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RESUMEN

Este trabajo predice la volatilidad de la rentabilidad diaria del precio del azticar, en el perfodo compren-
dido entre 1 de junio de 2011 y el 24 de octubre de 2013. Los datos diarios utilizados fueron los precios
del azdcar, del etanol y la tasa de cambio de la moneda de Brasil (Real) en délares. Se usaron modelos
multivariados de volatilidad autoregresiva condicional generalizada. A partir de la prediccién de los precios
del azdcar se calcula la razén de cobertura de minima varianza. Los resultados muestran, que la razon de
cobertura es 0.37, esto significa que, si un productor adverso al riesgo, que tiene la intencién de eliminar
un porcentaje de la volatilidad de la rentabilidad diaria del mercado mundial del azdcar, y espera vender 25
contratos de azicar, cada uno de ellos de 50,84 toneladas (1.271 toneladas), el nimero de contratos optimo
tomando cobertura a futuro serd 9 y el ndmero de contratos sin tomar cobertura (de contado) sera 16.
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DAILY PROFITABILITY VOLATILITY FORECAST FOR THE SUGAR MARKET AND
ITS APPLICATION FOR THE COVERAGE RATIO
ABSTRACT

This work predicts the volatility of the daily profitability of sugar prices for the period between 1 of June
2001 and 24th of October 2013. The daily data collected covered sugar, ethanol and the Brazilian Real and
USD exchange rate information. The models used were multivariate generalized conditional autoregressive
volatility. Parting from the sugar price prediction, the coverage ratio for the minimum variance is calculated.
Results show that the coverage ratio is 0.37. This means that in the case of a risk adverse producer that
wants to eliminate a percentage of volatility of the world “s sugar market daily profitability, and expects to
sell 25 sugar contracts, 50,84 tons each, (1,271 tons), the optimal number of contracts with future cover-
age will be 9 and the number of contracts without coverage (spot price) will be 16.

KEY WORDS

Price of commodities, Energy price, coverage ratio, non linear time series, sugar.
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CONTENT
Introduction; 1. Data and data processing ; 2. Methodology; 3. Theoretical framework; 4. Result Analysis;
5. Conclusions and recommendations; Bibliography.

PRE,DIQAO DE VOLATILIDADE DA RENTABILIDADE DIARIA DO MERCADO DO
ACUCAR E SUA APLICAGAO NA RAZAO DE COBERTURA
RESUMO

Este trabalho prevé a volatilidade da rentabilidade didria do prego do aglicar, no perfodo compreendido
entre o dia 1° de junho de 2011 e 24 de outubro de 2013. Os dados diarios utilizados foram os pregos
do aglicar, do etanol e a taxa de cambio da moeda do Brasil (Real) em ddlares. Se usaram modelos
multivariados de volatilidade autorregressiva condicional generalizada. A partir da predi¢do dos pregos
do aglcar se calcula a razéo de cobertura de minima varidncia. Os resultados mostram, que a razéo de
cobertura é 0.37, isto significa que, se um produtor adverso ao risco, que tem a intengdo de eliminar uma
porcentagem da volatilidade da rentabilidade diéria do mercado mundial do aglicar, e espera vender 25
contratos de agtcar, cada um deles de 50,84 toneladas (1.271 toneladas), o ndmero de contratos 6timo
tomando cobertura a futuro serd 9 e o niimero de contratos sem tomar cobertura (de contado) sera 16.

PALAVRAS CHAVE

Preco dos commodities, prego da energia, razéo de cobertura, séries de tempo nao lineais, agicar.

CLASSIFICACAO JEL
GI17,Gl14,Ql1, Q41.

CONTEUDO
Introducédo; 1. Dados e processamento; 2. Metodologia; 3. Marco tedrico; 4. Andlise de resultados; 5.
Conclusées e recomendagdes; Bibliografia.
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INTRODUCCION

El acelerado proceso de globalizacién de la economia mundial ha transformado
el escenario competitivo para los productores agricolas. Al respecto FAO (2012)
argumenta que el riesgo de mayor volatilidad en los mercados de alimentos en los
préximos anos, asociado al cambio climético, al crecimiento de los mercados de
biocombustibles, a las fluctuaciones en los tipos de cambio y a la entrada de un
mayor nimero de especuladores al mercado, provocaré dificultades para acertar el
comportamiento de la oferta mundial de bienes agricolas.

La evidencia reciente en volatilidad de los precios internacionales de los com-
modities, debido a que estan cada vez més expuestos a choques en un mundo con
interdependencias econémicas, seglin Arias y otros (2011) hace mas compleja la
proyeccioén de la produccién en términos de costos y precios de realizacién, gene-
rando con ello incertidumbre sobre las economias al producir cambios bruscos e
inesperados en la renta de los productores.

De acuerdo con ASOCANA (2013), desde el afio 2009 el mercado azucarero
mundial ha reflejado una alta volatilidad asociada a la implementacién de politicas
por parte de aquellos paises donde se encuentran los més grandes productores
(Brasil, India, China, Tailandia) y consumidores de aztcar (EE.UU, India, Unién Eu-
ropea, China), asi como a factores climéaticos que afectaron la produccién de azicar
de cafia y remolacha. La ultima crisis financiera mundial de 2008 mostrd que los
precios de los commodities agricolas estuvieron sujetos a una fuerte volatilidad y los
ingenios azucareros en Colombia no han sido ajenos a dichas variaciones.

En un escenario de incertidumbre como el planteado antes, pronosticar la vola-
tilidad de los precios de un commodity como el del azlcar le permite a los ingenios:
analizar y manejar con mayor acierto el riesgo financiero, disenar mejor sus porta-
folios de inversidn, y desarrollar estrategias dindmicas de cobertura. A rafz de esto,
diferentes investigaciones se han orientado a analizar la volatilidad de los precios
de productos agricolas como el aztcar. Entre estos se encuentran:

Saban, Cumhur y Ugur (2013), quienes examinan la transmision de volatilidad
entre el petréleo y los precios de los productos bésicos agropecuarios (trigo, maiz,
soya y azUcar).Para ello, utilizan datos de dos subperiodos, 1986-2005 y 2006-2011,
éste ultimo para dar cuenta de la crisis de productos bésicos 2006-2008. Los resul-
tados encontrados, entre otros, muestran que no hay transferencia de riesgos entre
los mercados de productos agricolas basicos y el petréleo antes de la crisis. Sin
embargo, encuentran evidencia de que, después de la crisis, el riesgo de mercado
del petréleo se transmite al maiz, al trigo, y al mercado de soya. Ademés, descu-
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bren la existencia de spillover' de volatilidad del trigo al mercado del petrdleo para
ambos perfodos; mientras que el mercado del azlcar parece ser neutral al riesgo
de mercado del petréleo.

Serra (2011), mediante un modelo GARCH semiparamétrico, estudia los vinculos
entre la volatilidad de los precios del petréleo, azicar y etanol en el periodo 2000-
2009. Los resultados sugieren fuertes vinculos entre la volatilidad de los precios
estudiados.

Gilbert (2010) analiza la tendencia general en la opinién que afirma que la
volatilidad de precios de alimentos ha aumentado con el tiempo. La volatilidad se
ha incrementado durante los Gltimos anos, pero también ha habido periodos de
alta volatilidad en el pasado y, salvo en el caso importante de granos, el reciente
episodio no parece excepcional. Destaca en su estudio, que es posible esperar que
los niveles de volatilidad se reduzcan a niveles histéricos en los préximos afios. A
través del analisis de causalidad de Granger establece el papel del crecimiento de
la demanda, la expansién monetaria y los movimientos del tipo de cambio en la
explicacién de los movimientos de precios desde 1971. Dentro de las principales
conclusiones menciona que la demanda de granos y oleaginosas como materias
primas de biocombustible ha sido citada como la principal causa de la subida de
precios, pero hay poca evidencia directa para esta afirmacién. En cambio, la inversién
basada en indices en los mercados de futuros agricolas es vista como el principal
canal a través del cual los factores macroecondémicos y monetarios generan aumentos
de los precios de los alimentos en el periodo 2007-2008.

Riafio (1997) estudia el efecto de los precios de futuros del café, el cacao y el
azucar, sobre la volatilidad del precio spot del café durante el periodo 1986-1996. A
partir del analisis de la funcién de transferencia y asumiendo que la periodicidad de
ocurrencia de las intervenciones se conoce, encuentra que los precios de futuros
de los tres productos se forman exdégenamente a partir de expectativas sobre el
comportamiento de estos productos y del rendimiento que surge por la tenencia
de los mismos en el futuro. Otro hallazgo es que aumentos en la variacién de las
cotizaciones de futuros de la primera, segunda y tercera posicién del café producen
un aumento en las variaciones del precio spot. En el caso del azdcar no se pudo
probar que las posiciones puedan ser consideradas como factores de transferencia
de ruido que alteran el comportamiento del precio spot del café durante el periodo
estudiado.

1 Tendencia de cambio en la volatilidad de un activo financiero o mercado, ante un cambio de volatilidad
en otro.
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Las investigaciones anteriores no abordan el prondstico de la volatilidad con-

dicional de la rentabilidad diaria del mercado del aztcar, de acuerdo con el precio
internacional, utilizando modelos de volatilidad multivariados, siendo este tipo
de estudios escaso. Dada la importancia de mitigar en parte la incertidumbre del
productor al planificar sus ingresos, costos, inversidn en el cultivo de cafa, y su
produccién de aztcar; esta investigacion llena este vacio, pronosticando la volatili-
dad de la rentabilidad diaria del mercado del aztcar, de acuerdo con el precio spot
y precio futuro internacional, a partir de la estimacién de la volatilidad en forma
simulténea de la rentabilidad del aztcar, el etanol y el tipo de cambio (Ddlar por
real), utilizando los modelos de Volatilidad Autoregresiva Condicional Generalizada
"GARCH" multivariados, para su aplicacion en la razén de cobertura para el azGcar.

Dentro de los resultados de la investigacion se destacan los siguientes:

Las series de rendimiento del azicar, el etanol y el tipo de cambio (Ddlar
por real), presentan las caracteristicas tipicas de las series financieras,
como son: asimétricas y leptocdrticas; presentan ausencia o escasa
correlacién en las series de rendimientos; poseen varianza cambiante a
lo largo del tiempo, alternando periodos de poca volatilidad seguidos de
otros de alta volatilidad (agrupamiento de la volatilidad).

La media no condicionada de los rendimientos de los precios de las tres
series analizadas yl (AzUcar), y2 (Etanol), y y3 (Délar por real) es igual a
cero en el largo plazo, es decir, no hay predictibilidad de los retornos de
los precios.

En los momentos de baja volatilidad de los rendimientos del azicar y baja
volatilidad de los rendimientos del etanol, se aprecia una leve correlaciény
en los momentos de alta volatilidad se aprecia una semifuerte correlacién.
Esto puede encontrar explicacién en que el comportamiento del precio
del azticar posee otros determinantes fundamentales fuertes en el mer-
cado, como son: el stock de inventarios en el mundo como consecuencia
de la produccién en los diferentes paises, el clima que repercute en los
rendimientos agricolas y fabriles, y la participacién en las Bolsas de los
fondos de especulacién que utilizan los commodities como inversion.

Para el periodo analizado, la razén de cobertura es 0.37. Esto significa
que, si un productor adverso al riesgo espera vender 25 contratos de
azlcar, cada uno de ellos de 50,84 toneladas (1.271 toneladas), el nd-
mero de contratos éptimo con cobertura (de futuro) serd aproximada-
mente de 9.
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Este documento se compone de cinco secciones, adicionales a esta introduccion.
En la primera, seccién se describen los datos y su procesamiento. En la segunda,
se explica la metodologia seguida para responder los obijetivos propuestos. En la
tercera, se desarrolla el marco tedrico centrado en la teorfa de la volatilidad y su
modelacién. En la cuarta seccidn, se analizan los resultados de los modelos GARCH
multivariados procesados, del prondstico de la volatilidad de los rendimientos spot
y futuros del aztcar y el célculo de la razén de cobertura de minima varianza. En
la quinta seccién, se presentan las conclusiones y recomendaciones para futuras
investigaciones.

1 DATOS Y PROCESAMIENTO

Los datos? utilizados son: los precios diarios del aztcar publicados en New York
Board of Trade (NYBOT), de la posicidn préxima a expirar para la serie de precios de
contado, y la posicién de futuro disponible en NYBOT para el mes de mayo del ano
2014 para la serie de precios de futuro; los precios diarios del etanol publicados en
Brazilian Mercantile and Futures Exchange (BM&F), de la posicidon prdéxima a expirar para
la serie de precios de contado, y la posicién de futuro disponible en BM&F para el
mes de marzo de 2014 para la serie de precios de futuro, y la tasa de cambio (ddlares
por real) diario publicado en New York Board of Trade, al finalizar negociaciones diarias
para la serie de precios de contado, y los contratos de futuros para el mes de marzo
de 2014 para la serie de precios de futuro, para un periodo muestral* comprendido
desde el 1 de junio de 2011 hasta el 24 de octubre de 2013 para las dos series (pre-
cios de contado y precios de futuro). Para el procesamiento de los datos se utiliza
la hoja de célculo Excel y para la estimacién de los modelos multivariados se utiliza
el software Eviews 8.

2 METODOLOGIA

La metodologia seguida para responder al objetivo propuesto en la investigacién es:

1. Modelacién de la volatilidad multivariada, utilizando las siguientes ver-
siones de los modelos GARCH multivariados: VECH diagonal y BEKK
diagonal.

2 Para obtener y consultar los datos que resulten de interés, pueden solicitarse al siguiente correo
electrénico: arodyo@yahoo.com.mx

3 Se hatomado una muestra suficientemente representativa (840 dias) de las series de los precios diarios
del azicar, el etanol y el délar por real con el propdsito de que la evaluacién o test de eficiencia del
mercado del aziicar sea concluyente, es decir, que no haya posibilidad de prediccién de los precios
por no seguir una tendencia definida, y por tanto se justifique abordar el estudio de la volatilidad y
prediccién de los rendimientos de los precios diarios de las series mencionadas.
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2. Seleccién del mejor modelo de volatilidad basado en los criterios estandar
de evaluacién (Akaike y Schwartz), teniendo en cuenta que la suma de los
coeficientes cumplan con el criterio de estacionariedad.

3. A partir del modelo resultante se pronostican 30 periodos adelante de
la volatilidad de los retornos de los precios spot y futuros del aztcar, con
el fin de obtener la informacién para el célculo de la razén de cobertura.

3 MARCO TEORICO
3.1 La volatilidad

De acuerdo con Tsay (2005), el andlisis de series de tiempo financieras es una
disciplina muy empirica que se refiere a la teoria y practica de la valoracién de los
activos en el tiempo. En este contexto la volatilidad que no es observable de un
modo directo, se refiere a la desviacién o variacién de los rendimientos del activo
de interés en un periodo de tiempo ante determinados hechos; la cual es utilizada
a menudo como una medida aproximada de riesgo.

La volatilidad de variables financieras se describe por Brooks (2008, p. 383) “como
el calculo de la varianza o desviacion estdndar de los rendimientos de un activo para un periodo
de tiempo especifico. Esta varianza o desviacion estdndar puede considerarse como el prondstico
de volatilidad para periodos de tiempo en el futuro”.

En sintesis, siguiendo a Diebold (2007), la volatilidad es importante para el ané-
lisis y manejo de riesgo financiero, seleccién de portafolio, valoracién de activos,
y desarrollo de estrategias dinamicas de coberturas; constituyéndose en punto
central de la econometria financiera. Si se puede predecir o pronosticar la volatilidad
futura de los rendimientos diarios del mercado del aztcar y lograrla introducir en
un modelo tedrico de valoracién, cualquier valor obtenido serda mejor que si fuera
ignorada la volatilidad.

3.2 Modelos de volatilidad

Existen una amplia variedad de modelos de volatilidad. Sin embargo, en este trabajo
se consideran solo los modelos univariados y multivariados de volatilidad condicio-
nal, enfatizando en los multivariados.

3.2.1 Modelos univariados de varianza condicional

Modelos de volatilidad autorregresiva condicional heteroscedastica (ARCH)

Un modelo no lineal en particular, en el uso generalizado de las finanzas, se conoce
como un modelo ARCH (Autorregresiva condicional heteroscedéstica). La asuncién
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de varianza constante del término de error se conoce como homoscedasticidad. Si la
varianza de los errores no es constante, esto se conoce como heteroscedasticidad.
Es poco probable que en el contexto de series de tiempo financieras la varianza
de los errores sea constante en el tiempo y, por lo tanto, tiene sentido considerar
un modelo que no asume que la varianza del término de error es constante, y que
describa cémo evoluciona la varianza de los errores en un periodo de tiempo. Otra
caracteristica importante de muchas series de rendimientos de los activos financieros
que proporciona una motivacién para la clase de los modelos ARCH, se conoce
como conglomerados de volatilidad (volatility clusters) que describen cémo el nivel
actual de la volatilidad, tiende a estar correlacionado de manera positiva con su
nivel durante los periodos anteriores o recientes.

El pionero del desarrollo del modelo ARCH fue Engle (1982), quien al relajar
el supuesto de independencia estadistica permite obtener un modelo lineal que
captura la dindmica de la volatilidad condicional, con una estructura particular tal
como ARCH. A partir de modelacién ARCH es posible modelar la caracteristica
de autocorrelacién en volatilidad, permitiendo que la varianza condicional  sea
descrita por una funcién de los valores pasados del error cuadrético. Entonces
denominando a o; como h,, se tiene:

ht =aQ, +O‘1€t2—1 (0

El modelo anterior se conoce como un ARCH (1), ya que la varianza condicional
depende de un solo rezago del error cuadrético. Pero se trata sélo de un modelo
parcial, ya que nada se ha dicho atin sobre la media condicional. Para incluir la
descripcién de la dindmica de la media condicional, un ejemplo de un modelo
completo serfa:

Y = ﬂl _'_/Bzle +53X31 +ﬁ4x41 +¢g coneg ~ N(O’hl) (2)
ht =, +O‘15t271

El modelo anterior podria extenderse al caso general en que la varianza del
error h, depende de g rezagos de los errores cuadréticos, que se conoce como un
modelo ARCH (g):

y, = f(zt)%—etconst ~N(0,h,) 3)
h, =a, +Zq:ai€t2—i (4)

i=1
Donde f(zt) es una funcién que modela el valor esperado de y,. Con,
q
a,>0, >0 i=1...qy Z o, <1,
i=l1

112 Universidad de Medellin



Prediccion de volatilidad de la rentabilidad diaria del mercado del azicar y su aplicacion en la razon de cobertura

Hay que sefalar que los modelos ARCH (¢) rara vez son utilizados porque traen
consigo las siguientes limitaciones:

* No resulta facil decidir el nimero de rezagos (4), aunque se dispone de una
prueba de razdn de verosimilitud.

e El orden (9) para capturar la totalidad de la dependencia en la varianza con-
dicional podria resultar muy grande, y esto darfa lugar a un modelo poco
parsimonioso.

e Los modelos ARCH suponen que los choques positivos y negativos tienen
los mismos efectos sobre la volatilidad, ya que esta depende de los choques
cuadraticos pasados. En la practica se reconoce que hay asimetria.

Una extensién natural de un modelo ARCH (q) que supera algunos de estos
problemas es un modelo GARCH. En contraste con el modelo ARCH, el modelo
GARCH es muy utilizado en la préctica. De hecho, Bollerslev (1986) propone el
modelo GARCH como una ampliacién del modelo ARCH.

Modelos de Volatilidad Autoregresiva Condicional Generalizada (GARCH)

En el modelo GARCH , la volatilidad de h, depende de sus propios rezagos, de tal
forma que la ecuacién de volatilidad en su forma més simple es:

h =a, +ae, + B0, 4

El cual corresponde a un modelo GARCH (l,l). La interpretacién de o como
GARCH varianza condicional se debe a que es un estimador de un periodo hacia
adelante de la volatilidad con base en informacién del pasado relevante. Con base
en el modelo, la varianza h, puede ser interpretada como una funcién ponderada
del largo plazo (ao), mas la informacién del error del periodo anterior (alst{l ) mas
la varianza estimada del modelo durante el periodo anterior (ﬁaffl )

El modelo GARCH (1,1) se puede extender a un modelo GARCH (q, p) , donde la
varianza condicional actual se parametriza para depender de q errores al cuadrado
y p rezagos de la varianza condicional.

_ 2 2 2 2 2 2
h=o,+ae  +ae ,+...+ e, + Bo: , + B0, ,+ ﬂpa

t—p

h =a, + el +§, Bh 6

T Zaigt—i jot=j ( )
i=l j=1

Donde, o, >0,6,>0, 3,>0, i=1...,q, j=1...,p lo que garantiza no incumplir
la condicién de no negatividad de la varianza condicional. En general, un modelo
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GARCH (l,l) sera suficiente para capturar las caracteristicas de la volatilidad en las
series de rendimientos financieros. La varianza condicional est4d cambiando, pero
la varianza no condicional de ¢, seré constante, y dada por:

V() = (7)

_ 0
1= Zj:lai B Z:’:p/_

q p
Siempre y cuando se cumpla que » a; + 3 <1.

i=1 =1

q p
Para Zozi + Eﬁi >1 setiene que la varianza no condicional de ¢, no se encuen-
i=l =1
tra definida, lo que se denomina no estacionariedad en la varianza; en tal caso, un

q p
choque de volatilidad persiste en el tiempo. Cuando Zai +Z B,=1 es conocido

i=l =1

como ‘raiz unitaria en la varianza”, también denominado “Integrado GARCH "o
IGARCH . La no-estacionariedad de la varianza no tiene mucha motivacién tedrica,
como serfa el caso para la no estacionariedad en la media (observada en la serie de
precios). Asf, un GARCH cuyos coeficientes tiendan a adoptar valores que conlleven
a una varianza no condicional no estacionaria presentan propiedades no deseables,
tales como problemas de convergencia a la varianza de largo plazo cuando se lleva
a cabo un prondstico de esta.

Vale la pena sefalar que una de las debilidades entre otras de los modelos
GARCH es la dificultad de capturar por completo los efectos Leverage, entendidos
como la reaccién de la volatilidad a caidas o subidas del precio de la misma magnitud,
pues el modelo GARCH asume que dicha reaccién es simétrica, lo cual no sucede en
la realidad, pues la volatilidad condicional reacciona mas fuertemente ante una caida
que ante una subida del precio en la misma magnitud. No obstante esta debilidad
el GARCH captura el fenémeno de Volatility Clusters, es decir, agrupamiento de la
volatilidad en periodos de alta volatilidad y periodos de baja volatilidad.

Aunque los modelos univariados capturan las caracteristicas estilizadas de la
volatilidad, tienen una limitacién por no considerar los movimientos conjuntos de
volatilidad de varios mercados o activos diferentes; es decir, no es posible modelar
las varianzas y su correspondiente correlacion en forma simulténea. Por consiguien-
te, los modelos GARCH multivariados contribuyen en forma para solucionar dicha
debilidad y para solucionar las dificultades de los modelos univariados.
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3.2.2 Modelos multivariados de varianza condicional

Bollerslev, Engle y Wooldridge (1988) amplian la metodologia de los modelos univa-
riados al contexto multivariado, relajando el supuesto homoscedasticidad para las
covarianzas. Los modelos GARCH multivariados son de la misma naturaleza que
los modelos GARCH univariados. La diferencia consiste en que los modelos multi-
variados tienen, ademas, ecuaciones para las covarianzas cambiantes en el tiempo,
consiguiendo simplificar las relaciones dindmicas entre los procesos de volatilidad
de los rendimientos de varios activos. En este sentido, un contexto multivariado con
matriz de varianzas y covarianzas condicional de los rendimientos no constante es
el marco econométrico apropiado para el analisis que permita capturar el cambio de
tendencia en la volatilidad de la rentabilidad del mercado del aztcar, ante cambios
en la volatilidad de la rentabilidad del mercado del etanol, asi como cambios en la
volatilidad de la rentabilidad de la tasa de cambio de Brasil (Délar por real).

Varias formulaciones diferentes a los modelos GARCH multivariantes se han
propuesto en la literatura, incluyendo el modelo VECH, el modelo VECH diagonal,
el modelo BKK, el modelo BKK diagonal, y el modelo de correlacién condicional
constante (CCC). A continuacién se describe cada uno de los anteriores modelos.

El modelo VECH

Siguiendo a Brooks (2008), la siguiente es la especificacién inicial propuesta por
Bollerslev, Engle y Wooldridge (1988) para la representacién de un modelo GARCH
multivariado:

Vech(H,)=C+ zq:AiVech(a,,ie[;l. )+ Zp:B Vech(H,_,), con g, | ¢, ~N(0H,) 8)

i—1 =1

También se puede representar a partir de una forma vectorial, expresada de la
siguiente manera:

VECH(H,)=C+ AVECH(EHE‘H ) +BVECH(H,_,) con Z, 1¥,_, ~N(0,H,) 9)

donde H, es la matriz de covarianzas condicionales, =, es el vector de per-
turbaciones, W, | representa el conjunto de informacién disponible en t, C es un
vector de interceptos, A y B son matrices de pardmetrosy VECH(.) es el operador
que vectoriza la parte triangular superior de la matriz (Z,=,) simétrica N x N en un
vector de dimensién N' = (N(N +1)/ 2).

En el caso bivariado se tiene:
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W Q) oy, O By B, B
2 Qyy 0y, B= /821 ﬂzz ﬁzs
3 Qg BBI ﬂsz 533

1t hm} - _

21t 22t

Q.

El modelo bivariado requiere la estimacién de 21 parametros (C tiene 3 elementos;
A y B, tienen 9 elementos cada uno). Los elementos del modelo VECH se escriben
a continuacién.

El operador VECH(.) se aplica a la triangular superior de la matriz simétrica, ge-
nerando un vector con una sola columna. En el caso VECH (Ht ) , esto se convierte en:
hl 1t
VECH(H, )=y,
h

12t

En el caso de VECH(E, ,E, ;) puede ser expresado como:

2
It—1

VECH(EE,)=| &

t 2t—1

£

5“7152[71

11t=1

VECH(H,_,)=h,,,_,

hl?tfl

El modelo VECH completo esta representado por las siguientes ecuaciones:

_ 2 2
hllt =W, T & o8 T oE g T ﬂllhllt—l + ﬂlzhmq

hl T wll + al 16221—1 + al2622t—l + al3€lt—l€2t—l + /Bl lhl 1t—1 + /812h22t—1 + /6l3h12t—l (l O)
h22t = w2l + 0421657] + a22€§t—] + a235]t—152t—] + /BQIh] 1t—1 + 522[[22{—] + /BQBhIZt—] (1 1)
h]Q! = wBl +0431€12[,1 + 06325‘;[7] +a33€ltfl€2t71 + /Bglh]]lfl + 632h22t71 + /833‘;‘]2[71 (1 2)

Por lo tanto, es evidente que las varianzas y covarianzas condicionales
dependen de los valores rezagados de todas las varianzas condicionales y co-
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varianzas condicionales entre todos los rendimientos de los activos en la serie,
asi como de los errores al cuadrado rezagados y también de los productos cru-
zados de los errores cuadraticos. Incluso para solo dos activos, es un trabajo de
estimacidn arduo.

El modelo VECH diagonal

Incluso en el caso bivariado, la varianza condicional y las ecuaciones de covarianza
para el modelo VECH sin restricciones contienen 21 parametros. En la medida que
el nmero de activos a emplear en el modelo crezca, la estimacién del modelo VECH
se vuelve menos parsimoniosa y puede convertirse bastante rapido en inviable. Por
lo tanto, en la varianza condicional del modelo VECH, la matriz de covarianza se ha
restringido, suponiendo que las matrices A y B son diagonales. Esto reduce a 9 el
namero de pardmetros a estimar (ahora las matrices Ay B tienen 3 elementos, cada
una). El resultado es un modelo més simple, conocido como un VECH diagonal, sin
interdependencia dindmica cruzada entre las series de volatilidades y, a pesar de
que permite reducir el nimero de parametros desconocidos, no garantiza que la
matriz de varianza y covarianza sea definida de manera positiva en cada periodo.
Su especificacién es la siguiente:

hij,t =w; toug

€, T B, para ij=12, (13)

ij

Para el caso bivariado se tiene:

hll,t
oy

2Lt

2
Lt—1

g

Wi Q « €

+

W W, (0% « S

_'_[ﬂn ]*lhml l
612 522 hZLt—l h22,t—l

El modelo VECHdiagonal esta representado por las siguientes ecuaciones:

2
22t 12 22 12 22 Lt=172,t—1 E2,!!—1

hy=w, +oe,  +06.h,, (14)
h, =w, +a,8g, &, +B8,h, (15)
hy, = w,, + a6, + B0, (16)
Modelo BEKK

El modelo BEKK propuesto y ajustado por Engle y Kroner (1995), permite solucionar la
dificultad del modelo VECH de garantizar que la matriz H, de varianzas y covarianzas
sea definida positiva en cada periodo, y permite capturar la dependencia dindmica
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entre las series de las volatilidades. Es decir, permite una dependencia directa entre
la varianza condicional de una variable, con respecto a los datos observados de las
varianzas condicionales de otras variables. Su representacion es:

q 14
H =C'C+ A (e e )A +> 8, (H, )8, 17)
pam =1
También se puede representar as:

H =C'C+A'(Z_Z_)A+B/(H_)B (18)

Donde C es una matriz triangular inferior de constantes y A, y B, son matrices de
parametros. La dimensién de C, A,y B, es kxk, siendo k el nimero de variables. Los
parémetros fuera de la diagonal de las matrices A, y B, recogen los efectos cruzados
de mercado en la volatilidad.

En el caso bivariado, el modelo es:

h w W, W o, o e’ €, € o,
[ It — 11 X 11 12 ‘l’ 11 21 X Lt—1 l,t—zl 2,t—1 X 11 12
hlZ,L hZ,l le w22 w22 alZ a22 61,{—182,[—1 82,t71 aZl O[22
ﬁl 1 /82] It ﬁ] 1 ﬁlz
+ X X 19)
512 /622 hl?,tfl hZ,t /621 /322
Modelo BEKK diagonal

Siguiendo a Engle y Kroner (1995), el modelo BEKK diagonal es una representacién
ajustada del modelo BEKK para lograr una estimacioén relativamente simple, cuando
las matrices A, B, tienen estructura diagonal, se prescinde de las interacciones entre
volatilidades. Es un caso particular del modelo VECH diagonal. En el caso bivaria-
do el modelo BEKK diagonal tendria 7 pardmetros, frente a los 9 pardmetros del
modelo VECH diagonal .

t;l W w w (6% £2 E g (e
1 — — —
l t 11 X 11 12 11 X Lt—1 Lt 21 2,t—1 X 11
th,t hZ,t 12 22 22 22 Li=172,t—1 2,t—1 22
[ 11 t 11 (20)
22 hllt—l hl[ 22

No obstante lo anterior, vale sefialar que los modelos VECH y BEKK en sus
dos versiones presentan dificultades para la interpretacién de los parametros de
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las matrices A,y B, y la modelacién de la matriz de covarianza condicional presenta
inconvenientes, puesto que la evidencia empirica ha demostrado que la mayorfa de
los pardmetros estimados no son significativos estadisticamente.

Para analizar la volatilidad financiera, con influencias de incertidumbre de la ren-
tabilidad del mercado del azicar, los modelos estimados en esta investigacién, uti-
lizando el software Eviews 8, son los trivariados BEKK diagonal y VECH diagonal.
Eviews no estima la forma general de en la que y son de libre disposicidn.

Modelo CCC

Con el fin de resolver el problema de dimensionalidad del vector de perturbaciones
(), Bollerslev (1990) propone el caso especial en el que, las correlaciones condicio-
nales son invariantes en el tiempo. Este modelo es conocido como condicional de
correlacion contante (CCC), supone que la matriz de correlaciones condicionales
es constante en el tiempo y que las varianzas condicionales son determinadas de
acuerdo a modelos GARCH univariados. Las covarianzas condicionales estan de-
terminadas por la relacién entre la matriz de correlaciones condicionales y la matriz
diagonal de desviaciones estdndar condicionales.

h

El modelo de volatilidad se compone de dos ecuaciones para =, =
y la representacién GARCH (1,1) para = =[h,,,, h,, ]es:

1t 22t ]

El =W, + alng—l + ﬁ15:—1 (21)

2 2 2 . 1 . .
Donde ¢, = (g, €,,_,), W, €s un vector bidimensional y «; y 3, son matrices

(2x2) no negativas definidas.

En forma ampliada el modelo es:

h w a, o, lle G, B.llh
1t 10 11 12 || €1t-1 11 12 || M-
'h = + 2’ + 0 i, >0 (22)
2t Wy, QO f|& 621 622 22,11
Tabla 1. Resumen diferentes modelos descritos
Modelo Representacion Caracteristica
El VECH completo permite
q p : 5
. una interaccién entre las
VECH Vech(H,)= C+ZAiVeCh(gt—igt—i)+ZBjVeCh(Hl—j)’ volatilidades de todas las
=1 J=1 variables, a costa de un el-
con & | ¢ ~N(0,H,) evado nimero de pardmet-
ros.
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Modelo Representacion Caracteristica

En la varianza condicional
del modelo VECH, la matriz
de covarianza se ha restrin-
gido, suponiendo que las
matrices A y B son diago-
nales permitiendo reducir
el nmero de parametros a
estimar.

VECH
h.=w +ae. .  +06h
Diagonal it ij jt—1 ﬂl,

ijit—1

, para i,j=12

ijt—

El BEKK garantiza que la
matriz de varianzas y cova-
rianzas sea positiva definida
en cada periodo, mediante
una estructura de evolucién

q 14
BEKK'y BEKK H=C'C+ S A (s e A + 38, (H, )8, temporal.

Diagonal pa [ El BEKK Diagonal es una
version  simplificada  del
BEKK que excluye las inte-
racciones entre volatilida-
des y es un caso particular
del VECH Diagonal.

Este modelo supone que
la matriz de correlaciones
condicionales es constante
en el tiempo y que las va-
es un vector bidimensional y «; y B, son matrices | rianzas condicionales son
(2X2) no negativas deﬁﬂidas. determinadas de acuerdo
a modelos Garch univaria-
dos.

*

=* _ 2 =* 2 2 2
E, =w,ta&  +BE,, donde e =&y €)Wy

Ccc

Fuente: elaboracion propia

Estimacion GARCH multivariante

Los pardmetros de los modelos GARCH multivariados,, bajo el supuesto de nor-
malidad condicional, se pueden estimar mediante la maximizacién de la funcién de
log-verosimilitud que se especifica mediante:

TN & R
0(0)= —Tlog2w —EZ(log IH, +ZH,'E) (23)

t=l1

Donde 0 es un vector que contiene todos los parametros desconocidos, N es el
namero de los activos (es decir, el nimero de serie en el sistema) y T es el nimero de
observaciones. La estimacion de méxima verosimilitud de 6 es asintéticamente nor-
mal, y en consecuencia el proceso de inferencia estadistica tradicional es aplicable.
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Pronodstico GARCH multivariante

Siguiendo a Tsay (2005), una vez obtenido el modelo que mejor explica el compor-
tamiento de la volatilidad condicional de la rentabilidad del mercado del aztcar, es
posible obtener el prondstico fuera de la muestra de la volatilidad asociada a los
mismos. Dichos prondsticos son necesarios para el célculo de la razén de cobertura.
La prediccién de la volatilidad del modelo BEKK se puede obtener mediante el uso
de métodos de prediccidén similares a las de un vector ARMA (1,1).

El pronéstico de un modelo ARCH puede ser obtenido de manera recursiva
como el de un modelo AR, considerando un modelo ARCH (m).

El primer paso de la prediccién de o, es:

o (1)=a, +ayef +...+ el (24)
El segundo, es:

a; (2):(10 —|—aloh2 (l)+a26§ +...+am6;+27m (25)

y 1 pasos hacia delante, la prediccién para o, es:
or (l) =a, + Zoziahz (l — i) (20)
i=l

Donde o; (I—i)=¢;,,,if(I—i)<0.

Ahora bien, para la predicciéon fuera de muestra de la volatilidad de los retor-
nos del precio del azicar del modelo BEKK, el primer paso de la prediccién de la
volatilidad es:

2, (1)=a, + e +8E, (27)
y para el prondstico de la volatilidad / pasos hacia delante, se tiene:

E,() =0, +(a,+8)Z,(I-1), [>1 (28)

Estimacion de razon de cobertura de minima varianza (Variance Hedge Ratio).

La Razdn de cobertura dindmica constituye una de las medidas més utilizadas
como estrategia para afrontar el riesgo. Consiste en tomar posiciones contrarias
en el mercado spot y en el mercado forward al mismo tiempo. El ejercicio de hedging,
por medio de la razones de cobertura busca compensar un movimiento adverso y
sostenido en el precio de un mercado con la dindmica favorable del precio en el otro
mercado. El nimero de unidades de activos a futuro comprados como proporcién
del niimero de unidades de activos spot se conoce como Razdn de cobertura de
varianza minima (Hedge Ratio). Dado que el riesgo, en este contexto es la volatilidad
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de los retornos del portafolio, la estrategia consiste en elegir dicha razén de manera
que permita minimizar la varianza de los retornos del portafolio compuesto por la
posicidn spot y la posicidn a futuro (Razdén dptima de cobertura). El uso de mode-
los GARCH multivariados facilita la estimacién y prondstico de las desviaciones
estandar y correlacion entre los movimientos spot y futuros en forma cambiante
a través del tiempo. De esta forma, el valor dptimo de la relacién de cobertura se
puede determinar, de acuerdo con Hull (2009, p. 55), por definicién, utilizando la
siguiente notacién:

6S: cambio en el precio al contado S, durante un periodo de tiempo igual a la
duracién de la cobertura. §F: Cambio en el precio del futuro, F, durante un periodo
de tiempo igual a la duracién de la cobertura. o,: Desviacién estandar de 6S. o,:
Desviacién estandar de 6F. p: Coeficiente de correlacién entre §S y 6F. h': Ratio de
cobertura que minimiza la varianza de la posicién del coberturista.

La varianza del portafolio puede ser obtenida a partir de Var(AS — hAF)4 Recor-
dando las reglas para manipular el operador de varianza, esto puede ser escrito como
Var(AS)+ Var(hAF)—2Cov(AShAF) o Var(AS)+h*Var(AF)—2hCov(AS,AF).
Por lo tanto, la varianza del cambio en el valor de la posicién cubierta estd dada por
v= 0. +ho} —2hpoo,. Esto puede escribirse como (ho, — p(rs)2 +o:—plol. El
segundo y el tercer término no incluyen h. Por tanto, la varianza se minimiza cuando

b . o
(haF — paS) es cero, es decir, cuando h=p—=.

0%

De acuerdo con Brooks (2008), con la anterior férmula, el indice de cobertura
Optima es invariante en el tiempo, y se calcula a partir de datos histéricos. Sin em-
bargo, las desviaciones estandar y la correlacién entre los retornos de los precios
contado y futuro estdn cambiando en el tiempo, y podrian ser pronosticadas a partir
de un modelo GARCH multivariante, de modo que la expresién anterior puede ser

sustituida por:

g,
h, = p, 22t 29)

O-F,t

Donde h, es razén de cobertura cambiante en el tiempo, o, es la desviacion
estandar del cambio en el precio spot durante la cobertura en el momento t, o,
es la desviacién estandar del cambio en el precio forward durante la cobertura en
el momento t, y p, es la correlacién, durante la cobertura, entre el cambio en el
precio spot y el cambio en el precio forward en el momento t.

4 ANALISIS DE RESULTADOS

El presente capitulo inicia con una descripcién estadistica de los retornos de las
series utilizadas. Luego, se analiza el comportamiento de las series estudiadas para
validar los hechos estilizados de las series financieras, es decir, distribuciones no
normales asimétricas y leptokurticas, con escasa correlacién y varianzas cambiantes.
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Posteriormente, se continda con la estimacién y pronéstico de la volatilidad de la
rentabilidad del mercado del azicar, de acuerdo con el precio internacional, para
por ultimo, calcular la razén de cobertura.

Estadisticas descriptivas de la series de rentabilidad diaria

Para el periodo muestral comprendido desde el 1 de junio de 2011 hasta el 24 de
octubre de 2013, se observa que los rendimientos promedio de, los precios del
azlcar (Y1), y el délar por real (Y3) negociados en NYBOT, y los precios del etanol
(Y2) negociado en BM&F, es apenas superior a cero, por lo que en promedio no hay
ni pérdidas ni ganancias significativas.

Gréfica 1. Series de rendimientos

o8 La serie de rendimientos de los activos estu-
diados, azlcar (Y1), etanol (Y2) y délar por real

o (Y3), se mueve en torno a un nivel constante
alrededor de cero, que es bastante estable para

® toda la muestra.

-04 Sin embargo, la varianza de los rendimientos no
se mantiene constante, sino que va cambiando

BT 1 g]olargo del tiempo. Como se puede apreciar en

100 200 300 400 500 Lo . S s
los gréficos de los rendimientos diarios (grafica 1),

observéandose perfodos en los que la volatilidad
04 es menor (que coinciden con periodos en los que
los rendimientos no sufren grandes cambios) y
024 periodos en los que la volatilidad es mayor (que

4 coinciden con aquellos en los que la variacién de
00+ Mﬂ los rendimientos respecto de su media es mayor).

Este comportamiento en los rendimientos de las
series es lo que se conoce como agrupamiento de

P la volatilidad o clustering de la volatilidad.
100 200 300 4DD 500

-0z

En las serie de rendimientos existen datos que

v3 en periodos de relativa calma toman valores muy
06 grandes, positivos o negativos. Estos son datos
o) atfpicos que coinciden con algtin acontecimiento
’ puntual que ha afectado al comportamiento de las
021 cotizaciones en las bolsas. Los comportamientos
o M encontrados en la serie de rendimientos de los
’ activos estudiados demuestran la existencia de
-02- persistencia de la volatilidad.
-04 T T T T

Fuente: elaboracion propia
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Gréfica 2. Prueba de normalidad y efecto leverage

Sample: 1582

Date: 11/12/13 Time: 12:39
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En la gréfica 2 se puede observar que en el centro
la densidad de probabilidades es menor en relacién
con lo normal, en tanto que en los extremos (colas)
de la distribucién, sobre todo a la izquierda, se con-
centran una densidad de probabilidades mayor en
relacién también a lo normal. La ausencia de norma-
lidad se puede demostrar a través de los siguientes
estadisticos, para las series de rendimientos del
azucar (Y1), el etanol (Y2) y Ddlar por real (Y3):

1°) la Curtosis es de 4.9 (Y1), 8.4 (Y2) y 6.5 (Y3), muy
superior a la que corresponde a una distribucién
normal estdndar de 3.

2°) el valor de la Asimetrfa (Skewness) es de 0.296 (Y1),
0.51 (Y2) y 0.03 (Y3), diferentes al correspondiente
al valor de la distribucién normal esténdar de 0.

39) el estadistico Jarque-Bera alcanza un valor de
96, 734 y 301, muy alto, ocasionando el rechazo
en todos los casos de la hipétesis de normalidad.

En sintesis, los retornos en cuestién muestran un
alto valor en la curtosis, excediendo el valor de 3, lo
que sugiere que los retornos poseen leptocurtosis
comparado con una distribucién normal; esto sig-
nifica una mayor altura que la distribucién normal
con las colas més anchas. Validdndose con esto, las
distribuciones de colas pesadas interpretan mucho
mejor el comportamiento de estas series de tiempo.

Las series de rendimientos no son simétricas, lo
que implica que la respuesta de la volatilidad ante
choques de diferentes signos sea asimétrica. Este
hecho es conocido en la literatura econométrica
como efecto leverage.

Fuente: elaboracion propia

Las series de rendimiento del aztcar, el etanol y el tipo de cambio (Ddlar por
real), presentan las particularidades que autores como Bollerslev, Engle y Nelson
(1994), demostraron empiricamente como representativas de las series financieras,
como son: asimétricas y leptocrticas; presentan ausencia o escasa correlacion en las
series de rendimientos; poseen varianza cambiante a lo largo del tiempo, alternando
periodos de poca volatilidad seguidos de otros de alta volatilidad (agrupamiento
de la volatilidad); y existe correlacién en los cuadrados de los rendimientos de la
serie y estas decrecen de forma lenta hacia cero (persistencia de la volatilidad).
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De acuerdo con lo identificado, se puede afirmar que son aplicables a este caso
los modelos de la familia GARCH, ya que las caracteristicas mencionadas quedan

recogidas en estos modelos.

Grafica 3.QQ — Plot
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La no-normalidad de la distribucién de los rendimientos
del azicar, etanol y délares por real, se puede observar
en el gréfica 3, mediante el diagrama de probabilidad
normal (normal probability plot o QQ plot).

Este gréfico representa la relacién entre los cuantiles
muestrales y los tedricos de una distribucién normal.
Si la muestra proviene de una distribucién normal,
entonces los puntos muestrales deberfan estar sobre
una linea recta.

En este gréfico se puede observar cémo las colas de la
distribucién son mas pesadas que la distribucién normal.
En otras palabras, la probabilidad de obtener valores
extremos es mucho mayor en la distribucién empirica
de los rendimientos que lo que predice una distribucién
normal.

Estas series son un buen ejemplo del hecho estilizado
de que los rendimientos son leptocurticos y presentan
colas pesadas.

Fuente: elaboracién propia

Para interpretar mejor estas series de rendimientos, que son leptocurticas y
presentan colas pesadas, se ha adoptado en este estudio, como mejor aproxima-
cién, la distribucidn t-student, que tiene las colas mas anchas para la estimacién
de los modelos VECH Diagonal y BEKK Diagonal, en especial porque los valores
extremos son los més importantes para los actores de los mercados financieros y
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entidades reguladoras.

Estimacion de modelos GARCH Multivariados

Tabla 2. Pardmetros estimados de los modelos GARCH multivariados

Panel A. Modelos estimados

Modelo BEKK diagonal Modelo VECH diagonal
Pardmetros Valor Errores Valor—p Valor Errores Valor-p
C, -5,94E-06 0,000681 0,9930 -0,000136 0,000684 0,8424
C, 0,000168 0,000227 0,4609 7,89E-05 0,000224 0,7248
C, 0,000115 0,000320 0,7200 0,000295 0,000284 0,2991
o, 9,53E-07 3,05E-07 0,0018 1,63E-06 6,74E-07 0,0157
[0 3,33E-06 3,69E-06 0,3665 1,14E-06 2,25E-06 0,6110
[N -793E-07 397E-07 0,0457 -1,37E-06 5,85E-07 0,0192
0y 1,99E-05 1,49E-06 0,0000 1,26E-05 1,45E-06 0,0000
My -4,47E-07 1,28E-06 0,7277 -4,67TE-07 9,01E-07 0,6041
[ 1,31E-06 8,42E-05 0,1197 1,37E-06 4,20E-07 0,0011
oy, 0,054970 0,023628 0,0200 -0,0011769 0,005270 0,0255
Oy 0,078078 0,043671 0,0738
O3 0,013379 0,016608 0,4205
Oy 0,816699 0,046135 0,0000 0,590532 0,065318 0,0000
Oy -0,069834 0,065667 0,2876
Oy 0,320628 0,025557 0,0000 0,139382 0,021344 0,0000
By 0,995078 0,001475 0,0000 0979274 0,006428 0,0000
Biy 0,484232 0,051965 0,0000
Bis 0,914072 0,010822 0,0000
B, 0,182339 0,077929 0,0193 0,239443 0,051319 0,0000
Bss 0,451991 0,048907 0,0000
By 0,943104 0,008766 0,0000 0,853211 0,019375 0,0000

Panel B. Pruebas estadisticas

Modelo BEKK diagonal Modelo VECH diagonal
Prueba Valor Prueba Valor
Akaike -19.56 Akaike -19.62
Schwarz -19.45 Schwarz —-19.48
Estacionariedad Estacionariedad
(0 + )<l 0.993, 0.7 y 0.992 (@, +8)<I 0.991, 0.83, 0.993

Fuente: elaboracion propia.
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Las ecuaciones de la media y la covarianza condicional son estimadas en forma
conjunta a través del método de méxima verosimilitud usando la rentabilidad diaria de
las series financieras de SBI1 (Aztcar), BAAWHYDP (Etanol) y USDBRL (Délar por real).
Para facilitar el anélisis de los resultados, las series financieras son representadas
por los indices yl (Aztcar), y2 (Etanol) y y3 (Ddlar por real). La tabla 2 proporciona
los resultados de los parametros estimados de los modelos seleccionados con
innovaciones T-student durante el periodo de estudio.

Los modelos GARCH trivariados convergen después de 31 iteraciones para el
modelo Diagonal VEC, y 14 iteraciones para el modelo Diagonal BEKK. Las relaciones
de los rendimientos son capturadas por los pardametros estimados C,,C,yC, en
los dos modelos. En los dos casos, los parémetros C,,C,yC, no son significativos
estadisticamente, para un nivel de significancia del 1% y 5%, lo cual indica que la
media no condicionada de los rendimientos de los precios de las tres series (y1, y2,
y y3) esigual a cero en el largo plazo, es decir, no hay predictibilidad de los retornos
de los precios*.

Analizando los resultados de las ecuaciones de la covarianza condicional, se
puede observar que los pardmetros estimados de la diagonal de la matriz C son todos
significativos, excepto el pardmetro w,, y w,, para el modelo VEC diagonal y los
pardmetros w,,, w,, y w,, para el modelo BEKK. Por su parte, todos los elementos
de la diagonal de las matrices Ay B, que capturan los efectos ARCH y GARCH, son en
gran medida significativos para los dos modelos GARCH multivariados. Este hecho
sustenta que los efectos ARCH y GARCH son esenciales en ambas series financieras.

Los elementos fuera de la diagonal de las matrices A y B capturan los efectos
colaterales de mercado, también conocidos como choques spillover y volatilidad
spillover, entre las dos series financieras.

Las versiones no permiten la dependencia dindmica entre las series de
volatilidad.

=c+te

. . P
4 Elretorno de los precios es igual a ln[P—‘
=1
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Gréfica4. Correlaciones condicionales — Modelo Diagonal BEKK
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La leve correlacién que se evidencia entre la volatilidad de los rendimientos del
azUcary la volatilidad de los rendimientos del etanol, en el modelo BEKK, son en gran
parte explicados por la intervencién del estado Brasilefio en los precios del etanol
a través del subsidio que existe al consumo de la gasolina. Asi, el precio del etanol
en Brasil no recibe en su totalidad el choque de los movimientos de los commodities
energéticos (caso del azticar) como consecuencia de aspectos fundamentales y

Fuente: elaboracién propia

especulativos que operan a nivel global.
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En los momentos de baja volatilidad se aprecia una leve correlacién y en los
momentos de alta volatilidad se aprecia una semifuerte correlacién. Esto puede
encontrar explicacion en que el comportamiento del precio del azticar posee otros
determinantes fundamentales fuertes en el mercado, como son: el stock de inventa-
rios en el mundo como consecuencia de la produccién en los diferentes paises, el
clima que repercute en los rendimientos agricolas y fabriles, y la participacién en
las Bolsas de los fondos de especulacién que utilizan los commodities como inversion.

Asimismo, la leve correlacién, siempre negativa, que se observa entre la vola-
tilidad de los rendimientos del azlcar y la volatilidad de los rendimientos del tipo
de cambio (Délar por real), a excepcidén del primer semestre del ano 2011 donde se
presenté una alta correlaciéon de -0.8 que coincide con la época en que el Banco
Central de Brasil empezé a devaluar el real con mayor fuerza, en el modelo BEKK es
explicada por la intervencién del Banco Central Brasileno sobre la moneda, dismi-
nuyendo en alguna medida el choque que se da en la volatilidad de la rentabilidad
del azlcar por hechos fundamentales que ocurren en el &mbito mundial.

La semifuerte correlacién que se encuentra entre la volatilidad de los rendimien-
tos del etanol y la volatilidad de los rendimientos del tipo de cambio (Délar por
real), en el modelo BEKK, es explicada por la intervencién del Estado en el precio
del combustible y la intervencién que realiza el Emisor sobre la moneda (Real). Por
lo tanto, se concluye que es posible utilizar la informacién contenida en el tipo de
cambio (Ddlar por real) para proyectar la volatilidad de los rendimientos del etanol
que se produce y comercializa en Brasil.

Otro hallazgo derivado de los resultados de los pardmetros estimados es que
el modelo VECH y el modelo BEKK diagonal son estacionarios. La estacionariedad
en los modelos VECH diagonal y BEKK diagonal es alcanzada cuando las sumas
o, + 8,y a; + B son menores a 1, es decir, 0991, 0.83, 0.993 y 0.993, 0.7 y 0992,
respectivamente. Un aspecto clave para la seleccién del modelo éptimo es comparar
el valor de los criterios de informacién de Akaike (AIC) y Schwarz (BIC). En términos
de ajuste, el modelo VECH diagonal es similar al modelo BEKK diagonal, debido a
que presenta valores Akaike y Schwarz muy cercanos (-19.62 contra -19.56, y -19.48
contra ~19.45). Sin embargo, el modelo VECH Diagonal es menos parsimonioso al
tener mas parédmetros y, tal como se mencioné antes de la estimacidn, bajo esta
representacién no se puede garantizar que la matriz de covarianzas H, sea defini-
da positiva, y en efecto la matriz A resulté indefinida. Por lo tanto, el modelo que
presenta mayor robustez es el modelo BEKK.

Tal como lo han manifestado muchos autores, la eleccién de una forma cuadrética
para los errores de la varianza condicional ocasiona que el impacto de los valores
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pasados sobre la volatilidad actual sea tan sélo funcién de dicha magnitud pasada,
lo cual podria resultar impreciso en la dindmica de las series financieras, en las que
la volatilidad tiende a ser mas alta cuando se presenta una caida, en comparacién

a cuando se presenta un alza.

Prondstico de la volatilidad del modelo GARCH-MULTIVARIADO BEKK

e  Prondstico a partir de la estimacién del modelo BEKK diagonal con los rendi-

mientos de los precios spot del azicar, etanol y USDBRL

Tabla 3. Resultado prondstico volatilidad retornos spot azticar — BEKK

Pronéstico - Dia [Varianza condicionall
1 0,000155224
0,000155122

3 0,00015502
4 0,000154919
5 0,000154819
6 0,000154719
7 0,00015462
8 0,000154522
9 0,000154425
10 0,000154328
11 0,000154232
12 0,000154136
13 0,000154041
14 0,000153947
15 0,000153853
16 0,00015376
17 0,000153668
18 0,000153576
19 0,000153485
20 0,000153395

000147 T T T T

Var(Y1)
L0010
,0008
,0006 -
,0004
,oooz
,0000 T
100 200 300 400 500
Prondstico varianza condicional
000156
,000155
,000154 -
,000153
000152
,000151
000150
000149
000148 —~

10 20 30 40

Pronéstico varianza condicional

000156

,000155 -
,000154 4
000153 A
,000152
,000151 4
,000150
000149

,000148

,000147

Fuente: elaboracién propia
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Tabla 4. Resultado prondstico volatilidad retornos futuros aziicar — BEKK

Var(Y1)
Prondstico - Dia |Varianza condicional 00036
1 0,000093179
2 0,000091948 ,00030 4
E 0,000091265
4 0,000090885 ,00025
5 0,000090674 —
6 0,000090557 !
7 0,000090492 00015
8 0,000090456
9 0,000090436 ,00010 4
10 0,000090425
11 0,000090419 B o o L s moe e s ey e e oy o
12 0,000090415 100 200 300 400 500 600
13 0,000090413 . i
Pronastico varianza condicional
14 0,000090412
0000935
15 0,000090411
16 0,000000411 0000930 o
17 0,000090411 I
0000925 -
18 0,000090411 |
19 0,000090411 ,0000920 |
20 0,000090411 |
,0000915 |
|
0000910 |
\
0000805
40000900 BARRRRR L RRRRR LR L LR RRREE LN AL LR T T T b
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Fuente: elaboracion propia

Estimacidon de la razon de cobertura de minima varianza

Utilizando los prondsticos de las varianzas de los rendimientos de los precios de
contado y futuro del azicar obtenidas con el modelo trivariado BEKK, con las series
de rendimientos de los precios de contado y futuro del azicar, etanol y Délar por
real, y utilizando la correlacién promedio obtenida con el modelo bivariado BEKK,
con las series de rendimientos de los precios de contado y futuro del aztcar, se
calculara la razdn de cobertura para 1, 10 y 20 dias:

Como se explicd con anterioridad, el indice de cobertura éptima es invariante
en el tiempo, y se calcula a partir de datos histéricos. Sin embargo, las desviaciones
estéandar y la correlacién entre los retornos de los precios contado y futuro estan
cambiando en el tiempo, y podrian ser pronosticadas a partir de un modelo GARCH
multivariante, con la siguiente férmula:

Us,l

h,=p,
UF,I
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Donde h, es razén de cobertura cambiante en el tiempo. o, es la desviacién
estandar del cambio en el precio spot durante la cobertura en el momento t, o,
es la desviacién estandar del cambio en el precio forward durante la cobertura en
el momento t, y p, es la correlacién, durante la cobertura, entre el cambio en el
precio spot y el cambio en el precio forward en el momento t.

Gréfica 5. Media del coeficiente de correlacion rentabilidad mercado azicar segtn precio de contado y futuro

Date: 11/13/13 Time: 1213 Conditional Correlation
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2 SRR

Vo
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Fuente: elaboracion propia

Tabla 5. Resultado razon de cobertura

Razén de cobertura
370
3597“
|
Desviacio 1l
. 3 " ES\-IIa.CIDH Desviacion 367
Periodo Razén de | Correlacion | rendimiento o |
. ) . rendimiento 366 4
(dias) cobertura media precio .
precio futuro 365
contado
t 0.37 0.283| 0.01245889| 0.009652927 3844
t+1 0.37 0.283 0.0124548| 0.009588952 2631
362
t+10 0.37 0.283| 0.01242288| 0.009509206
361
t+20 0.37 0.283| 0.01238527| 0.00950847 Wz 30 40 S0 €0 70 8 80 100
t+100 0.36 0.283| 0.01215887| 0.00950847

Fuente: elaboracién propia

De acuerdo con los resultados de la razdén de cobertura, a corto plazo, la razén
de cobertura es 0.37.

Como cada contrato sobre azticar en NYBOT se negocia sobre 50.84 toneladas
de aztcar. Por lo tanto, si el productor espera vender 25 contratos de aztcar, el
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ndmero de contratos de futuro éptimo tomando cobertura en la posicién de mayo
de 2014 que se negocia en NYBOT, de acuerdo con la razén de cobertura éptima,
sera aproximadamente de 9; dependiendo del dia que realice la compra del contrato
de futuro (t, t+1, t+10, o t+20).

5 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Al analizar los mercados del azicar, el etanol y el tipo de cambio (Délar por real)
en forma simulténea, bajo el argumento de que estos tres mercados han sido, a
través de la historia, vinculados entre si, se logré validar que estan correlacionados;
por momentos, de manera semifuerte, y en otros momentos, en forma débil. Y esto
resulta mucho mejor que no conocer nada acerca de los enlaces de la volatilidad de
los rendimientos o acerca de los factores aleatorios que modifican su evolucién. Por
lo tanto, la prediccién de las volatilidades y correlaciones es la base para estructurar
cualquier estrategia de cobertura de precios.

De acuerdo con el comportamiento de la serie de volatilidad de los rendimientos
del azlcar, y su tendencia, se podria afirmar que durante el periodo comprendido
entre agosto 24 de 2013 y octubre 24 de 2013 (Gltimos 60 dias) la volatilidad se
encuentra en una zona de calma, es decir una zona en la que los rendimientos de
los precios no han experimentado fluctuaciones fuertes.

Los prondsticos resultantes de la volatilidad condicional de los retornos de los
precios del azlcar muestran la rapidez con la que tienden a su media incondicio-
nal, lo cual indica que el horizonte del pronéstico de estos modelos es muy corto,
proporcionando predicciones inmediatas.

Los resultados de la correlacién media, entre la rentabilidad del mercado del
azlcar de acuerdo con el precio de contado, y la rentabilidad del mercado del
azlcar de acuerdo con el precio futuro, reflejan que durante el mes de octubre/13
el coeficiente de correlacién ha estado alejado de la media, ubicAndose cerca de
0.4. Esto podria sugerir que para el calculo de la razén de cobertura de muy corto
plazo, por su alta sensibilidad al coeficiente de correlacién, valdria la pena utilizar
el coeficiente de correlacién del mes de octubre de 2013 y estar comparando su
resultado con el obtenido al utilizar el coeficiente de correlacién media y contrastar
con el que se obtenga cuando se conozca la informacién real.

Las correlaciones y su analisis son insumos criticos para el entendimiento de
la volatilidad de los rendimientos de los activos y para su prediccion. Por lo tanto,
para estructurar coberturas se requieren estimaciones de la correlacién entre los
rendimientos de los activos de interés; si las correlaciones y las volatilidades estéan
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cambiando, entonces la razén de cobertura debe ser ajustada siempre para tener
en cuenta la informacién més reciente.

En la razén de cobertura cambiante en el tiempo, los pardmetros o, (desviacién
estandar del cambio en el precio spot), 0., (desviacién estandar del cambio en el
precio futuro), y p, (coeficiente de correlacién), se estiman mediante datos histéricos.
Esto supone que el futuro, en cierta medida, sera como el pasado.

El beneficio para el productor averso al riesgo al realizar la cobertura utilizando
la razdn de varianza minima es el porcentaje de la varianza que logra eliminar.

En general en los modelos GARCH, cuando se utiliza los datos histéricos para
la estimacion de la volatilidad condicional y su prediccion, se le estd dando un valor
importante a la tendencia del pasado. Por lo tanto, se observa un punto de encuentro
“similitud” con la teorfa chartista (anélisis técnico), que se caracteriza por predecir
el comportamiento futuro de los precios a partir de los patrones observados en el
pasado.

Como se menciond, los elementos fuera de la diagonal de las matrices Ay B
capturan los efectos colaterales de mercado, también conocidos como choques
spillover y volatilidad spillover, entre las dos series financieras, y dado que los mode-
los estimados, en esta investigacion fueron las versiones VECH Diagonal y BEKK
Diagonal que no permiten la dependencia dindmica entre las series de volatilidad,
se recomienda explorar otros software para estimar las versiones completas de los
modelos VECH y BEKK.

El mercado financiero en general esté afectado por imperfecciones y distorsio-
nes, que lo hacen incierto, y transcurridos cinco afios desde el inicio de la crisis
financiera global se podria afirmar que la forma en que se comporta el mercado
financiero internacional sigue siendo la misma. En este sentido, es importante
senalar que los productores de aztcar en paises emergentes tienen a su alcance
las mismas herramientas de gestién de riesgo, como la expuesta en esta investi-
gacién, que otras firmas en el resto del mundo, ya sea un pais desarrollado o una
economia emergente (independiente del contexto de los negocios). Por lo tanto,
el uso de estas herramientas se constituird en un factor de diferenciacién, cuando
las firmas incorporen en su estrategia de negocios la capacidad de cuestionar con
frecuencia la manera en que se gestiona el riesgo y desafiar la validacién empirica
de ciertos supuestos.

Serfa de mucha utilidad analizar en trabajos futuros, cuando la gasolina deje
de ser subsidiada en Brasil, la correlacién de la volatilidad de los rendimientos
del aztcar con la volatilidad de los rendimientos del etanol y la volatilidad de los
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rendimientos del tipo de cambio en Brasil (Ddlar por real); lo que esto significa,
desde el punto de vista intuitivo, es que la prediccién de la volatilidad para la
estructuracién de coberturas sobre commodities tiene un potencial alto a través de
los modelos multivariados GARCH, en la medida de ausencia de restricciones a la
formacién de los precios en el mercado, de tal forma que pueda darse de manera
eficiente.

Se recomienda para futuros estudios estimar la volatilidad para las demés po-
siciones de futuros del azicar que se cotizan en NYBOT (Junio, Agosto, y Octubre)
de manera simultanea, utilizando los modelos multivariantes, para construir un
portafolio de razones de cobertura.

Por tltimo, una linea de trabajo en que resultarfa interesante continuar utilizan-
do la metodologia aplicada en esta investigacién serfa el estudio de la serie de la
rentabilidad del mercado del azticar en Colombia de acuerdo con el precio interno,
para establecer si al igual que la serie de la rentabilidad del mercado del aztcar, de
acuerdo con el precio internacional, sigue una trayectoria de caminata aleatoria; y
establecer el nivel de correlacién entre la volatilidad de la rentabilidad del mercado
del azicar en Colombia y la volatilidad de la rentabilidad del mercado internacional
del aztcar.
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