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Resumen: En este trabajo, se estudia la modelación de la volatilidad de activos fi-
nancieros mediante un enfoque bayesiano. Se utilizan modelos DCC - GARCH, para
los errores de estos modelos se consideran distribuciones de probabilidad asimétricas
y leptocúrticas, las cuales se parametrizan en función de la asimetŕıa y el peso de las
colas, por lo que también se estiman estos parámetros. La estimación de los paráme-
tros del modelo se realizó mediante la metodoloǵıa MCMC algoritmo Metropolis -
Hastings caminata aleatoria haciendo uso del software R paquete bayesDccGarch,
se consideran datos diarios del 1/04/2015 - 31/01/2020 de los ı́ndices bursátiles de:
Frankfurt (DAX), Tokio (NIKKEI225), Paŕıs (CAC40), y de Lima (BVL). El enfoque
bayesiano para la estimación de los parámetros del modelo facilita la interpretación
y brinda la posibilidad de insertar información a priori para los parámetros.
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A Bayesian Approach to Heterocedastic Models of Time Series and its
Application in the Volatility of Financial Assets

Abstract: In this work, the modeling of the volatility of financial assets is studied
using a Bayesian approach. DCC - GARCH models are used, for the errors of these
models asymmetric and leptokurtic probability distributions are considered, which
are parameterized according to the asymmetry and the weight of the tails, therefore
these parameters are also estimated. The estimation of the model parameters was
performed using the MCMC methodology Metropolis - Hastings random walk algo-
rithm using the software R package bayesDccGarch, daily data from 04/01/2015 -
01/31/2020 of the stock indices of: Frankfurt are considered (DAX), Tokyo (NIK-
KEI225), Paris (CAC40), and Lima (BVL). The Bayesian approach to estimating
the model parameters facilitates interpretation and provides the ability to insert a
priori information for the parameters.

Keywords: DCC - GARCH heteroscedastic models, MCMC methodology.

Recibido: 11/10/2021. Aceptado: 02/12/2021. Publicado online: 30/12/2021.

c○ Los autores. Este art́ıculo es publicado por la Revista PESQUIMAT de la Facultad de Ciencias Matemáticas, Universidad Nacional
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1. Introducción

Los modelos ARCH introducidos por [10], tienen como base fundamental la volatilidad, es
decir, la varianza en un instante t no es constante y depende de los retornos pasados.

[7], propuso una clase de modelos que considera que la volatilidad depende, no solo de
los retornos pasados, sino que también depende de los valores pasados de la volatilidad, estos
son los modelos GARCH, estos modelos son considerados más parcimoniosos pues describen la
volatilidad de la serie con menos parámetros.

En la literatura existente hay muchas extensiones multivariadas de los modelos GARCH
entre los que se destacan los modelos multivariados CCC - GARCH (correlación condicional
constante GARCH) y el modelo DCC - GARCH (correlación condicional dinámica GARCH)
propuestos por los mismos creadores de los modelos ARCH y GARCH [8, 11, 21].

Seguidamente surgen algunos enfoques bayesianos para la estimación de los parámetros del
modelo GARCH. [3] propone un algoŕıtmo para la estimación bayesiana del modelo GARCH(1,1)
con errores normales, este algoŕıtmo obtiene los valores de las muestras de la distibución a
posteriori de los parámetros.

En general, se debe tener en cuenta que en los modelos GARCH las condiciones completas de
la a posteriori no coinciden con funciones de densidad de probabilidad conocidas en la literatura
debido a la evidencia en la literatura de que muchas series temporales financieras tienden a
tener la curtosis observada mayor que aquella considerada en los modelos GARCH con errores
normales, [4] proponen la estimación bayesiana del modelo GARCH con errores t-Student a
través del algoritmo Metropolis - Hastings (MH). Este algoritmo fue propuesto por [17] y luego
generalizado por [16], quedando aśı el algoritmo Metrópolis - Hastings.

[9], compara modelos GARCH con distribuciones asimétricas de los errores. Cabe resaltar que
Ehlers utilizó la metodoloǵıa propuesta por [12] para insertar asimetŕıa mediante los factores de
escala inversa en los valores positivos y negativos de la variable, obteniendo aśı, una distribución
asimétrica ajustada solo a un parámetro, de tal manera que éste determina el grado de asimetŕıa
para el caso univariado, [5] generalizó esta idea para el caso multivariado.

[15, 13, 14] estudian los modelos GARCH y su principal generalización multivariada, los
modelos heterocedásticos DCC - GARCH, para los errores de estos modelos consideraron dis-
tribuciones de probabilidad asimétricas y leptocúrticas que se parametrizan de acuerdo con la
asimetŕıa y el peso en las colas, por lo que les fué necesario estimar estos parámetros adicionales
para sus modelos.

[2], consideran dos caracteŕısticas principales a ser modeladas: La asimetŕıa y las colas pe-
sadas presentes en la distribución incondicional de las series de retornos, para la estimación de
los parámetros se utilizó la metodoloǵıa MCMC especificamente los algoŕıtmos MH.

[18], recomienda el uso de modelos de bajo orden (por ejemplo: (1,1), (1,2), (2,1) y (2,2)) y
el modelo se elige según criterios como el: Criterio de información Akaike AIC [1] y el criterio
de información Bayesiano BIC [19] entre otros. El autor también afirma que en la mayoŕıa de
las series financieras, un modelo GARCH(1,1) es suficiente para describir bien la volatilidad.

En base a todo lo expuesto y teniendo en cuenta el criterio de Desvio de Información (DIC)
propuesto [20]. La motivación del presente trabajo es modelar el indice del mercado accionario
empleando la metodoloǵıa propuesta desde una perspectiva bayesiana. Es decir utilizar la meto-
doloǵıa MCMC (algoritmo Metropolis - Hastings caminata aleatoria) haciendo uso del paquete
bayesDccGarch implementado en el software R, considerando datos diarios del 1 de abril del
2015 al 31 de enero del 2020 de los ı́ndices bursátiles de: Frankfurt (DAX), Tokio (NIKKEI225),
Paŕıs (CAC40), y de Lima (BVL).
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2. Método Multivariado

El método para insertar asimetŕıa de [5] generaliza para el caso multivariado el método de
[12].La función de densidad es:

s(x|γ) = 2m(
m∏
i=1

γi
1 + γ2

i

)p(x∗) (1)

donde,

x∗ = (x∗1;x∗2; . . . ;x∗m)t =

{ xi
γi
, si xi ≥ 0

xiγi, si xi < 0

Los parámetros de asimetŕıa γ = (γ1, . . . , γm)t, con γi > 0. Si γi = 1 la marginal correspon-
diente es el caso simétrico.

Las medias y las varianzas.

µi = E(X1|γi) = γi − γ−1
i M1 (2)

σ2
i = (γ2

i + γ−2
i − 1)− µ2

i (3)

para i = 1, . . . ,m. Dada la distribución de probabilidad del vector aleatorio z = (z1, . . . , zm)t

con zi = (xi − µi)/σi, la versión estandarizada de la función de densidad (1) es:

p(z|γ) = 2m{
m∏
i=1

γi
1 + γ2

i

σi}p(z∗) (4)

donde,

z∗i =

{
(ziσi + µi)γi, si zi < −µi/σi
(ziσi + µi)/γi, sizi ≥ −µi/σi

(5)

En la expresión (4) se obtiene la distribución de probabilidad Normal asimétrica y estanda-
rizada SSN(0, Im, γ),

p(z|γ) = (
2

π
)
m
2 (

m∏
i=1

γiσi
1 + γ2

i

)exp{−1

2

m∑
i=1

z∗2i },

siendo, z∗i dado por las expresiones (5).
En la expresión (4) se tiene la distribución de probabilidad t-Student asimétrica y estanda-

rizada SST (0, Im, γ, v),

p(z|γ, v) = (
2√
π

)m(

m∏
i=1

γiσi
1 + γ2

i

)×
Γ(v+m

2 )

Γ(v2 )(v − 2)
m
2

(1 +
(z∗)tz∗

v − 2
)
−(v+m)

2 (6)

siendo, σi y z∗i dado por las expresiones (3) y (5), respectivamente.
En la expresión (4) se tiene la distribución de probabilidad GED asimétrica y estandarizada

SSGED(0, Im, γ, k).

p(z|γ, k) = 2m[
m∏
i=1

γiσi
1 + γ2

i

][
Γ(3/k)

Γ(1/k)
]m/2 ×

exp{−[Γ(3/k)
Γ(1/k) ]k/2

∑m
i=1 |z∗i |k}

(2/k)m[Γ(1/k)]m
(7)

siendo µi, σ
2
i y z∗i dados por (2), (3) y (5), respectivamente.

La distribución SSN es en un caso particular de SST , y de SSGED, con k = 2.
Las distribuciones de probabilidad presentadas en esta sección se aplicarán en los modelos

heterocedásticos GARCH multivariados.

PESQUIMAT 24(2): 1–12 3



Edwin Antero Flores Montoya y Antonio Bravo Quiroz

3. Modelo Heterocedástico Multivariado (DCC - GARCH)

Sea yt = (yt1, . . . , ytm)t un vector de retornos en el instante t para m series temporales. Aśı,
las extensiones multivariadas de los modelos GARCH se pueden escribir como:

yt = H
1/2
t εt (8)

siendo Ht la matriz de covarianzas condicionales y H
1/2
t la matriz m ×m definida positiva

obtenida por la descomposición de Cholesky de la matriz Ht.
El vector de los errores εt tiene orden m× 1 y tiene media y varianza dado por:

E(εt) = 0

V ar(εt) = Im

siendo, Im la matriz identidad de orden m. Aśı, se tiene que la media y la varianza del vector yt
condicionado a la información previa hasta el momento t (It), son dados por:

E[yt|It] = E(H
1/2
t εt|It) = H

1/2
t E(εt) = 0

V ar[yt|It] = H
1/2
t V ar(εt)(H

1/2
t )t = Ht

En la literatura, existen diversas formas de especificar la matriz Ht ver [6]. En éste trabajo,
se estudian los modelos CC - GARCH (Correlación Condicional GARCH).

[8] propone la primera clase de los modelos CC - GARCH, los modelos CCC - GARCH
(Correlación Condicional Constante GARCH), donde:

Ht = DtRDt

con,

Dt = diag(h
1/2
11,t, . . . , h

1/2
mm,t) (9)

y hii,t se define como en un modelo GARCH univariado de cualquier orden. Si GARCH(1,1)
entonces

hii,t = ωi + α1,iy
2
i,t−1 + β1,ihii,t−1 (10)

donde ωi > 0, αi ≥ 0, βi ≥ 0 y (αi + βi) < 1 para i = 1, . . . ,m.
La matriz de correlaciones R = {ρij}i=1,...,m

j=1,...,m es simétrica y definida positiva con ρii = 1.
Los ρij = ρji, los parámetros adicionales de este modelo serán todos ρij con i > j, para i, j =
1, . . . ,m.

De donde se tiene que el número total de parámetros del modelo es m(m + 5)/2, el cual
crece rápidamente de acuerdo con el número de series. Para 4 series (m = 4), se tendrán 18
parámetros, mientras que para 5 series (m = 5), 25 parámetros.

Seguidamente, fueron propuestos algunos modelos más parcimoniosos entre los que podemos
destacar al de [11] y [21] quienes independientemente propusieron el modelo DCC - GARCH
(Correlación Condicional Dinámica GARCH) modelo que considera que la matriz de correlación
condicional vaŕıa en el tiempo.

Adoptando el enfoque de [11] la matriz de covarianzas Ht = DtRtDt donde, Dt es como en
(9) y

Rt = diag(Qt)
−1/2Qtdiag(Qt)

−1/2

donde Qt son matrices simétricas definidas positivas de orden m×m dadas por

Qt = (1− a− b)R+ aµt−1µ
t
t−1 + bQt−1 (11)

donde µt = D−1
t yt, R la matriz de covarianzas incondicionales de µt y las restricciones de

estacionaridad de los parámetros adicionales del modelo son a > 0, b > 0 y (a+ b) < 1.
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Además de modelar la correlación condicional con variación en el tiempo, el modelo DCC -
GARCH también tiene la ventaja de añadir sólo dos parámetros independientemente del número
de series elegidas. Si se considera este modelo el número de parámetros del será 3m+ 2. Luego,
para 2 series (m = 2) se tendrá 8 parámetros y si se consideran 4 series (m = 4), 14 parámetros.

La función de densidad de probabilidad de los retornos en los modelos CC - GARCH se
pueden obtener en función de la densidad de probabilidad elegida para los errores εt.

Sea θ el conjunto de todos los parámetros del modelo, la distribución conjunta de los retornos
se escribe como el producto de las distribuciones condicionales, es decir:

p(y1, . . . , yT |θ) = p(y1|θ)p(y2|θ, y1)p(y3|θ, y1, y2) . . . p(yT |θ, y1, y2, . . . , yT−1) (12)

De la expresión (12), se obtienen las distribuciones condicionales de los retornos en función de
la distribución de los errores:

p(yT |θ, y1, y2, . . . , yT−1) = p(yt|It) = |Ht|−1/2pεt(H
−1/2
t yt) (13)

para t = 1, . . . , T .
Aśı, teniendo las distribuciones condicionales para los y = {yt, t = 1, . . . , T} retornos en

función de la distribución de los errores, obtenemos la función de verosimilitud del conjunto de
parámetros θ que son desconocidos

L(θ) = p(θ|y1, . . . , yT ) = |H1|−1/2pε1(H
−1/2
1 y1)× · · · × |HT |−1/2pεT (H

−1/2
T yT )

Es decir,

L(θ) = p(θ|y1, . . . , yT ) =
T∏
t=1

|Ht|−1/2pεt(H
−1/2
t yt)

Para el enfoque Bayesiano se necesita determinar la distribución a priori de los parámetros del
modelo.

4. Estudio de la Distribución a Priori

La estimación de los parámetros en este trabajo se hizo mediante el enfoque Bayesiano
teniendo como base el modelo heterocedástico GARCH, para ello fueron necesarios las a prioris
de los parámetros del modelo. En este estudio, para la estimación de los parámetros del modelo
GARCH(1,1) se utilizaron las distribuciones a priori propuestas en [3], estas distribuciones son
normales truncadas en el espacio paramétrico de cada uno de los parámetros, además se asume
independencia a priori entre parámetros, es decir:

ω ∼ N(µω, σ
2
ω)I(ω>0),

α1 ∼ N(µα, σ
2
α)I(0<α<1),

β1 ∼ N(µβ, α
2
β)I(0<β<1)

donde, µω, µα, µβ, σ
2
α, α

2
β hiperparámetros.

En el caso, de utilizar una distribución asimétrica, como las presentadas en la (sección 2), es
necesario estimar el parámetro de asimetŕıa, en este caso [12] proponen usar una distribución a
priori Gamma(a, b) para γ2.

La idea es elegir los valores de a y b de modo que E(γ) = 1.

1 = Eγ2(γ) =
ba

Γ(a)

∫ ∞
0

γ(γ2)a−1e−bγ
2
dγ2

1 =
ba

Γ(a)

∫ ∞
0

(γ2)(a+0,5)−1e−bγ
2
dγ2

1 =
ba

Γ(a)

Γ(a+ 0,5)

ba+0,5

PESQUIMAT 24(2): 1–12 5
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entonces

b =

[
Γ(a+ 1

2)

Γ(a)

]2

del resultado anterior se elige el valor de a controlando la varianza a priori y la probabilidad
a priori de γ ∈ (0, 1), fijando a = 1/2 lleva a V (γ) = π/2− 1 ≈ 0,57 y P (0 < γ < 1) ≈ 0,58, la
cual es una elección razonable.

Además, esta particular opción es equivalente a especificar:

γ ∼ N(0, 0,64−1)I(γ>0).

Sin embargo, cuando se utiliza la distibución SST (0, 1, γ, v), presentada en (6) o SSGED(0, 1, γ, k)
presentada el (7) se debe estimar el parámetro de cola v o k, respectivamente.

En estos casos, se utilizará
v ∼ N(µv, σ

2
v)I(v>2)

y
k ∼ N(µk, σ

2
k)I(k>0)

donde, µv, µk, µv y σ
2
k hiperparámetros.

Tenga en cuenta que N(µ, σ2)I(a<x<b), con a < b representa la función de densidad de
probabilidad

1

φ(b)− φ(a)
× 1√

2πσ2
exp{−(x− µ)2

2σ2
}, x ∈ (a, b)

φ(.) es la función de densidad acumulada de la distribución normal con media µ y varianza σ2.
La distribución de probabilidad Normal para las a prioris, facilita la inserción de información

en una determinada región de interés a través de los parámetros µ y σ2 de la distribución normal
N(µ, σ2), aunque en el caso del truncamiento, estos hiperparámetros no representan la media y
la varianza, pero aún aśı controlan la región con la medida de probabilidad más alta.

Para el caso multivariado se extiende el enfoque presentado para los modelos univariados de
los parámetros de volatilidad (ω, α1 y β1) y para el parámetro de asimetŕıa (γ), presentada en
la (sección 2).

Para ello, se asume independencia a priori entre los parámetros de los modelos. De esta forma
se obtiene:

ωi ∼ N(µωi , σ
2
ωi)I(ωi>0),

α1,i ∼ N(µαi , σ
2
αi)I(0<αi<1),

β1,i ∼ N(µβi , α
2
βi

)I(0<βi<1),

γi ∼ N(0, 0,64−1)Iγi>0,

para i = 1, . . . ,m.

Las a prioris para los parámetros de correlación a y b, y las a prioris de la distribución de los
errores del modelo SST (0, Im, γ, v) o SSGED(0, Im, γ, k) se definen siguiendo el mismo enfoque
anterior:

a ∼ N(µa, σ
2
a)I(0<a<1),

b ∼ N(µb, σ
2
b )I(0<b<1),

v ∼ N(µv, σ
2
v)I(v>2), si εt ∼ SST (0, Im, γ, v),

k ∼ N(µk, σ
2
k)I(k>0), si εt ∼ SSGED(0, Im, γ, k),

Si m = 1, se obtiene el modelo GARCH univariado. Pues en este caso, se tendŕıa Dt = {h1/2
11,t}

y Rt = {1}, con lo cual Ht = {h11,t}.

6 PESQUIMAT 24(2): 1–12
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5. Estimación de los parámetros del modelo heterocedástico

Para estimar los parámetros del modelo hetocedástico DCC - GARCH(1,1) se consideraron
dos versiones del algoritmo MH. En el primer algoritmo MH se consideró sólo un bloque conte-
niendo todos los parámetros y en el segundo algoritmo la actualización de la cadena se realiza
con un parámetro por bloques.

Para poder simular en la recta, se consideraron transformaciones para todos los paráme-
tros, considerando como espacio paramétrico al conjunto de los números reales. La distribución
candidata fué la distribución Normal centrada en el último valor de la cadena, obteniendose
algoritmos MH Caminata Alatoria.

Cuadro 1: Transformaciones adoptadas para cada parámetro para que sean mapeados en la recta
real.

Transformación (φ) Inversa(φ−1 = θ) Distribución (dist. de los errores)

φ1 = log(v − 2) ν = exp(φ1) + 2 t-Student asimetrica estandarizada
φ1 = log(k) k = exp(φ1) GED asimetrica estandarizada

φ4(i−1)+2 = log(γi) γi = exp(φ4(i−1)+2)

φ4(i−1)+3 = log(ωi) ωi = exp(φ4(i−1)+3) Parámetros de series

φ4(i−1)+4 = log( αi
1−αi ) αi =

exp(φ4(i−1)+4)

1+exp(φ4(i−1)+4) temporales i, i = 1, · · · ,m

φ4(i−1)+5 = log( βi
1−βi ) βi =

exp(φ4(i−1)+5)

1+exp(φ4(i−1)+5)

φ4m+1 = log( a
1−a) a = exp(φ4m+1)

1+exp(φ4(m+1) Para

φ4m+2 = log( b
1−b) b = exp(φ4m+2)

1+exp(φ4m+2) m ≥ 2

Sea φ = (φ1, . . . , φnp)
t el vector de parámetros transformados y φ−1 la transformación inversa

a la escala original (φ−1 = θ), la función densidad posterior de φ es dada por:

πφ(φ|y) = π(φ−1|y)J(φ),

donde J(φ) es el jacobiano de la transformación:
si m = 1

J(φ) =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
∂θ1
∂φ1

∂θ1
∂φ2

...
∂θ1
∂φ5

∂θ2
∂φ1

∂θ2
∂φ2

...
∂θ2
∂φ5

...
...

. . .
...

∂θ5
∂φ1

∂θ5
∂φ2

...
∂θ5
∂φnp

∣∣∣∣∣∣∣∣∣ =
eφ1+...+φ5

[(1 + eφ4)(1 + eφ5)]2

si m ≥ 2∣∣∣∣∣∣∣∣∣
∂θ1
∂φ1

∂θ1
∂φ2

...
∂θ1
∂φnp

∂θ2
∂φ1

∂θ2
∂φ2

...
∂θ2
∂φnp

...
...

. . .
...

∂θnp
∂φ1

∂θnp
∂φ2

...
∂θnp
∂φnp

∣∣∣∣∣∣∣∣∣ =

∏np
i=1 e

φi

[(1 + eφ4m+1)(1 + eφ4m+2)
∏m
i=1(1 + eφ4(i−1)+4)(1 + eφ4(i−1)+5)]2

A continuación se presentan los algoritmos implementados en el software R, paquete ba-
yesDccGarch propuesto por [14]: algoritmo MH 1-bloque y algoritmo MH np-Bloques, donde el
espacio paramétrico es Rnp, y np = 4m+ 3 es el número de parámetros del modelo.

5.1. MH 1-Bloque

1. Establecer valores iniciales para φ
(0)
i , donde i = 1, . . . , np y hacer: j = 0.
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2. Dejar φ(j) = (φ
(j)
1 , . . . , φ

(j)
np )t, muestra x ∼ Nnp(0, Inp) y u ∼ U(0, 1).

Hacer φt = φ(j) + λ
∑1/2 x;

3. Si u ≤ pφ(φt, φ(j)), entonces hacer φ(j+1) = φt, caso contrario φ(j+1) = φ(j)

4. Hacer j = j + 1 y regresar a 2.

Como la distribución generadora de φt elegida, es la normal multivariada con media φ(j) y
la densidad es la a posteriori de φ, la probabilidad de aceptación es dado por:

pφ(φt, φ(j)) = min{1, π(φt|y)

π(φ(j)|y)
}

siendo,

π(φ|y) = L(φ)

np∏
i=1

p(φi).

y
∑1/2 es la descomposición de Cholesky de la matriz de varianza - covarianza de φ. El coeficiente

λ > 0 es útil para ajustar la tasa de aceptación a valores adecuados (entre 20 % y 50 % para
el paquete bayesDccGarch). Como la estimación de

∑
se realiza a priori, encontrar una buena

aproximación es lo más dif́ıcil involucrado en el uso del algoritmo MH 1-Bloque. En el paquete
bayesDccGarch hay dos estrategias implementadas para esta propuesta.

El primero usa la siguiente aproximación,∑̂−1/2

= H−1/2

donde H es la matriz Hessiana de la distribución de densidad a posteriori de φ. Sin embargo,
pueden surgir problemas computacionales al calcular esta aproximación, en cuyo caso se adopta
la segunda estrategia que simula un parámetro por bloque para construir una muestra piloto. A
continuación, se calcula una matriz de varianza y covarianza de muestra a partir de la salida de
este algoritmo. Este algoritmo se describe a continuación.

5.2. MH np-Bloques

1. Establecer valores iniciales para φ
(0)
i , para i = 1, . . . , np y hacer: j = 0.

2. Para i = 1 hasta i = np hacer: muestra x ∼ N(0, 1) y u ∼ U(0, 1).

Hacer φti = φ
(j)
i + σix

Si u ≤ pφi(φti, φi
(j)), entonces hacer φi

(j+1) = φti.

Caso contrario φi
(j+1) = φ

(j)
i

3. Hacer j = j + 1 y regresar a 2.
Siendo la probabilidad de aceptación pφi(φ

t
i, φi

(j)) dado por

pφi(φ
t
i, φi

(j)) = min{1, π(φti|φi
(j), y)

π(φ
(j)
i |φi

(j), y)
},

donde
π(φ

(j)
i |φi

(j), y) ∝ L(φ
(j+1)
1 , . . . , φ

(j+1)
i−1 , φ

(t)
i , φ

(j)
i+1, . . . , φ

(j)
np )π(φ

(t)
i )

El esquema MH np-Bloques también implica la estimación previa de la desviación estándar de los
parámetros σ1; · · · ;σnp para encontrar una tasa de aceptación adecuada para cada parámetro.
Aunque es más costoso computacionalmente, esto suele ser más fácil de aproximar que

∑
. Para

más detalles de la implementación del paquete bayesDccGarch ver [14].
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6. Aplicación en la volatilidad de activos financieros

Se consideran los datos de las bolsas de valores de cierre diario de los ı́ndices bursátiles
de Frankfurt (DAX), Tokio (NIKKEI225), Paŕıs (CAC40) y de Lima (BVL). Analizados en el
periodo del 01 de abril del 2015 al 31 de enero del 2020 totalizando 1263 d́ıas observados. Los
rendimientos considerados se multiplicaron por 100.

Es decir, si It es el valor del i- ésimo ı́ndice en el tiempo t, entonces modelamos la serie
multivariante de rendimientos yit = 100log( Iit

Ii,t−1
).

Para la selección del mejor modelo, se consideran 3 criterios, los dos primeros consisten
en la obtención de la esperanza a posteriori de los criterios de información Akaike (EAIC)
y Bayesiano (EBIC), el tercer criterio utlizado es la Desviación de Información (DIC). Estos
criterios penalizan la función de verosimilitud del modelo de acuerdo con su complejidad, de
modo que los mejores modelos tienen un mayor valor de función de verosimilitud y menos
parámetros, donde los valores más bajos indican mejores modelos.

Se verificó la convergencia y la buena mezcla de las cadenas de Markov simuladas mediante
inspección visual de las trazas marginales, estimaciones de densidad, autocorrelaciones y pruebas
formales, estos diagnósticos indicaron buena convergencia, el tiempo de cálculo en este paso fué
inferior a 30 minutos para cada modelo además las tasas de aceptación fueron de 0.24 para
SST, 0.23 para SSGED y 0.27 para SSN; es decir los tiempos de ejecución son razonables
y las tasas de aceptación se encontraron alrededor de 0.234 (propuesta hecha por [22]). El
cuadro 2 presenta los criterios de selección del mejor modelo heterocedástico condicionalmente
autorregresivo generalizado multivariado correlación condicional dinámica DCC - GARCH(1,1),
para cada una de las distribuciones de probabilidad de los errores estudiados. En este cuadro se
puede ver que los criterios EAIC EBIC y DIC, es decir los 3 criterios seleccionaron el modelo
con errores SST como mejor modelo.

Cuadro 2: Criterios para la selección del mejor modelo multivariado

Modelos EAIC EBIC DIC

SSN 2702.699 2795.242 2683.934
SST 2336.367 2434.050 2316.101
SSGED 2422.065 2519.749 2401.647

En el cuadro 3 se muestra un resumen de las simulaciones de MCMC para el modelo con
errores SST. Las medias posteriores, desviaciones estandar medianas e intervalos créıbles al 95 %
de los parámetros de asimetŕıa indican una alta asimetŕıa para los retornos de las series DAX
y NIKKEI225, mientras que para los retornos de CAC40 y para BVL hay una leve inclinación
hacia la izquierda.

Además, la estimación del parámetro de cola ν (última fila del cuadro 3) indica que una
distribución de cola gruesa es apropiada para el término de error.

Teniendo en cuenta los resultados del cuadro 3 el modelo heterocedástico de series de tiempo
que modela la volatilidad de activos financieros para los datos diarios de las series estad́ısticas
de las bolsas de valores de cierre diario de los ı́ndices bursátiles de Frankfurt (DAX), Tokio
(NIKKEI225) y Paŕıs (CAC40) y del ı́ndice General de la Bolsa de Valores de Lima (BVL)
utilizando el enfoque bayesiano es:

Ht = DtRtDt siendo,

Dt = diag(h
1/2
11,t, . . . , h

1/2
44,t)

es decir según los valores de la Tabla 4.2:

h11,t = 0,016850 + 0,073159y2
1,t−1 + 0,849125h11,t−1
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Cuadro 3: Resumen de la simulaciones MCMC para el modelo heterocedástico con errores SST

Media Des. Estandar 2.5 % Mediana 97.5 %

DAX γ1 0.939881 0.024452 0.891326 0.940202 0.98703
ω1 0.016850 0.004701 0.009687 0.016214 0.02781
α1 0.073159 0.013744 0.049254 0.072128 0.10299
β1 0.849125 0.030489 0.780214 0.852383 0.89898

NIKKEI γ2 0.900824 0.026340 0.848303 0.901216 0.95150
ω2 0.022563 0.006338 0.012567 0.021765 0.03704
α2 0.183121 0.036616 0.122100 0.179810 0.26381
β2 0.731489 0.051036 0.618716 0.736182 0.81644

CAC40 γ3 0.966817 0.027869 0.912794 0.966745 1.02204
ω3 0.016825 0.004150 0.010343 0.016296 0.02634
α3 0.095057 0.017027 0.065107 0.093741 0.13242
β3 0.818483 0.032895 0.745736 0.821863 0.87326

BVL γ4 0.961111 0.026679 0.908582 0.960875 1.01454
ω4 0.009713 0.003943 0.004069 0.009053 0.01896
α4 0.079194 0.024085 0.039816 0.076742 0.13401
β4 0.846237 0.048256 0.737352 0.852563 0.92177

a 0.030546 0.009782 0.013730 0.029797 0.05182
b 0.814858 0.079481 0.624053 0.828090 0.93177
ν 5.566379 0.350145 4.897407 5.560763 6.26530

h22,t = 0,022563 + 0,183121y2
2,t−1 + 0,731489h22,t−1

h33,t = 0,016825 + 0,095057y2
3,t−1 + 0,818483h33,t−1

h44,t = 0,009713 + 0,079194y2
4,t−1 + 0,846237h44,t−1

Rt = diag(Qt)
−1/2Qtdiag(Qt)

−1/2

donde Qt son matrices simétricas definidas positivas de orden 4× 4 dadas por

Qt = (1− 0,030546− 0,814858)R+ 0,030546µt−1µ
t
t−1 + 0,814858Qt−1

Con µt = D−1
t yt y R la matriz de covarianzas incondicionales de µt.

Finalmente, es de interés práctico comprobar si las correlaciones cambian con el tiempo,
lo que justifica la complejidad adicional que introduce el modelo DCC, esto se puede ver de
las estimaciones en la parte inferior del cuadro 3 las cuales indican que la hipótesis del mo-
delo de correlación condicional constante (CCC) es decir a = b = 0 son rechazadas en base a
las distribuciones marginales posteriores de a y b, además tieniendo en cuenta la distribución
posterior para la suma a + b se ve que hay una persistencia fuerte en la ecuación (11) pues
(a + b = 0,030546 + 0,814858 = 0,845404).

7. Conclusión

1. En este trabajo se logró mediante el enfoque bayesiano, metodologiá MCMC, modelar
la volatidad de activos financieros. La metodoloǵıa bayesiana para la estimación de los
parámetros de los modelos trajo algunas ventajas, como la facilidad de interpretación y la
posibilidad de insertar información a priori para los parámetros.
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2. Con los datos obtenidos de la web, un total de 1263 para cada serie tomados en el periodo
del 01 de abril del 2015 al 31 de enero del 2020, se obtuvo los retornos para cada serie y
a éstos se les multiplicó por 100, para luego hacer la simulación de las cadenas de Markov
mediante el algoritmo Metropolis - Hasting caminata aleatoria en bloques y en un solo
bloque, empleando tiempos razonables (menos de 30 minutos). Para lo cual se utilizó las
siguientes órdenes en el programa R paquete bayesDccGarch:

a) Para la distribución de errores SSN:
SSN=bayesDccGarch(datosx100, nSim = 200000, νi = NULL,
ωi= rep(0.03, ncol(datosx100)), αi= rep(0.03, ncol(datosx100)),
βi= rep(0.8, ncol(datosx100)), ai = 0.03, bi= 0.8, γi = rep(1, ncol(datosx100)),
errorDist = 1,control = list(nPilotSim=10000))
SSN1=window(SSN, start = 30000, end = 200000, thin = 5)
summary(SSN1)

b) Para la distribución de errores SST:
SST=bayesDccGarch(datosx100, nSim = 200000, νi= 8, errorDist = 2
SST1=window(SST, start = 30000, end = 200000, thin = 5)
summary(SST1)

c) Para la distribución de errores SSGED:
SSGED=bayesDccGarch(datosx100, nSim = 200000, ki = 1.5, errorDist = 3
SSGED1=window(SSGED, start = 30000, end = 200000, thin = 5)
summary(SSGED1).

Tomando las esperanzas a posterioris de los criterios de información (AIC, BIC y DIC), y
según los datos del cuadro 3, el modelo heterocedástico condicionalmente autorregresivo
generalizado multivariado correlación condicional dinámica DCC - GARCH(1,1) seleccio-
nado fué el que usó para los errores la distribución de probabilidad SST.

3. El enfoque bayesiano junto con el uso de distribuciones de probabilidad asimétricas brindó
la posibilidad de analizar la distribución de probabilidad de asimetŕıa presente en los
rendimientos de las series de activos financieros.
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