 8r
c=15

120

Logaritmos
e

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
c=TIN

Hugo Vega de la Cruz CELOR Marzo 2021 13/56



Discusidon

e El estimador por reduccién lineal hace un mejor trabajo que el
estimador estédndar para la matriz de covarianzas.

e La reduccién lineal (hacia una matriz identidad multiplicada por la
varianza promedio) arroja un estimador mejor comportado: sus
valores propios dejan de ser extremos, garantizando que la matriz
de covarianzas estimada pueda ser invertida.

e Sin embargo, la magnitud de la reduccién éptima (s) no es Gnica 'y
depende del ratio entre el tamafio de muestra y el nimero de
variables (c = T'/N). Dicha relacién no es trivial. Ademds, los
valores propios estimados por reduccién lineal tienen sesgos
claros.

@ Por esta razédn, Ledoit y Wolf (2012, 2014) proponen un estimador
de matriz de covarianzas por reduccién no lineal como alternativa.
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Estimacién por reduccién no lineal

o El estimador por reduccién no lineal, 2%V, pertenece a la clase de
estimadores construidos usando la férmula:

YEN — Ay’

e La matriz V mantiene los vectores propios obtenidos de la
descomposicién del estimador muestral estdndar, XMV La matriz
A se construye reduciendo los valores propios de ¥V

A := Diag (d(&l), o ,d(ﬂw)>

donde d : R — TR es la funcién de reduccién no lineal
desarrollada por Ledoit y Wolf (2012, 2014) y A; son los valores
propios estimados de =MV,

o Ledoit y Wolf han implementado la funcién d en el paquete QUEST,
disponible en la web de Michael Wolf en UZH.
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http://www.econ.uzh.ch/en/people/faculty/wolf/publications.html

Estimador por reduccién no lineal, SV

Las figuras muestran los nuevos valores propios y nimeros de condicién
del estimador para distintos tamafios de muestra.

Comparacién de niimeros de condicién del estimador, #(3)
Valores propios del estimador SRN 9 T T T T T T T T T

120

SV

=11
=15 81

Logaritmos
o

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Hugo Vega de la Cruz CELOR Marzo 2021 16/56



Discusidon

@ El estimador de covarianzas por reduccién no lineal representa el
estado del arte actualmente. Puede manejar facilmente problemas
con cientos de variables.

@ Muestra un desempefio superior a todos los estimadores previos,
siendo su Unica desventaja el mayor costo computacional que hay
que afrontar para poder obtenerlo.

e Sin embargo, Ledoit y Wolf (2017) ya han propuesto una
alternativa con un costo computacional similar al de MV y S:RL,
con una pérdida de precisién minima respecto a 37V Este Gltimo
estimador se vuelve necesario cuando el problema involucra miles
de variables, pero esta situacién es poco comin en la préctica
(adn).

@ A continuacién presentaremos algunas aplicaciones en las que se
utiliza el estimador 37N,
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Aplicaciones: Regresién lineal

e Una de las primeras (y més generales) aplicaciones que vamos a
revisar es la regresién lineal.

e Considere el siguiente modelo:
Y=p+XB+e X~N(ux,2xx); e~N(0,1).
Por definicién,
Yxy = E[(X —px) (Y — E[Y])]
entonces,

Yxy = E[(X —px) (n+ XB+e—p—puxp))
=E[(X — px) (X —px)] B+ E[(X — px) €
=Yxxf

e Por lo tanto, B =X Txy.
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Aplicaciones: Regresién lineal (l1)

o El problema de regresién simple consiste en estimar 3, descubrir la
relacién entre X e Y.

e El estimador por excelencia para lidiar con este problema es el de
minimos cuadrados: 3 = (X'X) ' X'Y.

@ Pero note que lo que estamos tratando de hacer en realidad es
estimar dos cantidades: una varianza (X xx) y una covarianza
(Exv).

e Podemos usar el estimador de covarianzas por reduccién no lineal,
BEN para este propésito. Para ello, creamos una matriz con los
datos de X e Y y le aplicamos el estimador:

Z=[X1Y] — xE¥= PRy 2y
Z7Z ERN ZRN
YX YY

R . -1,
o Nuestro nuevo estimador de § seria: g/t = (Eg}]}é) RN,
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Aplicaciones: Hamilton (2017)

Why You Should Never Use the Hodrick-Prescott Filter

James D. Hamilton
jhamilton@uesd.edu
Department of Economics, UC San Diego
July 30, 2016

Revised: June 22, 2017
ABSTRACT

Here’s why. (1) HP introduces spurious dynamic relations that have no basis in the under-
lying data-generating process. (2) Filtered values at the end of the sample are very different
from those in the middle, and are also characterized by spurious dynamics. (3) A statistical
formalization of the problem typically produces values for the smoothing parameter vastly at
odds with common practice. (4) There’s a better alternative. A regression of the variable at
date ¢ on the four most recent values as of date t — h achieves all the objectives sought by users

of the HP filter with none of its drawbacks.
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Aplicaciones: Hamilton (2017) (l)

@ Hamilton propone dejar de lado el filro HP para estimar la brecha
de producto. Su propuesta consiste en estimar una regresién de la
forma:

Yirn = Bo + B1ys + Boyi—1 + Bayi—2 + Bayi—3 + Vegp

y usar el residuo estimado mediante MCO, ¢, como una proxy
del componente transitorio (ciclico) del producto.

@ En su articulo, Hamilton demuestra que esta estrategia tiene
mejores propiedades que el filiro HP para estimar el componente
ciclico del producto, usando datos trimestrales de Estados Unidos.

@ Para aplicar esta metodologia al PBI peruano, estimaremos la
siguiente regresién con datos mensuales:

Yirnh = Bo + Brye + Boye—1 + - .. + B12¥s—11 + Vitn
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Aplicaciones: Hamilton (2017) (Ill)

o Lamentablemente, los resultados de aplicar MCO en el caso de los
datos mensuales de Per( son pobres.

o El problema es que el método de Hamilton requiere un afio
completo de rezagos en los regresores (que vienen a ser 12
rezagos del PBl para el caso mensual). Estimar los betas de esa
regresién enfrenta un serio problema de multicolinealidad.

o Afortunadamente, podemos estimar los betas usando reduccién no
lineal (como se detallé anteriormente). Este procedimiento corrige
el problema elegantemente y arroja una brecha de producto bien
comportada.
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Aplicaciones: Hamilton (2017) (V)

Brecha de Producto: Hamilton (2017)
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Aplicaciones: Portafolios minima varianza

e Como Ultima aplicacién, construiremos un portafolio global
defensivo de minima varianza usando indices de acciones.

e Compararemos los resultados que se obtienen usando los
estimadores XMV y SN,

e El portafolio minima varianza se obtiene resolviendo el siguiente
problema:
, 1
minU = —w'Sw
w 2
sujeto a S°'=N w; = 1 donde w es un vector (columna) de pesos

para los N activos y 3 es la matriz de covarianzas de los activos
(de orden N).

@ Dado que desconocemos la “verdadera” matriz ¥, la
reemplazamos por su contraparte estimada. Veremos que usar
BN arroja resultados muy distintos a XMV
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Aplicaciones: Portafolios minima varianza (ll)

e La condicién de primer orden para hallar el portafolio de minima
varianza es:

oUu
P Sw+AL=0
ow
Despejando w, obtenemos:
w=-A2"11

Reemplazando en la restriccién (w'1 = 1):
~AUS 1 =1
por lo tanto,

1 D Yy |

N - -
1511 R SEE]
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5Qué es una (co)varianza?

@ Si tenemos dos variables aleatorias, X e Y, la covarianza entre
ellas se define como:

cov(X,Y) = E[(X — E[X]) (Y - E[Y])]

Esta es una medida del grado de “comovimiento” entre X e Y.

e La varianza de una variable no es més que su “covarianza”
consigo misma:

var (X) = E[(X - E[X]) (X - E[X])]

Mide la dispersién de una variable aleatoria.
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5Qué es una (co)varianza? (Il

e Las contrapartes muestrales de la covarianza y la varianza son,
respectivamente:

1 T
cov (X,Y) Z =)
2:1
1 T
var (X) = Z; (z; — 7)?
1=

donde las barras encima de una variable representan la media
muestral y T es el tamafio de la muestra.

e Note que la covarianza y varianza muestral son bésicamente
promedios de (z; — Z) (y; — ) y (z; — &)?, respectivamente.
2Cdémo se comportan estas variables en el tiempo?
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Varianzas y covarianzas dindmicas

Las figuras muestran la evolucién de (z; — ) y de (z; — Z) (i — 7)

donde los z; son los retornos diarios del S&P y y; los retornos diarios de
EMU.

12X 10° S&P "daily" volatility X 10° S&P and EMU "daily" covariance

10
10f 1

4
2000 2005 2010 2015 2000 2005 2010 2015
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Discusidon

Las varianzas y covarianzas NO son constantes en el tiempo.

Ademds, presentan “clustering”: en determinados periodos se
observan aglomeraciones de valores més altos (o més bajos en el
caso de la covarianza).

La observacién que la varianza no es constante en el tiempo y
tiene “clusters” motivé el desarrollo de los modelos GARCH.

Pero el hecho que las covarianzas también cambien en el tiempo
implica que, en general, las matrices de covarianzas son
dindmicas. Esto representa un reto para la estimacion.

Para construir un portafolio para un horizonte de 1 afio o mds
puede ser razonable estimar una matriz de covarianzas con 10 o
mds afios de datos. sPero qué pasa cuando quiero revisar los
portafolios cada mes? 3Cada semana?
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Ventanas mdviles

@ Una primera solucién potencial al problema de estimacién
dindmica de covarianzas consiste en usar ventanas méviles.

e Al usar ventanas méviles enfrentamos dos posibilidades: con o sin
traslape.

e Evidentemente, sin traslape serd imposible estimar. Con muestras
semanales tendriamos un problema de grados de libertad
inmediatamente y si bien la estimacién mediante reduccién no
lineal arrojaria un resultado con propiedades aceptables, los
resultados no serian buenos (ningin estimador puede “crear”
informacién que no estd en la muestra y la muestra tendria
insuficiente informacién).

e Con traslape, el tamafio de muestra tendria que ser lo
suficientemente grande para fener un ratio T/N aceptable. Sin
embargo, ello implicaria que el estimador no variaria
significativamente con cada revisién.
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Estimacién con pesos exponenciales: Risk Metrics 2006

e Una alternativa a las ventanas méviles es la estimacién mediante
medias méviles con pesos exponenciales (EWMA por sus siglas en
inglés). Esta metodologia fue popularizada por el grupo Risk

Metrics (1994, modificada en 2006).

e La idea consiste en usar todos los datos disponibles para estimar la
matriz de covarianzas corriente, pero los datos mds recientes
pesan més en la estimacién que aquellos que se encuentran mads
lejos en el pasado.

@ Los pesos asignados a datos pasados decaen exponencialmente a
una tasa dada por el pardmetro A, calibrado para una
determinada “vida media” de la muestra.
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Estimacidn con pesos exponenciales (1)

@ Los pesos se calculan de la siguiente forma:

(1 — X)) AT
Wi = .
2 (L= A) AT

0<A<1 i={1,2,...,T}

@ Una vez calculados los pesos, la matriz de covarianzas se estima
multiplicando cada observacién por su respectivo peso.

o El estimador EWMA estd basado en el concepto GARCH
generalizado a un contexto de N variables. Sin embargo,
constituye una solucién que deja mucho que desear.
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Discusidon

e Resulta evidente que para estimar matrices de covarianzas
dindmicas serd necesario imponer algin tipo de estructura.

e El ejercicio estd destinado al fracaso sin estructura alguna,
simplemente no contamos con suficiente informacién.

o El problema de EWMA es que impone demasiada estructura:
asume que todos los elementos de la matriz de covarianzas siguen
un mismo tipo de proceso, con el mismo (Unico) pardmetro.

e La clave para lograr una buena estimacién de covarianzas
dindmicas estd en el balance: muy poca estructura nos lleva a un
problema de grados de libertad. Mucha estructura implica
supuestos demasiado irreales para los datos.
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Baba, Engle, Kraft y Kroner: El Modelo BEKK

e En 1995, Engle y Kroner propusieron una extensién natural al
GARCH para el caso multivariado: el llamado modelo BEKK.

Ty ~~ N(O, Et)

q p
Y= C'C+ Z B;-rt_jr,'f,ij + Z A;Et_zAz

j=1 i=1

donde A; y B; son matrices de coeficientes de dimensién N x Ny
C es una matriz triangular con N(N + 1)/2 coeficientes.

@ Por lo tanto, el BEKK(p,q) es un modelo altamente parametrizado
con un total de (p + ¢)N? + N(N + 1)/2 pardmetros.
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El Modelo BEKK (Il

@ En la préctica, el BEKK original sufria de una serie de problemas.

@ Ya que se estimaba mediante méxima verosimilitud, el gran nimero
de pardmetros en BEKK y los méximos locales en la funcién de
verosimilitud resultan frecuentemente en sobreajuste (“overfitting”).

@ Ademds, estimar los parédmetros por MV implica un proceso de
optimizacién no lineal computacionalmente costoso y hasta
prohibitivo cuando se trabaja en grandes dimensiones (de N).

e Para mitigar estos problemas, en la prdctica se usan versiones
restringidas del BEKK. El orden de los pardmetros p y ¢ se asume 1
y las matrices A; y By se asumen diagonales. La expresién para
> pasa a ser:

Et = C/C + Blrt_lT'éle + A/Et_lA

e Complementariamente, se han venido desarrollando métodos
bayesianos para estimar el BEKK.
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Discusidon

o La literatura relacionada a los modelos BEKK continta
desarrollédndose.

e Conforme la capacidad computacional de nuestros ordenadores
aumenta y (mds importante) las variantes del modelo y estrategias
de estimacién se van refinando, estos modelos han ido ganando
terreno. Los métodos bayesianos aplicados a estos modelos son
particularmente prometedores.

@ Sin embargo, el modelo BEKK continda siendo, hasta cierto punto,
un infento por estimar covarianzas dindmicas ignorando su
estructura interna. Es poco eficiente ya que, incluso en sus
versiones mds recientes, sigue contando con muchos pardmetros.

@ En el afio 2002, Engle lanzé una propuesta alternativa que ha
rendido muchos frutos en los Gltimos afios: correlaciones
condicionales dindmicas (DCC).
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Correlacién condicional dindmica: Engle (2002)

e Toda matriz de covarianzas puede escribirse de la siguiente forma:

_ 9 -

01 P120102 p130103 ... PINOION

2
p210201 ) p230203 ... pP2NO20N
2
Y= P310301  P320302 03 -+« P3NO3ON
2

|l PN1IONO1 pPN20NO2 PN3ONO3 ... On ]

donde p;; denota la correlacién entre la variable i y la j (note que
pij = pji siempre).

@ Expresar la matriz de covarianzas de esta manera permite intuir
que podemos entender - como un producto de correlaciones y
desviaciones estandar:

EZDiCIg{Ul,OQ,...,O'N} x C x DiGg{o‘l,O'z,...,UN}
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Correlacién condicional dindmica (ll)

@ En la expresién anterior, Diag {01, 02, ...,0x} representa una
matriz diagonal con las desviaciones estandar de las NV variables
en la diagonal.

e C es una matriz (simétrica) de correlaciones y tiene la forma

siguiente:
1 pi2 p13 ... PN
P21 1 pa3 ... pon
C=1| P p32 1 ... p3n
| N1 pN2 pN3 - 1]

@ En el modelo DCC, la dindmica de cada una de las N
desviaciones estdndar se modela independientemente, con un
GARCH(1,1). La evolucién dindmica de la matriz de correlaciones

se modela separadamente en una segunda etapa, usando los
resultados de los GARCH.
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Modelo DCC

e Sea r; el vector de retornos de N activos financieros:

re | It—1 ~ N (0, D¢ Ry Dy)

G?,t =w;+ airit_l + Biait_l

D, = Diag{o1,,02¢,...,0N+}

€t = D;lrt

Qi = (1 —ag—By) S+ agei16;_1 + BeQi1

R = diag {Q;} % Q; diag {Q,} 2

donde S denota la matriz de correlaciones de equilibrio y el
operador “diag” extrae la diagonal de una matriz.

e La segunda linea define procesos GARCH(1,1) para las varianzas,
la cuarta linea es una estandarizacién, la quinta linea especifica la
dindmica de la matriz de correlaciones y la Gltima linea asegura
que la matriz de correlaciones tenga unos en la diagonal.
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Problemas prdcticos

e En su articulo de 2002, Engle demostré que la versién bivariada
del modelo DCC provee una muy buena aproximacién a una
variedad de procesos dindmicos de correlacién.

@ Si bien el modelo estd disefiado para estudiar mdltiples variables,
es evidente que en ese entonces la capacidad computacional
disponible y la especificacién propuesta no permitian estudiar
conjuntos de datos con N grande.

e Ademds, cabe sefialar que en la propuesta original de Engle, o, y
3, eran matrices, no escalares, esto incrementaba ain més el
nimero de pardmetros a estimar.

@ Por estas razones, el modelo DCC no se popularizé mucho. La
literatura de covarianzas dindmicas avanzé bésicamente por la

ruta del BEKK.
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Verosimilitud compuesta y estimacién por reduccién: el

nuevo DCC de Engle, Ledoit & Wolf (2017)

@ El modelo DCC se estima por méxima verosimilitud, optimizando
la funcién de verosimilitud que se obtiene de la especificacién.

e La funcién de verosimilitud del DCC crece en complejidad y costo
computacional en proporcién a N2. Cuando N es grande, la
funcién de verosimilitud se vuelve rdpidamente inmanejable.

@ En un articulo publicado por Pakel et al. (2014), se propuso una
solucién a este problema: la funcién de verosimilitud compuesta.

o La idea detrds de la verosimilitud compuesta es la siguiente: en
lugar de calcular la funcién de verosimilitud para los N(N — 1)/2
pares de activos presentes en la muestra, usaremos sélo los N — 1
pares contiguos. Pakel et al. (2014) demuestran que la funcién de
verosimilitud “compuesta” resultante arroja estimadores
consistentes.
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Engle, Ledoit & Wolf (2017) (ll)

e El estimador DCC tiene la propiedad que su funcién de mdaxima
verosimilitud puede dividirse en dos partes: la primera comprende
los procesos GARCH(1,1) y la segunda las correlaciones.

Los pardmetros de la primera parte son independientes de los de la
segunda asi que se pueden estimar por separado.

Luego, la verosimilitud compuesta se usa para la estimacién del
modelo para las correlaciones.

Para mejorar el proceso todavia mds, se aplica la estimacién
mediante reduccién no lineal de Ledoit & Wolf para obtener un
estimado de la matriz de correlaciones de equilibrio, S.

El resultado es un estimador de covarianzas dindmicas consistente
y robusto a dimensiones grandes (de N).
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Engle et al. (2017): Resumen

@ Estimar un modelo GARCH(1,1) para cada activo.

@ Usar las varianzas dindmicas estimadas para estandarizar los
refornos y obtener ;.

@ Usar el estimador mediante reduccién no lineal de Ledoit & Wolf
en los retornos estandarizados para obtener S (hay que corregir el
estimador para asegurarse que sea una verdadera matriz de
correlaciones).

O Maximizar la verosimilitud compuesta para estimar (ay, 3,).
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Evaluando estimadores

La potencia de un estimador de matriz de covarianzas puede
estudiarse usdndolo para construir portafolios de minima varianza
cuyo desempefio refleja la capacidad del estimador para
identificar la mejor forma de diversificar riesgo, independiente del
view de mercado.

Usaremos distintos estimadores para crear estos portafolios,
usando datos semanales de 36 indices de RV.

La muestra de datos va desde Enero de 1995 a Junio de 2017. El
back - test comprende el periodo Enero 2006 - Junio 2017. Los
portafolios se rebalancean semanalmente.

@ Los refornos ex-post de los portafolios se usan para calcular retorno
promedio, volatilidad y ratio de Sharpe.

Este ejercicio es similar al que llevan a cabo Engle et al. (2017) en
su articulo.
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Resultados

Desempeifio de Portafolios Minima Varianza: Back - Test 2006 - 2017*

|Portafo|i0 l 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017*| '06-'10 '11-'15 '10-'17* '06-'17*

ACWI 195 116 -542 30.4 12.5 7.1 14.8 211 4.6 -18 8.2 11.2 4.0 6.5 8.6 6.2

1IN 237 158  -499 36.8 143 -84 15.5 144 43 -3.0 129 9.0 8.1 4.7 8.0 75

Retorno Hist. 20.7 157 -399 21 8.7 63 8.4 214 11.8 6.0 6.0 7.8 55 11.0 103 83
RM 2006 20.3 138  -343 19.4 9.8 8.6 9.8 218 13.0 5.0 76 9.8 5.8 118 115 9.2

DCC (all) 19.2 113 -416 23.0 13.0 17 14.2 14.5 14.6 0.1 13 9.8 5.0 9.2 10.6 8.0

DCC (10yr) 20.1 1.7 -270 252 14.0 32 14.4 18.0 149 -1.9 10.2 8.8 8.8 9.9 11.0 9.8

ACWI 10.1 13.0 324 227 16.2 20.6 12.3 9.7 8.7 12.8 12.7 6.1 20.6 135 134 16.7

1IN 113 13.6 315 215 14.9 188 116 9.6 9.6 13.6 13.6 6.3 20.1 13.1 131 16.4]
Volatilidad Hist. 85 10.5 246 143 12.1 136 85 10.1 9.0 127 10.9 6.2 15.2 11.0 109 12.8
RM 2006 75 10.0 242 143 12.0 13.8 8.4 101 8.7 12.0 10.2 5.6 14.9 10.8 10.6 12,5

DCC (all) 7.0 10.2 269 14.9 107 122 7.6 8.4 6.7 103 9.5 5.1 15.7 9.3 9.3 12.4]

DCC (10yr) 73 10.3 284 14.7 10.9 128 7.8 8.7 7.2 10.6 9.5 5.6 16.2 9.7 9.6 12.8]

ACWI 19 0.9 -17 13 0.8 -0.3 12 22 0.5 -0.1 0.6 1.8 0.2 0.5 0.6 0.4

1IN 21 12 -16 17 1.0 -0.4 13 15 0.5 -0.2 09 14 0.4 0.4 0.6 0.5

Sharpe Hist. 24 15 -16 15 0.7 0.5 1.0 21 13 05 0.6 13 04 1.0 0.9 0.6
RM 2006 27 14 -14 14 08 0.6 12 21 15 0.4 0.7 18 04 11 11 0.7

DCC (all) 27 11 -1.5 15 12 0.1 19 17 22 0.0 12 19 03 1.0 11 0.6

DCC (10yr) 28 11 -0.9 17 13 0.2 18 21 21 -0.2 11 1.6 0.5 1.0 11 0.8

* Al cierre de junio
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Volatilidad de los portafolios

Evolucion de la volatilidad de los portafolios
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Capitalizacién de los portafolios

Evolucion de la capitalizacion de los portafolios
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Composicién dindmica del portafolio DCC

Evolucién del portafolio DCC (all)
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M
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2006 2008 2010 2012
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Discusidon

o El estimador DCC muestra un desempefo superior (menor
volatilidad) a otros estimadores en el back - fest.

o Ademds, tiene las ventajas de ser aplicable a conjuntos més
grandes de activos (IV > 1000) y manejar alta frecuencia (diaria)
sin problemas.

@ En la préctica, el tamafio de la ventana sobre la cual conviene
aplicar el estimador DCC es relevante para obtener un desempefio
4ptimo (en el ejercicio se considera una ventana de 10 afios).
Dicha ventana determina algunos componentes clave, como la
matriz de correlaciones de equilibrio, S.
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Aplicaciones: Correlaciones dindmicas

Una de las primeras aplicaciones de esta metodologia ha sido el
andlisis de la correlacién entre el indice de la bolsa de Estados Unidos
y el retorno que arrojan los bonos del Tesoro.

1500[—

US Equity and Treasury returns: 1994-2017

10001

—S&P
Treasury
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Aplicaciones: Correlaciones dindmicas (ll)
Aplicando el estimador DCC a los retornos del S&P y los bonos del
Tesoro, obtenemos una serie de correlaciones que muestran una
evolucién interesante en los Gltimos afios.

Forrelation Ibetween eqluity and bolnds: 1994_.2017

0.61

-0.2

-0.4

-0.6f

0.8 . . . .

1995 2000 2005 2010 2015

Hugo Vega de la Cruz CELOR Marzo 2021 52/56



Aplicaciones: Correlaciones dindmicas (lll)

Podemos hacer un ejercicio similar para observar la dindmica de la
correlacién promedio del S&P con sus subindices y de un indice de
renta variable global con sus componentes.

1 Correlation of the SPX Index with its subindices o Correlation of the ACWI Index with its subindi
T . T T .8 T T T T

0.91

]l P 1
O'GWW Mww\w 05 M] ”r

0.4-
0.5- 1

0.4F 1031
0.3 0.2

2000 2005 2010 2015 2000 2005 2010 2015
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Aplicaciones: Betas dindmicos

e Como dltima aplicacién, consideraremos el ejercicio clésico de
identificar el beta de un indice de renta variable global contra sus
componentes.

@ La estimacién de covarianzas dindmicas nos permite calcular betas
dindmicos, ddndonos una idea de cémo evolucionan estas
relaciones en el tiempo.

@ Recuerde que si

y=px+e
enfonces
2 cov (33', y)

p= 2

O

@ El estimador DCC nos permite obtener series de tiempo para
cov(z,y) y o2.
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Aplicaciones: Betas dindmicos (l)

Betas de los indices de ACWI
T T
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Aplicaciones: Betas dindmicos (lll)

e Como se puede observar, la estimacién arroja informacién
inferesante respecto a la forma cémo vienen evolucionando los
betas de los diferentes paises respecto al mercado global.

e Sin embargo, la estimacién se ve bastante ruidosa (esto también
puede observarse en las correlaciones dindmicas) lo cual indica
que podria mejorarse la estimacién dandole mds estabilidad al
proceso dindmico de correlaciones (quizds también al de
volatilidades).

e 3Qué técnicas podrian usarse para este fin2 Quizds seria
necesario disciplinar los estimadores usando priors bayesianos.
Pero este es el estado actual en el que se encuentra la literatura.
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