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RESUMEN

El trabajo desarrolla varios modelos de estimacion para calcular el ratio de cobertura de
diversas materias primas, con sus respectivos futuros, usando modelos de regresion y
modelos VAR(1) con varianza condicional BEKK-GARCH. Proponemos la
incorporacion, en esos modelos, de un proceso de cambio de régimen Switching
Markov, creando nuevos modelos ‘state-dependent’. Se desarrollard el célculo de
parametros, mediante estimacion, para obtener ratios de cobertura cambiantes en el
tiempo de minima varianza y se buscara cual de ellos es mas eficiente. Ademas de esos
modelos el autor propone un proceso Markov-Regime-Switching de 4 estados en el
modelo de regresion (MRS4), creando una matriz de transicion recombinada a partir de
dos matrices de transicion markovianas independientes para el calculo de 4 posibles
estados de la varianza de las perturbaciones y para los parametros del modelo de
regresion.
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INTRODUCCION.

En este trabajo, usamos los rendimientos del contado y del futuro del petroleo, trigo y
oro para estimar los ratios de cobertura cambiantes en el tiempo de minima varianza.
Utilizando estos activos derivados como cobertura, y a partir de diferentes modelos
alternativos se estudia como se puede reducir el riesgo de una exposicion tomada con
activos en el mercado spot (véase Hull (2009) para una introduccion a los futuros y la
forma de reducir riesgos a partir de una cartera de cobertura). Esa sera la base de este
trabajo. Se medira la eficacia de la cobertura con:

- Un modelo de regresion lineal (MCO) que sera el modelo de comparacion,

- un modelo de regresion lineal para el cual se supone que tanto los parametros
del modelo como la varianza del término de perturbacion siguen un proceso
Markov —Switching con dos estados (MRS2),

- un modelo de regresion lineal para el cual se supone que los parametros del
modelo siguen un proceso Markov-Switching de dos estados independiente del
proceso Markov-Switching, también de dos estados, que sigue la varianza de las
perturbaciones; esto conduce a un modelo con 4 estados (MRS4),

- un modelo VAR(1) para el subyacente y el futuro, cuyo vector de perturbaciones
tiene una matriz de varianzas y covarianzas cambiantes en el tiempo que siguen
un proceso del tipo BEKK-GARCH (VBEKK) y

- finalmente, un modelo como el anterior al que se le introduce un proceso
Markov-Switching de dos estados para los pardmetros del modelo BEKK-
GARCH y para las medias del VAR(1) (VBEKK-MRS2).

El objetivo final a alcanzar es estudiar la mejora de eficiencia en la cobertura de las
materias primas con sus futuros usando modelos cada vez més complejos, en total se
observara la eficiencia en 5 modelos. En primer lugar, estudiamos la mejora de
efectividad con la incorporacién, en un modelo base (regresion y VAR(1) con BEKK-
GARCH) del proceso Markov-Regime-Switching. En segundo lugar, y no menos
importante, se quiere saber si un modelo relativamente estilizadoes mas efectivo que
otro modelo con mayor complejidad. Buscamos encontrar mayor riqueza con menos
parametros estimados. Por ultimo, es muy importante observar estas mejoras de
eficiencia entre modelos con materias primas de diferentes origenes, usos y mercados
para poder extrapolar este comportamiento en una amplia gama de productos.

El estado actual de la literatura sobre procesos Markov-Regime-Switching y modelos
BEKK-GARCH trata sobre diferentes articulos de investigacién de donde se han
conseguido las fuentes para realizar este trabajo. En Chung-Ming Kuan (2002) y en la
seccion 2.1 de Massimo Guidolin (2012) se dan los algoritmos para la estimacion de
modelos de regresion aplicados a las finanzas, cuyos parametros siguen procesos
Markov-Regime-Switching (para una introduccion a los modelos Markov-Switching,
concluyendo que el mecanismo Markov-Regime-Switching es un proceso aplicable a
varios modelos de la literatura tradicional. Hamilton (1994)). En Jae Myung (2002)
Define funciones de verosimilitud para estimar pardmetros en modelos no lineales,
como es el caso de Markov-Regime-Switching o BEKK-GARCH. En Engle and Kroner



(1995) se desarrollan los modelos BEKK-GARCH, describiendo completamente la
funcion de verosimilitud de estos modelos para la estimacion de parametros de
procesos multivariantes de la familia GARCH y que concluyen con la existencia de la
relacion de la forma reducida del GARCH y los modelos estructurales y proponiendo el
estimador maxim-verosimilitud como un estimador eficiente de estimacion. Por altimo,
los articulos de Amir H. Alizadeh, Nikos K. Nomikos and Panos K. Pouliasis (2008)
proponen extensiones del modelo bivariante VAR(1) para los rendimientos y BEKK-
GARCH para la matriz de covarianzas condicionales de las perturbaciones del modelo
VAR(1) y la introduccion para un subconjunto de los pardmetros del modelo de
procesos Markov-Regime-Switching, ademas concluyen que existe una mejora de la
eficiencia en la cobertura y en la utilidad que le reportaria a un inversor. Hsiang-Tai Lee
and Jonathan K. Yoder (2007) hablan de la introduccién de un sistema DCC
dependiente de los estados en contra de el modelo DCC tradicional, concluyendo que es
superior en cuanto a efectividad un modelo DCC dependiente de estado.

En nuestro trabajo aportamos la incorporacion del modelo Markov-Regime-Switching
de 4 estados en un modelo de regresion entre los rendimientos del spot y el futuro,
caracterizandose por ser un modelo suficientemente no lineal, aunque muy estilizado en
el numero de parametros a estimar en comparacion con los modelos méas complejos que
estimamos en este estudio. Este nace de la recombinacion de dos matrices de transicion
de un modelo Markov-Regime-Switching de 2 estados. Mostramos que, para diferentes
productos, este modelo tiene un mejor comportamiento que los modelos mas complejos
BEKK-GARCH para reducir la varianza del ratio de cobertura.

Los resultados que se consiguen en la investigacién son: Predominancia generalizada
del modelo de regresion con Markov-Regime-Switching de 4 estados (MRS4). Escasa
mejora de la eficiencia en la cobertura con la imposicion, en un modelo de regresion y
un modelo VAR (1) con BEKK-GARCH, de un proceso Markov-Regime-Switching de
2 estados. Un modelo mas complejo con mayor nimero de pardmetros a estimar no hace
la cobertura mas eficiente. Las materias primas con la incorporacién del proceso
Markov-Regime-Switching crea estados de volatilidad y medias estable en el/los que se
encontrard gran parte del tiempo, teniendo otros estados donde se encuentra en menos
ocasiones, incorporandose en éstos muy de vez en cuando. El efecto crisis crea
dificultades a la hora de estimar modelos cuyas series temporales incorporen esas fechas
de inestabilidad econémica.

Este trabajo se organiza como sigue. En la seccion | se describen los datos utilizados en
el estudio. En la secciéon Il se detallan los modelos y métodos utilizados para la
estimacion de los ratios de cobertura de los diferentes productos estudiados. En la
seccion 111 se analizan los resultados de las estimaciones de los ratios de cobertura a
partir de las estimaciones de los modelos presentados en la seccién anterior. Por ultimo,
en la seccion IV se resumen los resultados y se dan posibles extensiones.



I DESCRIPCION DE DATOS.
Los datos se han recabado de DATASTREAM, programa donde se encuentra en base de
datos series temporales de valores. Los valores escogidos son materias primas y sus
futuros. Las materias primas elegidas han sido Petréleo, Oro y Trigo. El codigo en
DATASTREAM es CRUDOIL para petréleo, GOLDHAR para el Oro y WHEATSF
para el trigo. Para el caso de los futuros del Petréleo, Oro y Trigo son NCLCS20,
NGCCS20, CW.CS20 respectivamente. La frecuencia elegida para realizar la

investigacion es semanal. Y recorre el periodo comprendido desde 14/01/1992 hasta
01/04/2014. Los tres futuros vencen a 2 meses vista.

Como breve introduccién de las variables las rentabilidades y volatilidades son las que
se observan en la figura (0). Las volatilidades han sido estimadas mediante ventanas
moviles en cuyas ventanas hay un nimero de 60 observaciones. Estas ventanas maéviles
serén utilizadas en el Apéndice IlI.

Figura (0) rendimientos y volatilidades mediante ventanas maviles. Petréleo y Oro.
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. METODOLOGIA.

I1.1. Calculo de ratio de cobertura constante en el tiempo mediante regresion.
(MCO).
Obtenemos el ratio de cobertura de las commodities con su futuro mediante una
regresion bésica. Para la realizacion de este procedimiento usamos la estimacion por
Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO). El comportamiento de este modelo se realiza
mediante una regresion anteriormente explicada del tipo

jid
AS; = a + y,AF; + & donde &, = N(0,0;) 1)

Aqui AS, denota las rentabilidades semanales del subyacente y AF; denota las
rentabilidades semanales del futuro correspondiente. @ y y;son los pardmetros a estimar
de la regresion, la cual se hace mediante MCO. Donde ¢, es el término de error que
sigue una distribucién normal independiente e idénticamente distribuida con media 0 y
desviacion tipica o,. Se estimaran los parametros por MCO, ya que este es un estimador
que supone: linealidad, ya que estd construido mediante una combinacion lineal de
perturbaciones aleatorias; insesgadez, el valor esperado del pardmetro estimado coincide
con el valor real; eficiencia, no es posible encontrar otro estimador de los parametros
que siendo lineal e insesgado tenga una varianza menor que el estimador MCO
(minimiza la varianza), y consistencia, que ampliando la muestra al total de la
poblacién, el valor estimado coincide con el real. En este estudio nos es importante el
analisis de 4, el cual denota el ratio de cobertura de minima varianza constante en el
tiempo, de tal manera que y; también se puede explicar mediante el cociente de la

covarianza entre ambos rendimientos y la varianza de los rendimientos del futuro
_ CO‘U(ASt,AFt)
1= e

muy parecida a la Var (AF;).

. Este resultado, por tanto, estara cercana a 1 cuando Cov(AS,, AF,) sea

Este es el modelo base que vamos a utilizar en la primera parte del trabajo. Es una
estimacion muy simple, a partir de la cual iremos complicando la modelizacién con el
fin de obtener el modelo no lineal para obtener de cobertura cambiante en el tiempo con
mayor eficiencia en la cobertura.

11.2. Calculo del ratio de cobertura con regresion que sigue un proceso

Markov-Regime-Switching con 2 estados para la varianza de las

perturbaciones y parametros del modelo de regresion. (MRS2).
Este modelo es una extensién del anterior. En este caso vamos a imponer la existencia
de dos posibles estados para la varianza de las perturbaciones. Segun va pasando el
tiempo nuestra regresion se podrd encontrar en cualquiera de estos estados,
cambiandose, en cada periodo, la probabilidad de estancia en cada uno de ellos. Para
empezar nuestro estudio, vamos a suponer en un principio que solo hay 2 estados para
la volatilidad y parametros de la regresion. Estos 2 estados se interpretaran como
‘estado de baja volatilidad’ y ‘estado de alta volatilidad’. Suponemos que el proceso
estocastico que recoge los diferentes estados de los parametros de la regresion (1) asi



como la varianza de las perturbaciones es un proceso de Markov &, = P&, + vy, CON
dos estados cuya matriz de transicion es

P11 1- Pzz]
P = [ 2
1-pny D22 )
(1,0)' siS;=1
St {(0,1)' siS, =2 )

En la matriz de transicion p;; con i=1,2, corresponde a la probabilidad de estar en el
estado i y seguir en el mismo estado en el periodo siguiente; por tanto, 1— p,, denota la

probabilidad de cambiar al estado j cuando en el periodo anterior estdbamos en el estado
i. La representacion formal de la cadena de Markov indica que dependiendo en que
régimen estamos la variable aleatoria tomara uno de los vectores definidos. La siguiente
parte sera incluirlas en un modelo de regresion para estimar los parametros deseados
esta regresion es la misma que utilizamos en el apartado anterior. En ésta, la notacién
‘st’ indica el estado en el periodo t:

jid
AS; = ag +v15:/AF; + & donde & 5 N(0,0.,) st=12 (4)

Definimos 1, como el vector de funciones de densidad al estado de la variable
explicada. El vector columna es:

1 —(ASt—aq1— AF)2
X (ASt—a1-v1,1 t))

_ \/ﬁalc p( 20'% (5)
Mt 1 (—(ASt—az—YLzAFt)Z)
V2moy p 20%

Este vector cambia en cada periodo ya que, como es ldgico, se producirdn cambios en
los rendimientos del futuro y del subyacente. A su vez vamos a suponer que las
probabilidades condicionales dependen del estado en el que estuvieron en el paso
anterior, es decir, se recoge informacion de toda la muestra Unicamente con el paso
anterior. También supondremos que el estado evoluciona con una cadena de Markov
independientemente de las observaciones pasadas de AS; Yy presentes y pasadas de AF;.
De manera que P(S; = i|S;_; = j) = p;j. Luego definiendo la probabilidad asignada a
que con la informacion en t-1 estemos en un estado u otro es la siguiente.

. [P(S. =11, 0)
$t+1|t - P(SZ — Zly:; 6) (6)

De tal manera que ya podemos calcular las probabilidades condicionales ét_t y $t+1,t de
la siguiente manera:

& Ert-10m;
= —— 7
Etlt 12/(€,t-10M¢) (7)

ét+1|t = ?Sét,t (8)



Para calcular estos dos valores obviamente primero se deben de dar unas condiciones
iniciales a $1|0 y condiciones iniciales a los parametros@ a estimar.
0 = (ay, a2,¥1,1,Y1,2, 01, 02, P11, P22)- La condicion inicial para 51,0 se obtiene de la
probabilidad ergodica dad por las siguientes expresiones:

- Uy —P)m =0y
- 1yr=1
Por tanto:
0
2 I, —P
§ro=m=(AA)""A'e; conA= [ 21,2 ],63 = H 9)
1

En definitiva, el problema consiste en maximizar, para los parametros 8, la funcion de
verosimilitud dada por:

2
L(e) = Z{=1 log (é\l.t'fllt I:; eXp (_(Ast_al_z)/l.lAFt) )] +

2oy 207

A 1 —(ASt-az—y1 20F;)°
.'.€Z,t+1|t [mo_z exp( ( t a22022Y1,2 t) )]) (10)

Siendo 6 = (a4, @2, Y11, Y12, 01,02, D11, P22) €sto es un (a, y;,0) para cada estado
posible. Una vez con los fmT i=1,2 producidos por el suavizado de Kim (1993) (Vease
Apéndice 4). El ratio de cobertura es:

Ve = g1,t|T]71,1 + 52,t|T)71,2 (11)

11.3. Célculo del ratio de cobertura con regresion que sigue un proceso

Markov-Regime-Switching con 4 estados, 2 para la varianza de las

perturbaciones y 2 para los parametros del modelo de regresion. (MRS4).
En esta seccién haremos un modelo con la misma dinamica que el visto en el punto
anterior, pero en este caso propondremos 4 estados posibles en los que se puede mover
la varianza de las perturbaciones y los parametros del modelo. Los 2 primeros vendran
determinados por la volatilidad (volatilidad de las perturbaciones) encontrandonos con
‘estado de alta volatilidad’ y ‘estado de baja volatilidad’. Los 2 ultimos estados
dependeran de la media (parametros del modelo de regresion (4)) para encontrar ‘estado
de alta media’ y ‘estado de baja media’.

ASe = @, + V15, AFc+ & e~N (0,0, )i sie=12; 5, =12 (12)

Después de definir las matrices de transicion, para los estados de la volatilidad y de la
media, se recombinaran haciendo una sola matriz de transicion con la cual trabajaremos.
De manera que ahora tengamos unos resultados mas ajustados a la realidad. Como se ha
explicado anteriormente las matrices de transicion independientes para volatilidad y
media se construyen de la siguiente manera.



1) €)) (2) (2)
P — [ P11 1—-pyp ] PR — [ P11 1 -1y, ] (13)
1 2
1-p7 P55 1-p  pg
(1) (1,0)' Si Slt =1 @) (1,0)’ Si SZt =1
t ! - t I B (14)
(0,1) St Slt =2 (0,1) St SZt =2

El superindice ‘1’ nos indica que es la matriz de transicion y la representacion de la
cadena de Markov de los 2 primeros estados, regimenes de media. El superindice 2’
nos indica la matriz y representacion de cadena de Markov de los otros 2 estados,
regimenes de volatilidad. No obstante, a nosotros nos interesa una representacion y
matriz Unica para 4 estados, de tal manera que recoja la informacién conjunta de
encontrarnos en los diferentes estados para las medias y las volatilidades. Por lo que los
podemos redefinir en la siguiente representacion.

((1,0,1,0)’ SiSi;=1y8,, =1 S, =1)
E { (11010’1)’ St Slt =1 ySZt =2 (St = 2) (15)
£)(0,1,1,0)’ SiS;;=2yS, =1 S =3)
(0,1,0,1)’ SiSi; =2y 8, =2 (S, = 4)
Siendo:
:P

[P(St+1 = 1[5, = D P(Ser = 115, = 2) P(Seqr = 118, = 3) P(Sts1 = 118, = 4)]
_ |P(St+1 = 2|St =1) P(St41 = 2|St =2) P(Stq1 = 2|St =3) P(St41 = 2|St = 4)'
B |P(St+1 = 3|5, = D P(Ser = 3|S5, = 2) P(Ses1 = 31S; = 3) P(Sts1 = 3|S5, = 4)'

P(Si1 = 418, = D P(Ser = 4|5, = 2) P(Ses1 = 4|8, = 3) P(St41= 4(S, = 4)

(16)
Para ello, calculamos las probabilidades de la nueva matriz P como sigue:

P(5t+1 = 1|St =1)
= P(Sl,t+1 = 1'52,t+1 = 1|S1,t =1, SZ,t = 1)

ind.
g P(Sl,t+1 = 1|S1,t = 1)P(52,t+1 = 1|52,t = 1) = Pﬁ)Pﬁ)

P(St+1 = 2|St = 3)
= P(Sl,t+1 =1, SZ,t+1 = 2|51,t = 2152,t = 1)

ind.

= P(Sl,t+1 = 1|51,t = Z)P(Sz,t+1 = 2|52,t = 1)
= (1-pH)( -pi?)

P(St+1 = 4’|St = 4)
= P(Sl,t+1 = 2'52,t+1 = 2|51,t = Z'SZ,t = 2)

ind.
g P(51,t+1 = 2|S1,t = Z)P(Sz,t+1 = 2|52,t = 2) = P%)Pg)
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De tal manera que la matriz de transicion condicionada y recombinada mantiene las
propiedades de una matriz de transicion markoviana. Queda de la siguiente forma:

P
PPy Py (1-p5) A-pp? A -pi)H )]
B p11)(1 p11) pﬁ)pg) (1 pzz))(l_pn) 1- pzz))p(Z)
oa-sD®  a-pa-p@)  pe? PP (1-p3)
-(1_?’11))(1_?11) (1- pll))p(Z) Py (1 — Pi) Pg)Pg?

7

Con esta matriz sera con la que realizaremos todas las estimaciones. Ahora este vector

de parametros a estimar se ha ampliado de manera que ahora tenemos que estimar

0 = (@1, A2 V11, V12 01,02, 00, 058, 0P 8. Las funciones de densidad para

estimar la verosimilitud también se amplia a:

—(ASt—a1—Y1,1AFt)2)\

263 I

n 1 —(ASt—az—YLzAFt)z) |

exp(

2701 20%
1 —(ASg—az—y1 2AF¢)?
X (ASt—az—-v1,240F) )

Voo, SXP( 202

/ N 202
—(Ast—al—yl,lAFaz)
\/ﬁaz
¢ = (18)

Dada la informacién que tenemos hasta t, las probabilidades que se asignan a cada
estado son las siguientes:

[P(St =11Y,, 9)]

Ser1t = [P(SZ _ 3|y; 0) (19)
P(S; = 41Y. 6)

Para estimar las matrices é},t y EAH” usamos el mismo proceso recursivo que en el
apartado anterior en (7) y (8) pero ahora para 4 estados, teniendo en cuenta que ahora
las dimensiones de los vectores implicados han aumentado. También utilizamos como
condicion inicial las probabilidades ergddicas (9) con 4 estados. La funcion de
verosimilitud:

. —(ASg—a1—y11AF,)
L(Q) = Z{zllog (fl t+1|t [ﬁexp( ( t—a1 2)/1,1 t) )] +

207
o [ 1 (ASt a,— )/1 1AFt)
EZ,t+1|t V2ra, exp ( +

( (AS—ay— )’12AFt)2) +

2 [ 1 AS, AF,
f4,t+1|t _\/ﬁaz eXp( ( t— azzaz)’lz t) ) ) (20)

e [ 1
E3,t+1|t \/ﬁalexp
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Una vez con los éi,tlT i=1,2,3,4 producidos por el suavizado de Kim (1993) (Vease
Apendice 1V). El ratio de cobertura es:

Ve = (él,t|T + éz,t|T)?1,1 + (é3,t|T + é4-,t|T)?1,2 (21)

I11.4. Calculo del ratio de cobertura en modelos VAR (1) con matriz de
covarianzas en las perturbaciones que sigue un modelo BEKK-GARCH.
(VBEKK).
En principio se modeliza el modelo VAR (1) con varianzas BEKK-GARCH, basado en
el paper ‘Multivariate Simultaneous Generalized ARCH’ de Engle and Kroner (1995),
en el cual vamos interpretamos las rentabilidades de subyacente y futuro con unas
variables explicativas retardadas un periodo de subyacente y futuro. Este modelo se
puede explicar partiendo de:

AS; = a; + y114S8i—1 + V210F 1 + €1t

AF; = ay +V1208t-1 + V228F 1 + &5

£|W_y = [8“] SN, HY) (22)
el Tt—1 €t » My

donde AS; son las rentabilidades del subyacente y AF; las rentabilidades del futuro, no
obstante AS;_; y AF;_, son las variables retardadas de subyacente y futuro. Los errores
siguen una distribuciéon normal independiente e idénticamente distribuida con media 0 y
varianza H;. Los parametros muestran el impacto de la variable explicativa en la
variable explicada. Para obtener los parametros de covarianza y varianza usamos el
modelo BEKK-GARCH. Al ser esta modelizacion de la familia GARCH sabemos que
se modeliza la matriz de covarianzas con el uso de los errores al cuadrado y la matriz
de covarianzas retarda. EI modelo BEKK-GARCH se describe a continuacion:

Ht == C,C + A’St_lgt_llA + B,Ht—lB (23.&)
O de forma ampliada:
H = hss,t hsf,t _
t hsf,t hff,t
€11 €12\ (€11 C12 a;; O )’ ,(a11 0 )
( 0 sz) ( O CZZ) +< 0 azz gt_lgt_l O azz +

<'8(1)1 5(2)2) He- (ﬁél 3(2)2) (23.)

De esta expresion hgg es la varianza condicional de los rendimientos del subyacente,
hss la varianza condicional de los rendimientos de los futuros y hg, la covarianza
condicional entre ellos. Por otro lado &;_, es el vector de errores del VAR (1) del
periodo anterior y H,_; la matriz de covarianzas del tipo BEKK-GARCH del periodo
anterior. En cuanto a A, B y C son las matrices de parametros a estimar, para poder
modelizar una varianza cambiante en el tiempo e interconectada entre subyacente y
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futuro. Donde A corresponde a la matriz diagonal que tiene que ver con la persistencia
del error VAR (1), y B es la matriz diagonal que tiene que ver con la persistencia de la
varianza del periodo anterior. La matriz triangular superior C contiene también otro
conjunto de pardmetros de estimacién. Una buena manera de conseguir la matriz de
covarianzas para la primera observacion consiste computar la matriz de covarianzas a
largo plazo y utilizar tal matriz como matriz de covarianzas inicial:

E(H) =C'C+A'E(¢,_16,.,)A+ B'E(H,_,)B -
poniendo en vectores columna quedaria - vec(H) = vec(C'C) +
vec(A'HA) + vec(B'HB) (24.9)

Segun las propiedades del operador “vec”:

vec(A'HA) = (AQ A)vec(H) (24.b)
Por lo tanto todo esto queda:

vec(H) =[I, —(A® A) — (B ® B)] tvec(C'C) (24.c)

Después se ordena de nuevo la matriz H. Donde H se considera la matriz de covarianzas
incondicional. Simplemente pasar de vector a matriz cuadrada (en nuestro caso), para
tener la primera observacién de la matriz de covarianzas. De esta manera se calcula la
estructura GARCH para la varianza condicional. La funcion de maxima verosimilitud
que se debe maximizar es para  conseguir los parametros

0 = (ay, a2,YV1,1,Y1,1, V2,1, V1,2 Y2,2€11, €12, €22, 11, @22, P11, B22):
1 _ 1, -
L(B) =Y log [%lHtl Lexp (—Eeth 1&)] (25)

A partir de esta maximizacion obtenemos los parametros a estimar 6. Para calcular
finalmente el ratio de cobertura condicional a la matriz de covarianza del periodo t-1.

Y1 Qo1 = % (26)
I1.5. Calculo del ratio de cobertura en modelos VAR(1) con matriz de
covarianzas en las perturbaciones que sigue un modelo BEKK-GARCH que
sigue un proceso Markov-Regime-Switching de 2 estados para la varianza 'y
las constantes del VAR(1). (VBEKK-MRS2).
Este proceso implica los calculos anteriores pero con algo méas de complejidad, al
afiadir, a un modelo VAR (1) con matriz de covarianzas condicionales BEKK-GARCH,
un proceso Markov-Regime-Switching el cual estima 2 estados para la varianza de las
perturbaciones y en los parametros del modelo VAR(1), éstas son ‘alta volatilidad’ y
‘baja volatilidad’. Para poder reproducir esta modelizacion tenemos que recurrir a lo
que en apartados anteriores denomindbamos representacion de la cadena de Markov y
matriz de transicion de probabilidades. Estas se construyen:

P11 1- Pzz]
P = 27
1-pn P22 (27)
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(1,0)' siS;=1

d {(0,1)' si SZ =2 (28)

Donde p;, es la probabilidad de encontrarnos en el régimen 1 y en el periodo siguiente

seguir en el mismo, p,, se explica como la probabilidad de encontrarnos en el régimen

2 y continuar en el mismo. De esta manera podremos estimar un modelo en el cual nos

tenemos 2 conjuntos de parametros del VAR(1) y del proceso BEKK-GARCH
correspondientes a cada uno de los estados.

VAR(L): AS, = al® 4y, 1AS,_ + Vo1 AF_y + &1

t
AF; = a§S )4 V1,28St-1 + V2 28F 4 + &5

E1,e
ge|Weq = [52 t] NN(O; Ht,st) (29)
BEKK-GARCH: H o = Cst'Cst + Ast'st_lst_l’Ast + By/'H,_{Bg; ;st=1,2 (30)

Las matrices A, B y C son ahora ‘state dependent” Ahora las funciones de densidad para
cada estado son:

gy |H1,t|_1 €xp (—%521‘11;_1&)
Ne = 1 -1 1, -1 (31)
o |H2,t| exp (_EEtHZ,t St)

Las probabilidades de que en un periodo los datos hayan sido extraidos de un régimen o
del otro, dada la informacién hasta ese mismo instante, pueden calcularse
recursivamente como se dio en (7), (8) y tomando como condicion inicial para &; 4 la
probabilidad ergddica o a largo plazo (9). Para obtener H,_, tenemos que computar casi
al final del proceso iterativo la recombinacion para hgg ¢, her . Y hgr e, que es lo que nos
interesa al final para llegar al ratio de cobertura. Por tanto al tener ahora dos varianzas y
covarianzas condicionales por cada estado, tenemos que combinarlas de acuerdo a
nuestras probabilidades &,. Para computar la recombinacion de las varianzas y
covarianzas condicionales se hara:

hese = E1,e(rd1e + hssae) + (1= &) (180 + hss o) = Gretse + (1= E107520)%  (32.9)
here = 'f1,t(7’f2,1,t + hff,l,t) + (1 - f1,t)(7”f2,2,t + hff,z,t) — Grerrae + (=& 015207 (32.b)
hope = Ene(Tsnerne + Bspae) + (1= &) (Tozetpze + hopae) —

Crerspe + (1 — E1,t)7”s,2,t)(f1,trf,1,t +(1- El,t)rf,z,t) (32.0)
€t = S1tEs1,t T (1 = $1,0)€s 2 (32.d)

& =818, + (1 —810) &2 (32.¢)
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Para tener una primera observacion para la matriz de covarianzas ponemos la matriz de
covarianzas incondicional (23), lo mismo que en el apartado anterior, sélo que ahora se
hace para cada uno de los dos regimenes de la varianza de las perturbaciones y del
modelo VAR(1). Finalmente, maximizamos los parametros

0= (051,1» A21,%12,A22,YV1,1,V1,1,Y2,1, V1,2 Y22, €11,1, €121, €22,1» €11,2,C12,2, €222, X111,

@221, Q112 X222, P11,1, B22,1, P12, B22,2, P11, P22) €n la funcion de verosimilitud dada
por:

L(O) = Z?=1 log [51,t+1|t (i |He| ™! €xp (_%géHt_lgt)) +
fz,t+1|t (i |H|™" exp (_%EéHt_lgt))] (33)

Y para el calculo del ratio de cobertura condicionada a la matriz de covarianzas del
periodo anterior (el suavizado de Kim(1993), en este apartado, no se usa para la
estimacion del ratio de cobertura, pero si para suavizar la matriz de probabilidades
condicional)

Y1 Qo1 = % (34)
11.6. Eficiencia de cobertura.
La cartera estara compuesta por el subyacente y el nimero de futuros determinado para
la reduccién de riesgo en nuestra cartera, esta reduccion viene determinada por el
namero de futuros que se adquieran, el cual dependerd del modelo utilizado. Segun
Alizadeh et al. (2008):

Var(AS; — yiAF;) (35)

La mejora de varianza se hara en términos comparativos. Es decir, se compara la mejora
de eficiencia del mejor modelo con respecto a los demas Alizadeh et al. (2008):

Var(mejor modelo) (36)

Mejora de varianza = 1 —
Var(modelo a comparar)

Con esta informacion compararemos la cartera sin cubrir y los 5 modelos que se han
integrado en la investigacion. Buscando, de todos ellos, cual es el més eficiente para
minimizar el riesgo de una cartera.

I11.  RESULTADOSY COMENTARIOS.

I11.1. Resultados con regresion. (MCO, MRS2 y MRS4)
Comenzamos analizando la figura (1).

En el caso del Petr6leo, con MCO obtenemos un ratio de cobertura de 1.018 y una
volatilidad de 0.0217. Al pasar a MRS2 las medias varian entre 1.013 y 1.0252, siendo
las volatilidades en 2 estados por un lado con una probabilidad de mantenimiento de
93.02% est4 0.0027 y por otro lado con una probabilidad de mantenimiento en el estado
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Tabla (1.a). Pardmetros estimados en cada modelo para Petréleo y Oro.

Parametros/Petrol MCO MRS2 MRS4
a, 0 (0.9870) -0.0000 (0.0001) 0.0001 (0.0001)
a, -0.0001 (0.0007) -0.0015 (0.0010)
Y11 1.018 (0.0000)*** 1.0130 (0.0065) 1.0052 (0.0066)
Y12 1.0252 (0.0348) 1.3067 (0.0483)
04 0.021773 0.0027 (0.0002) 0.0025 (0.0001)
o, 0.0151 (0.0007) 0.0147 (0.0007)
p(lll) 0.9302 (0.0130) 0.9656 (0.0172)
pg12> 0.8743 (0.0263) 0.4978 (0.1692)
Pﬁ) 0.9315 (0.0127)
szz) 0.8782 (0.0262)
Max L(0) -4304.1 -4314 .4
Parametros/Oro MCO MRS2 MRS4
a, -4.72e-5 (0.9870) 0.0001 (0.0001) 0.0001 (0.0004)
a; 0.0000 (0.0002) 0.0001 (0.0001)
Y11 0.9095 (0.0000)™*  0.9427 (0.0126) 0.6214 (0.0568)
V12 0.8905 (0.0198) 0.9571 (0.0133)
04 0.009698 0.0018 (0.0001) 0.0018 (0.0001)
o, 0.0051 (0.0002) 0.0050 (0.0002)
pgll) 0.9272 (0.0176) 0.4829 (0.1571)
pglz) 0.9014 (0.0267) 0.9309 (0.0353)
Pﬁ) 0.9382 (0.0168)
pé? 0.9098 (0.0260)
Max L(0) -5028.6 -5037.8

2 de 87.43% estd 0.0151. También podemos extraer la duracion media de estancia en
cada régimen, segun Alizadeh et al. (2008), se calculard asi: la duraciéon media en
el estado de baja volatilidad 1/(1-0.9302)= 14 semanas Y la duracion en el estado de alta
volatilidad 1/(1-0.8743)=8 semanas. Con MRS4 los ratios se dispersan a 1.0052 y
1.3067 y sus volatilidades se encuentran en 0.0025 y 0.0151. Las matrices de transicion
individualmente tienen unas probabilidades de mantenimiento en el estado 1 de media
es 96.56% y para el estado 2 un 49.78%. Para las volatilidades para el primer estado
93.15% y para el segundo estado 87.82% (Ver Apéndice II).

En el caso del Oro, seguimos el mismo procedimiento, por MCO el ratio de cobertura es
0.9095 vy la volatilidad 0.0096. Al pasar a MRS2 volvemos a ver un ratio de cobertura
que se encuentra en un estado con 0.9427 con una probabilidad de 92.72% y en otro
con 0.8905 con una probabilidad de 90.14%. La duracion media en el estado de baja
volatilidad es 1/(1-0.9272)=14 semanas y en el estado de alta volatilidad 1/(1-
0.9014)=10 semanas. En el caso de MRS4 para el oro, se alejan mas los ratios a 0.6214
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Tabla (1.b) Parametros estimados en cada modelo para Trigo.

Parametros/Trigo MCO MRS2 MRS4
a, -3.41e-5 (0.9870)  0.0001 (0.0003)  -0.0010 (0.0011)
a, -0.0002 (0.0020)  0.0006 (0.0007)
Y11 0.9831 (0.0000)***  0.9586 (0.0199) 0.7148 (0.0962)
Yiz 1.0567 (0.1044)  1.0773 (0.0493)
o4 0.021143 0.0080 (0.0003) 0.0074 (0.0004)
o, 0.0265 (0.0019) 0.0262 (0.0019)
p(lll) 0.9567 (0.0140) 0.5393 (0.1840)
py 0.7741 (0.0613)  0.7941 (0.1319)
p® 0.9529 (0.0154)
p? 0.7589 (0.0667)

Max L(0) -3616.9 -3626.1

y 0.9571. Las volatilidades se encuentran en cada estado a un nivel de 0.0018 y 0.0050,
las matrices de transicion individualmente estan la probabilidad de mantenimiento de
media baja en 48.29% y de media alta un 93.09%. Para las volatilidades la capacidad
de mantenimiento de volatilidad baja es un 93.82% y de volatilidad alta un 90.98% (Ver
Apeéndice 11).

En el Caso del Trigo, con un modelo MCO el ratio de cobertura se encuentra en 0.9831
siendo su volatilidad 0.02114. Con la incorporacién del sistema MRS2 los ratios se
encuentran en 0.9586 y 1.0567, con volatilidades de 0.008 y 0.0265 con probabilidades
de mantenimiento de 95.67% y 77.41% respectivamente. La duracién media de estancia
en el estado de baja volatilidad es de 1/(1-0.9567)= 23 semanas y en el estado de alta
volatilidad es 1/(1-0.7741)= 5 semanas. Con MRS4 los ratios se dispersan a 0.7148 y
1.0773 y sus volatilidades se encuentran en 0.0074 y 0.0262. Las matrices de transicion
individualmente tienen unas probabilidades de mantenimiento en el estado 1 de media
es 53.93% y para el estado 2 un 79.41%. Para las volatilidades 95.29% y 75.89 % (Ver
Apéndice I1).

Cabe destacar, a su vez, dentro de la importancia en estas tablas, las volatilidades de los
pardmetros estimados, los cuales se obtienen mediante el hessiano, derivado de forma
numeérica, de los parametros. Existe gran significatividad de los pardmetros que se han
estimado para cada modelo, a excepcion de los parametros a, y a,, los cuales recogen
informacion irrelevante en la regresion. Esto implica que en los parametros estimados se
recoge una alta informacién sobre comportamiento de la variable en la cual estamos
estimando, justificando asi el uso de los procesos Markov-Regime-Switching en la
estimacion. En este caso MRS4 se mueve con mayor sintonia a los shocks que se
producen en la volatilidad del modelo, ademas de conseguir mayor riqueza informativa
en los estados estimados.

Figura (1). Ratios de cobertura cambiantes en el tiempo para MRS2 (izquierda) y MRS4
(derecha)
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En la figura (2), vemos cuales han sido las probabilidades condicionales de estar en un
estado de alta volatilidad o en un estado de baja volatilidad en cada observacion de la
muestra para MRS2. Las 3 materias primas tienen el mismo comportamiento en cuanto
al régimen de volatilidad mas probable. Este régimen corresponde al de baja volatilidad,
puesto que se da mas a menudo en las observaciones de la muestra. Mas pronunciado es
asi en el caso del trigo donde como se puede ver en los datos antes facilitados, la
probabilidad de mantenerse en el estado de baja volatilidad es un 95.27%, frente al
75.89% de la alta, concluyendo asi que en el caso del Trigo la volatilidad es mas estable
que en el resto de commodities.

En la figura (3). Podemos observar la cantidad de veces que la regresion se ha
encontrado en los diferentes estados que se han impuesto en el modelo de regresion con
MRS4. De ahora en adelante estado 1, estado 2, estado 3 y estado 4 se
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Figura (2). Probabilidades condicionadas de estancia en baja volatilidad. .,fi,t,T. MRS2.
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denominaran ‘estado de media y volatilidad bajas’, ‘estado de media baja y volatilidad
alta’, ‘estado de media alta y volatilidad baja’ y ‘estado de media y volatilidad altas’.

En todos ellos nos encontramos con el mismo patrén (para un analisis mas completo ver
Apendice Il). En primer lugar, el predominio sobre los demas estados del estado 3 y el
estado 4, esto es, ‘estado de media alta y volatilidad baja’ y ‘estado de media y
volatilidad altas’. No obstante entre ellos se puede observar que el estado que
relativamente suele predominar més a menudo en la muestra es el de ‘estado de media
alta y volatilidad baja’ y el estado que menos suele aparecer es el de ‘estado de media
baja y volatilidad alta’. En segundo lugar, el caso aparatado del petréleo donde existe
una mayor predominancia en el estado 1 y el estado 2.

De estos resultados podemos dar una conclusion en la que la volatilidad suele estar méas
estable en los parametros de o7 estimado en cada materia prima, a su vez suele ser mas
normal encontrarse con un ratio de cobertura 7, , estimado en cada modelo.

Resaltamos también el efecto crisis que se produjo en la economia en el 2008 ya que a
partir de la observacién 850 se observa un gran cambio en los gréficos de ratios de
cobertura y en los de probabilidad condicional, estas observaciones de la muestra que
comprenden de la 850 hasta el final corresponden a la fecha comprendida entre
06/05/2008 y 01/04/2014. Observamos un mayor efecto en el petréleo y oro.

I11.2. Resultados y comentarios con VAR(1) con BEKK-GARCH. (VBEKK

y VBEKK-MRS2).
Para el analisis de los resultados nos vamos a centrar primero en la Tabla (2.a), Tabla
(2.b) y Tabla (2.c) donde se ven los parametros estimados para el modelo VAR (1) y los
parametros estimados para el modelo BEKK-GARCH. La importancia comparativa
reside en la parte derecha de la tabla donde se recogen los datos estimados para el
modelo VBEKK-MRS2. En ésta se ve cual es la probabilidad de mantenerse en el
estado 1 y en el estado 2 (En este apartado el estado 1 es alta volatilidad, en diferencia
del anterior punto).

Para el caso del Petréleo ambas son muy permanentes en los estados, con un 91.47% de
mantenerse en el estado 1 (alta volatilidad) y un 91.92% de mantenerse en el estado 2
(baja volatilidad).la duracién media de mantenimiento en baja volatilidad es 1/(1-
0.9147)=12 semanas y para mantenerse en el estado de alta volatilidad 1/(1-0.9192)=12
semanas.

Para el caso del Oro la probabilidad de mantenerse en el estado 1 (alta volatilidad) es
73.99% siendo mas persistente el estado 2 (baja volatilidad) con 95.69%. Y la duracion
media en el primer estado 1/(1-0.7399)=4 semanas y en el segundo estado 1/(1-
0.9569)=23 semanas.

Por ultimo en el caso del Trigo la probabilidad de mantenerse en el estado 1 (alta
volatilidad) es 48.75% siendo mas persistente el estado 2 (baja volatilidad) con 85.58%
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Tabla (2.a). Pardmetros estimados en cada modelo para Petréleo.

Parametros/ VBEKK VBEKK-MRS2

Petroleo
al) 0.0004 (0.0005) -0.0001 (0.0009)
agb 0.0012 (0.0005) 0.0002 (0.0008)
«® 0.0003 (0.0007)
Ne 0.0003 (0.0007)
2
Yi1 -0.0456  (0.0926) 0.0393 (0.1008)
Y21 -0.1599 (0.1022) -0.0294 (0.1000)
Yiz 0.4210 (0.0769) 0.4759 (1.7079)
Y22 -0.5993 (0.0858) -0.4555 (1.7032)
b 0.0077 (0.0005) 0.0082 (0.0012)
Cgi; 0.0070 (0.0004) 0.0054 (0.0014)
Cgi; -0.0000 (0.0007) 0.0020 (0.0029)
Cgé; 0.0126 (0.0005)
Cgé; 0.0123 (0.0005)
Cgé; -0.0000 (0.0002)
aii} 0.1831 (0.0185) 0.3121 (0.0432)
agiz) 0.0536 (0.0229) 0.1082 (0.0744)
agé; 0.5363 (0.0391)
a;é; 0.5395 (0.0391)
biii 0.9101 (0.0089) 0.9257 (0.0131)
b;ig 0.9262 (0.0072) 0.9670 (0.0266)
b?} 0.5203 (0.0026)
b3 0.5325 (0.0120)
P11 0.9147 (0.0098)
Doy 0.9192 (0.0122)

Max £(6) 7155.9 7445.9

con probabilidad de mantenimiento en el estado primero 1/(1-0.4875)=2 semanas y de
mantenimiento en el estado segundo 1/(1-0.8558)=7 semanas.

En cuanto a las desviaciones tipicas de los parametros estimados, que se marcan entre
corchetes al lado derecho del valor de dichos parametros. Para el modelo BEKK existe
no significatividad en algunos parametros del VAR(1), puede ser por consecuencia de la
causalidad entre las variables. Para el VBEKK-MRS2 en principio decir que existe una
alta significatividad en casi todos ellos, generalizandose la no significatividad en todos
los parametros estimados del modelo VAR(1), esto se pude interpretar por la
informacidn que ya recoge en los datos el modelo BEKK-GARCH vy el proceso MRS2
hace que la informacién adicional dada por el modelo VAR(1) sea no significativa.



Parametros/

Oro

(e8]
a1
(1(1)

2
o
o
Y11
Y21

Y12

Y22
€11
€1z
€22
i1
€12
€2
ayy
ay;
ay;y
ay,

b1
by
by
by,
P11

P22
Max L(0)

Concluyendo que es necesaria la estimacion del proceso Markov-Regime Switching y

Tabla (3.b). Parametros estimados en cada modelo para Oro.

VBEKK

0.0007
0.0007

-0.3481
0.4479
0.1263
-0.0617
0.0015

0.0018
-0.0003

0.1998
0.2443

0.9651
0.9516

(0.0002)
(0.0002)

(0.0822)
(0.0801)
(0.0869)
(0.0851)
(0.0002)

(0.0002)
(0.0001)

(0.0179)
(0.0162)

(0.0050)
(0.0070)

8946.1

VBEKK-MRS2

0.0031
0.0031
-0.0001
-0.0001

-0.3694
0.3848
0.1668
-0.1431
0.0113

0.0110
0.0038
0.0003
0.0009
0.0000
0.0456
0.0892
0.2753
0.3383
0.8812
0.8731
0.8487
0.8285

0.7399
0.9569

(0.0021)
(0.0022)
(0.0002)
(0.0002)

(1.3407)
(1.3390)
(0.2615)
(0.2550)
(0.0019)

(0.0019)
(0.0009)
(0.0007)
(0.0009)
(0.0009)
(0.0543)
(0.0690)
(0.0407)
(0.0534)
(0.0666)
(0.0749)
(0.0719)
(0.0838)

(0.1272)
(0.0257)

8.8991
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dando a entender la existencia de varios regimenes en el comportamiento de las series
temporales que se estudian.

En la Figura (4) se observan los ratios de cobertura cambiantes en el tiempo de minima
varianza estimados para cada materia prima (Petroleo, Oro y Trigo). Se observa

obviamente una mayor rapidez de ajuste en el caso del modelo con Markov-Regime-
Switching, esto se explica con la existencia de un mayor nimero de parametros que
estan implicados en la modelizacion del ratio. No obstante debe haber algunos cambios
entre ambos modelos, ya que en el caso de VBEKK-MRS2 imponemos 2 regimenes
para cada estado de VAR (1) y BEKK-GARCH conjuntos, dando asi una idea global de
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Tabla (3.c). Parametros estimados en cada modelo para Trigo.

Parametros/ VBEKK VBEKK-MRS2
Trigo
all 0.0004 (0.0005) 0.0022 (0.0025)
agb 0.0008 (0.0005) 0.0028 (0.0019)
«® -0.0004 (0.0006)
Ne -0.0006 (0.0005)
2
Yi1 -0.0557 (0.0423) -0.0437 (0.0688)
Y21 -0.0107 (0.0306) 0.0054 (0.0361)
Yiz -0.0328 (0.0327) 0.0306 (0.3339)
Y22 0.0002 (0.0031) -0.0383 (0.3474)
b 0.0056 (0.0007) 0.0256 (0.0042)
Cgi; 0.0037 (0.0006) 0.0139 (0.0059)
Cgi; -0.0026  (0.0006) 0.0141 (0.0041)
cﬁé} 0.0091 (0.0015)
Cgé; 0.0101 (0.0018)
Cgé; 0.0012 (0.0042)
D 0.3681 (0.0304) 0.1189 (0.0358)
a;i% 0.2891 (0.0331) 0.1289 (0.3116)
a?} 0.2489 (0.0793)
a;é; 0.2175 (0.0705)
biii 0.8905 (0.0196) 0.9184 (0.1073)
b;ig 0.9202 (0.0209) 0.8648 (0.5205)
b?} 0.5839 (0.0522)
bg) 0.5068 (0.1014)
P11 0.4875 (0.0468)
Doy 0.8558 (0.0305)

Max L(0) 6658 6746.2

cudl seria la forma de la cobertura en el caso de que haya en la economia shocks que
crean una volatilidad agresiva y, por otro lado, si esos shocks crean una volatilidad mas
pasiva.

Supone, ademas, gran interés la figura (5) donde vemos las probabilidades
condicionadas de alta volatilidad estimadas del modelo VBEKK-MRS2. En el caso del
petréleo la volatilidad se mantiene particularmente alta al principio de la muestra,
mientras que para el final de la misma la volatilidad predominante es la que se
encuentra en el estado de baja volatilidad. Mientras que para los dos siguientes (oro y
trigo) la volatilidad que suele aparecer a lo largo de la muestra es la baja. Es importante
también interpretar el efecto crisis que se produjo en la economia en el 2008 ya que a
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Figura (4). Ratios de cobertura cambiantes en el tiempo para modelo VBEKK (derecha)
y VBEKK-MRS?2 (izquierda)
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partir de la observacién 850 se observa un gran cambio en los graficos de ratios de
cobertura y en los de probabilidad condicional, estas observaciones de la muestra que
comprenden de la 850 hasta el final corresponden a la fecha comprendida entre
06/05/2008 y 01/04/2014.
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Figura (5). Probabilidades condicionadas de estancia en alta volatilidad. éi” . VBEKK-
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111.3. Efectividad de la cobertura.
Tabla (3). Eficiencia de cobertura segiin el modelo utilizado. Datos * 1073

Petrdleo Oro Trigo
Efectividad Varianza  Mejora  Varianza  Mejora  Varianza  Mejora
dela Varianza Varianza Varianza
cobertura con MRS4 con MRS4 con MRS4
Carterano 0.4708 82.79% 0.09405 88.04% 0.44701 65.97%
cubierta
MCO 0.086205 5.98% 0.013115 14.24% 0.16694 8.89%
MRS2 0.08619 5.97% 0.013029  13.68% 0.1662 8.48%
MRS4 0.081044 --- 0.011247 --- 0.1521 ---
VBEKK 0.088622 8.55% 0.013084  14.04% 0.1667 8.76%
VBEKK-  0.088568 8.49% 1.3009 13.54% 0.16585 8.29%

MRS2
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En la Tabla(3) se compara la eficiencia en la cobertura, de las tres materias primas con
sus respectivos futuros, con los 5 modelos explicados y con la cartera sin cubrir, la cual
recoge solo la varianza del subyacente. En esta tabla estan las varianzas de las carteras
(Varianza), y la mejora en la varianza de estas carteras que produce el modelo MRS4
sobre los otros modelos (Mejora Varianza con MRS4). El punto interesante a observar
es la mejora de varianza, puesto que es el indicador que nos permite observar cual es la
reduccion del riesgo de cada cartera. La reduccion de riesgo de las carteras sin cubrir
con MRS4 es bastante alta (siendo 82.79% en el Petréleo, 88,04% en el Oro y 65.97%
en el Trigo), pero esta reduccion de varianza sigue produciéndose en carteras cubiertas
con otros modelos diferentes a MRS4, que también arrojan ratios de cobertura de
minima varianza, siendo méas pronunciado en el caso del Oro, donde con MRS4
cubrimos un 14.24% mejor que con MCO, un 14.04% que con VBEKK y un 13.54%
que con VBEKK-MRS2. Aunque no sea tan pronunciada, esta mejora de eficiencia se
extrapola a las otras materias primas estudiadas Petroleo y Trigo. Utilizamos la ‘Mejora
Varianza con MRS4’ como indicador de la eficiencia de la cobertura.

El punto clave, en esta comparacion de eficiencia, se encuentra en la gran mejora que se
produce en la cobertura con el uso de MRS4. Se ve ademas una escasa mejora en MCO
contra MRS2 y VBEKK contra VBEKK-MRS2., siendo incluso mejor MCO que
VBEKK-MRS?2 en el petrdleo. Y éste es el punto clave, es decir, con un modelo mas
estilizado (MRS4) se obtienen mayores beneficios que con modelos complejos
(VBEKK y VBEKK-MRS?2) en las 3 materias primas estudiadas en la investigacion. La
riqueza en los pardmetros estimados con MRS4 es la causa de esta conclusion. Cabe
destacar la gran mejora de la eficiencia marginal en la cobertura con MRS4 y escasa
mejora de la eficiencia marginal en la cobertura con MRS2. La riqueza de los
pardmetros que se estiman es superior, mejorando por:

0.011247

mejora de eficiencia MRS4 conrespecto MCO _ " 4573115 _
0.013029 —
0.013115

multiplicador de eficiencia = — ——— =
mejora de eficiencia MRS2 con respecto MCO 1

21 veces MRS4 a MRS2, ambos contra MCO, en el caso del oro.

IV. CONCLUSIONES Y APORTACIONES.

En este trabajo hemos computado ratios de cobertura para diferentes productos
utilizando diversos modelos de estimacion alternativos como son: MCO, MRS2, MRS4,
VBEKK y VBEKK-MRS2. Ante todo, la importancia reside en la introduccion del
proceso Markov-Regime-Switching, en este proceso nos encontramos con varios
regimenes, donde se puede estimar el ratio de cobertura, y que parece captar
significativamente los movimientos de las variables de la regresion y del VAR (1) con
BEKK-GARCH en su caso, el modelo BEKK-GARCH es un modelo bivariante de
parametrizacién de la varianza. En cuanto a los datos utilizados, han sido el petrdleo, el
oro y el trigo, que son materias primas que se comercializan de forma diferente
atendiendo a alternativos usos.

La motivacion principal que el autor ha tenido es la de conseguir un modelo que pueda
estimar con mejora de la eficiencia en la cobertura, con respecto a los modelos
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tradicionales de la literatura; Otra motivacion importante que nos ha llevado que, aparte
de ser eficiente en la cobertura, lo estime con un ndmero inferior de pardmetros
reduciendo el coste computacional. De estas dos motivaciones hace que se elijan los
modelos Markov-Regime-Switching, dado que los pardmetros estimados en modelos
con este proceso producen gran riqueza informativa. Motivaciones que se plasman en la
creacion del modelo MRS4.

La principal aportacion, desde el punto de vista metodoldgico, es la estimacion de un
modelo de regresion, entre el spot y el futuro de las materias primas, en el cual los
parametros y las perturbaciones siguen un proceso Markov-Regime-Switching con 4
estados, dos estados para los parametros de la regresion independientes de los dos
estados que rigen el comportamiento de la varianza de las perturbaciones. Ademas, y
como principal aportacion desde el punto de vista de los resultados obtenidos,
obtenemos un modelo muy efectivo para computar los ratios de cobertura cambiantes en
el tiempo de minima varianza, éste es MRS4. Asi, lo importante para que un modelo sea
eficiente no es la cantidad de parametros que estimes, sino la calidad de estos
pardmetros estimados. Por tanto, como conclusion global, no es de extrafar que, por la
facilidad de estimacién y la obtencion de mayores beneficios, se recomiende el uso del
modelo MRS4.

Las conclusiones generales: Predominancia generalizada del modelo de regresion
MRS4. ElI modelo MRS4 se muestra mas eficiente en comparacion con los otros
modelos utilizados para todas las materias primas analizadas. Las materias primas de
sectores diferentes hacen este estudio mas significativo; Ademas MRS4 es mas eficiente
en comparacion a un modelo que tiene que estimar mas del doble de parametros
(VBEKK-MRS2), esta predominancia es explicada por la riqueza en los datos
estimados; Los costes computacionales de estimacion también se minimizan, dado que
la espera media de MRS4 es de 20-35 segundos, mientras que para VBEKK-MRS2 es
de 20-30 minutos; Un modelo mas complejo con mayor numero de parametros a estimar
no tiene por qué hacer la cobertura mas eficiente. Se puede observar dado que VBEKK-
MRS2 estima 24 parametros y MRS4 estima 10 parametros, y tiene menores costes
temporales de estimacion, sin embargo es més efectivo MRS4 ‘Lo importante para que
un modelo sea eficiente no es la cantidad de parametros que estimes, sino la calidad de
estos parametros’.

Por otro lado, Para todas las materias primas analizadas el régimen de baja volatilidad
tiene una duracion media mayor en el modelo univariante; Estos resultados se
mantienen en el modelo bivariante (a excepcion del petréleo). En el caso MRS4 las
materias primas encuentran mayor estabilidad en ‘baja volatilidad y alta media’ y ‘alta
volatilidad y media’ (a excepcion del caso del petroleo). Es muy importante, también,
explicar el proceso de estimacion atendiendo al proceso crisis el cual hace los datos
estimados mas imprecisos de lo normal, a consecuencia de los cambios bruscos de
volatilidad que se produjeron en el momento que estallé la crisis. Estas dificultades son
mayores en el Petrdleo y el Oro que en el Trigo.



27

Las posibles extensiones de este trabajo consistirian en: medir la capacidad predictiva
de los modelos dados, para ver si sigue siendo tan predominante el modelo MRS4;
Estimar los modelos VBEKK y VBEKK-MRS2 con matrices completas de estimacion,
para A'y B, para calcular la matriz de covarianzas condicionales H, y H; s, COn mayores
costes computacionales; Realizar la estimacion en un hipotético modelo VBEKK-
MRS4, el cual, es mucho mas complejo a la hora de estimar debido también a los altos
costes computacionales.

V. APENDICES.

Apéndice I. Datos utilizados: Analisis de los datos, frecuencia, vencimientos de
futuros y graficos de rentabilidades y series temporales.

Los datos se han recabado de DATASTREAM, programa donde se encuentra en base de
datos series temporales de valores. Los valores escogidos son materias primas y sus
futuros. Las materias primas elegidas han sido Petréleo, Oro y Trigo. El codigo en
DATASTREAM es CRUDOIL para petréleo, GOLDHAR para el Oro y WHEATSF
para el trigo. Para el caso de los futuros del Petréleo, Oro y Trigo son NCLCS20,
NGCCS20, CW.CS20 respectivamente. La frecuencia elegida para realizar la
investigacion es semanal. Y recorre el periodo comprendido desde 14/01/1992 hasta
01/04/2014. Los tres futuros vencen a 2 meses vista. Como breve introduccion de las
variables las rentabilidades y volatilidades son las que se observan en la figura (6)

Las volatilidades han sido estimadas mediante medias mdviles en cuyas ventanas hay
un namero de 60 observaciones. Estas ventanas maviles seran utilizadas en el Apéndice

Figura (6) rendimientos y volatilidades mediante ventanas mdviles.
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Figura (6.b) rendimientos y volatilidad mediante ventanas mdviles.
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I1l. También para asegurar la normalidad de estas series financieras vamos a observar el
‘qgplot’ en cada una de ellas, éste es una funcion de Matlab en el cual observa la serie
financiera ordenada en funcién de sus cuantiles. De manera que cuanto mas se ajuste a
la linea roja (distribucién normal pura) mas ajustada estd a la distribucion de
probabilidad normal. Se puede asumir normalidad en los puntos interiores de la muestra
ordenada, en cuanto a sus valores extremos no siguen una distribucion normal, dado que
estos valores no coinciden con los cuantiles dados por dicha distribucion. Esto nos es
importante a la hora de asumir normalidad para poder estimar los pardmetros.

Quantiles of Input Sample

Figura (7.a) Distribucion normal vs. Serie histérica (‘qgplot’).
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Figura (7.b) Distribucion normal vs. Serie historica (‘qgplot’).
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Apéndice Il. Matrices de transicion conjuntas estimadas para el proceso de
Markov-Regime-Switching de 4 estados, 2 para la volatilidad y 2 para las medias.
Las matrices de transicion para MRS4 ya han sido estudiadas anteriormente en el
trabajo. El caso es que, para un andlisis eficaz, se propone en este apéndice ver cuéles
han sido los valores de la matriz de transicion estimada en ese modelo.

10.8995 0.1176 0.4678 0.06117

0.0661 0.8480 0.0344 0.4410
0.0321 0.0042 0.4638 0.0606

10.0024 0.0302 0.0341 0.4372

Matriz de Transicion para el Petroleo >

10.4531 0.0436 0.0648 0.00627

>(0.1176 0.4394 0.0043 0.0629
0.4851 0.0466 0.8734 0.0840

L0.0319 0.4704 0.0575 0.8469-

0.5139 0.1300 0.1962 0.0496

90.0254 0.4093 0.0097 0.1563
0.4391 0.1111 0.7567 0.1914

0.0217 0.3497 0.0374 0.6027

Matriz de Transicion para el Oro

Matriz de Transicion para el Trigo

Para un analisis completo vamos paso por paso: Para el petr6leo existe una probabilidad
de 89,95% de mantenerse en el estado de ‘volatilidad y media baja’ (1/(1-0.8995)=10
semanas), un 84,8% de mantenerse en un estado de ‘volatilidad alta y media baja’ (1/(1-
0.848)=7 semanas), un 46.38% de mantenerse en el estado de ‘media alta y volatilidad
baja’ (1/(1-0.4638)=2 semanas) y un 43,72% de mantenerse en un estado de ‘volatilidad
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y media alta’ (1/(1-0.4372)=2 semanas). Para el oro existe una probabilidad de 45,31%
de mantenerse en el estado de ‘volatilidad y media baja’ (1/(1-0.4531)= 2 semanas), un
43,94% de mantenerse en un estado de ‘volatilidad alta y media baja’ (1/(1-0.4394)= 2
semanas), un 87.34% de mantenerse en el estado de ‘media alta y volatilidad baja’
(1/(1-0.8734)=8 semanas) y un 84.79% de mantenerse en un estado de ‘volatilidad y
media alta’ (1/(1-0.8479)=7 semanas). Para el trigo existe una probabilidad de 51.39%
de mantenerse en el estado de ‘volatilidad y media baja’ (1/(1-0.5139)=2 semanas), un
40.93% de mantenerse en un estado de ‘volatilidad alta y media baja’ (1/(1-0.4093)=2
semanas), un 75.67% de mantenerse en el estado de ‘media alta y volatilidad baja’
(1/(1-0.7567)=4 semanas) y un 60.27% de mantenerse en un estado de ‘volatilidad y
media alta’ (1/(1-0.6027)=2 semanas).

Estos datos son también una forma de ver qué estado es el mas predominante a lo largo
de la muestra, es un estudio andlogo al que se hizo en el apartado ‘resultados y
comentarios’ con las graficas de probabilidad de estancia en cada estado para SRM4.
Como ya se ha anunciado anteriormente, se encuentra la estabilidad para los estados
‘media alta y volatilidad baja’ asi como ‘volatilidad y media baja’

Apeéndice 11l. Estudio de cobertura de minima varianza variable en el tiempo
mediante el uso de ventanas moviles.

No se ha incorporado en los modelos que anteriormente se han estado estimando, aun
asi ha sido de gran utilidad el estudio de las series temporales con ventanas moviles, me
ha ayudado en cuanto a la interpretacion de los modelos que aparecen en este trabajo.
Sobre todo para ver si lo que se ha estimado corresponde con algo factible o por el
contrario es lejano de la realidad.

El tamafio de la ventana movil ha consistido en 60 observaciones, esta ventana movil
consiste en calcular la volatilidad y covarianza de las variables (subyacente y futuro) a
lo largo de la muestra usando todas las observaciones menos las 60 primeras. Las cuales
son necesarias para empezar la estimacion de la volatilidad en el primer instante.

2N+1

1 _
Otsym = N Z (Ti,s — 75)?

i=N+1

2N+1

1 _ _
OsFtvM — N Z (ris —7)(rip —T)

i=N+1

Siendo N el nimero de observaciones que se encuentran dentro de la ventana, 7 es la
media de la variable en esa ventana y r; el conjunto de rentabilidades ordenadas segun
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el momento que ocurrio y que se encuentran en la submuestra de la ventana. En el caso
de covarianza es el mismo procedimiento pero ahora con dos activos. Y denotando por
o.rym la desviacion tipica en ventanas moviles para el futuro y o; sy la covarianza
en ventanas maviles para el subyacente y el futuro. Los ratios de cobertura dependen de
las volatilidades y covarianzas que a su vez se han sacado de submuestras. Luego, se
define el ratio de cobertura cambiante en el tiempo de minima varianza como:

__ Osrtym

Ye =
Ot FVM

Los graficos obtenidos mediante este método son:

Figura (8) Ratios de cobertura mediante ventanas moviles.
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Apéndice V. Algoritmo de Kim para suavizado de probabilidades condicionales
en Switching-Regime-Markov.

En este trabajo se ha realizado el ‘suavizado de probabilidades condicionales de Kim’
en todos los modelos donde se ha visto implicado el proceso Switching-Regime-Markov
que han sido en MRS2, MRS4 (para probabilidades condicionales y ratio de cobertura)
y VBEKK-MRS?2 (para probabilidades condicionales). Este suavizado consiste en poder
eliminar en la medida de lo posible los saltos espontaneos que puedan aparecer en las
probabilidades condicionales al estado 1 y 2 con modelos MRS2 y VBEKK-MRS2, asi
como al estado 1, 2, 3y 4 en caso de que hagamos MRS4. Este algoritmo esta basado en
Kim (1993). Las ft,T son luego suavizadas y se realiza después de obtener los datos y
pardmetros a estimar:

er = £0t© [?[ét+1,T = ét+1,t]]-



32

Las probabilidades suavizadas se obtienen iterando en la expresion anterior hacia atras
para t=T-1, T-2,..., 1. Estas iteraciones se inician con ft,T obtenido de ft,t para t=T.
Este algoritmo es valido s6lo cuando S;, y cuando Z;, el vector de variables
explicativas, es estrictamente exdgeno, significando que Z, es independiente de
S; para todo t, . De esta manera nos queda Et,T una matriz nxk, donde n es el nimero
de observaciones de la muestra para la variable a estimar y k es el nimero de estados.
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