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Resumen

El objetivo de este trabajo es evaluar el desempenio de 4 modelos GARCH bivariados
y el método de minimos cuadrados ordinarios (MMCO) para predecir las razones de
cobertura cruzada de minima varianza del petréleo mexicano en el periodo 2000-2015.
La metodologia empleada es la prueba de poder predictivo superior (PPS) de Hansen
(2005). Los resultados de la prueba PPS revelan que el MMCO proporciona mejores
predicciones fuera de la muestra en 15 de 30 casos, seguido por el modelo DVEC con
5 de 30 casos, mientras que el desempeno predictivo de los modelos BEKK y BEKK-
CE sélo superan a los modelos alternativos en 3 casos. La principal limitacién es que
los modelos GARCH bivariados no recogen los efectos asimétricos en los precios del
petroleo. Los hallazgos tienen importantes implicaciones para las autoridades guber-
namentales y consumidores porque permiten disefiar coberturas cruzadas eficientes y
transparentes para reducir la exposicion al riesgo de precios en el petroleo con costos
de transaccién més bajos. La contribuciéon del estudio es indagar la eficiencia de las
razones de cobertura dindmica en el mercado del petroleo mexicano con futuros sobre
petroleo WTI y Brent. Finalmente se concluye que la incorporacion de la relacién de
equilibrio de largo plazo en los modelos de volatilidad es insuficiente para minimizar
la varianza en el portafolio de cobertura.

Clasificacion JEL: C12, C58, G11, G15.

Palabras clave: Modelos GARCH bivariados; Razén de cobertura cruzada dptima; Mer-
cados de futuros sobre petrdleo; Prueba de Hansen.

Forecasting of the Optimal Cross Hedge Ratios in Mexican Crude
Oil Market

Abstract

This aim of this work is to evaluate the performance of four bivariate GARCH models
and the ordinary least squares (OLS) method to predict the cross-hedging ratios of
minimum variance of Mexican crude oil in the 2000-2015 period. The methodology
used is the test for superior predictive ability (SPA) by Hansen (2005). The results
of the SPA test show that the OLS method provides better out-of-sample predictions
in 15 out of 30 cases, followed by the DVEC model with 5 out of 30 cases, whereas
the predictive performance of the BEKK and EC-BEKK models only outperform al-
ternative models in 3 cases. The main limitation is that the bivariate GARCH models
do not reflect asymmetric effects on crude oil prices. The findings have important
implications for government authorities and consumers because they enable designing
efficient and transparent cross-hedging strategies to reduce exposure to oil price risk at
lower transaction costs. The contribution of this study is to investigate the efficiency
of dynamic hedge ratios in the Mexican crude oil market with WTI and Brent crude
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oil futures. Finally, it is concluded that the incorporation of the long-run equili-
brium relationship in the volatility models is insufficient to minimize the variance in
the hedging portfolio.
Classification JEL: C12, C58, G11, G15.
Keywords: Bivariate GARCH models; Optimal cross hedge ratio; Crude oil futures
markets; Hansen test.

1. Introduccién
En la actualidad, el mercado fisico del petroleo de referencia internacional se ha
consolidado como una plataforma financiera sofisticada y altamente liquida. Sin
embargo, con la aceleracion del proceso de globalizacion y la evolucion de la in-
tegracion de los mercados de energia fosil, su estructura no-lineal y compleja ha
experimentado altos niveles de volatilidad, lo que ha incrementado la exposicién
al riesgo como resultado de las tendencias ascendentes y descendentes simulta-
neas e irregulares en los precios del petrdleo. Estas fluctuaciones extremas no
s6lo han tenido efectos negativos en la economia doméstica y global, sino tam-
bién en la distribucion del ingreso de productores, consumidores y companias
refinadoras.

En este tenor, los mercados de futuros se han caracterizado como importantes
mecanismos para reducir el riesgo de precios entre los productores, consumido-
res y especuladores con bajos costos de transaccion. El disenio de estrategias de
cobertura con contratos de futuros permite compensar las pérdidas en el mer-
cado de contado generadas por los movimientos desfavorables en los precios del
petroleo. Los principales contratos de futuros, que otorgan cobertura para fijar
el precio fisico del petroleo, cotizan en la Bolsa Mercantil de Nueva York (NY-
MEX, por sus siglas en inglés) y la Bolsa Intercontinental de Materias Primas
de Londres (ICE, por sus siglas en inglés). Sus principales activos subyacentes
son los petroleos West Texas Intermediate de Estados Unidos (WTI) y Brent
de Londres del Mar del Norte.

En la literatura sobre el disenio de estrategias de cobertura convencionales
dentro y fuera de la muestra, la familia de los modelos GARCH multivariados
proporciona eficientes herramientas para la estimacion de la razoén de cobertura
optima (RCO) cambiantes a través del tiempo a los participantes en los prin-
cipales mercados internacionales del petréleo dulce y ligero. En este contexto,
la RCO reduce la varianza del portafolio de cobertura mas eficientemente que
las estrategias convencionales (Riple y Moosa, 2007; Chang et al., 2011; Wang
y Wu, 2012; Assis, 2013; Toyoshima et al., 2013), y en el caso de los petroleos
pesados y con alto contenido de azufre como el Dubai y Tapis (Chang et al.,
2010). En un estudio mas reciente, De Jests (2016) estudia la eficiencia de las
razones de cobertura cruzada de minima varianza 2 fuera de la muestra para la
canasta de petroleos Maya, Istmo y Olmeca.

2En la literatura de la administracién de riesgos, la razén de cobertura de minima varianza,
es otra forma de definir a la razén de cobertura 6ptima, debido a que su objetivo es reducir
la varianza en el portafolio de cobertura.
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Los hallazgos proporcionan evidencia concluyente de que los mercados de
futuros de petréoleo WTI y Brent son excelentes mecanismos para mitigar la
exposicion al riesgo de los participantes en los mercados del petréleo mexicano a
través de dos modelos dindmicos de correlaciones condicionales. Sin embargo, los
resultados del estudio carecen de un sustento estadistico robusto para evaluar el
poder predictivo y la precision de los diferentes modelos GARCH multivariados
para la estimacion de las RCO fuera de la muestra.

La literatura financiera sobre la evaluacién de la prediccion de las razones
de cobertura 6ptima, es ain limitada en los mercados accionarios y materias
primas, en particular el petréleo. En un estudio que estima las RCO fuera de
la muestra para los mercados fisicos y de futuros del maiz y trigo, y compara el
desempeno de cobertura a través del estadistico de poder predictivo superior,
Chung (2008) proporciona evidencia empirica de que el modelo BEKK bivaria-
do bajo innovaciones de mixtura de distribuciones normales presenta el mejor
desempeno en horizontes de cobertura mayores a 10 dias. Para el caso de los
mercados fisicos y de futuros del petroleo WTI, Hung et al. (2011) proponen
un modelo bivariado con cuatro cambios de régimen para la estimacion de las
razones de cobertura de minima varianza. Los resultados empiricos revelan que
el modelo propuesto supera claramente el desempeno predictivo dentro y fuera
de la muestra de los modelos GARCH bivariados con dos cambios de régimen,
correlaciones constantes y dindmicas.

En el caso de los precios diarios de cierre fisicos y de futuros del indice
accionario SP500, Cotter y Hanly (2012) estudian el efecto de la asimetria en
la distribucion de rendimientos a fin de comparar el desempeno de los modelos
VECH diagonal simétrico y asimétrico en la eficiencia de la cobertura a través
de diferentes medidas de riesgo, tales como VaR, CVaR y momentos parciales
inferiores. Los hallazgos revelan que la asimetria reduce el poder predictivo de
los modelos en la estimacion de las RCO fuera de la muestra para las posiciones
financieras corta y larga. Finalmente, Zhang y Choudhry (2015) analizan el
comportamiento de las razones de cobertura dindmicas en cuatro mercados de
futuros de productos bésicos agricolas, al comparan el desempeno predictivo de
una familia de modelos GARCH bivariados. Los resultados empiricos muestran
que el desempernio predictivo de los 6 modelos GARCH es diferente en cada uno
de los productos agricolas, por ejemplo, el modelo BEKK simétrico proporciona
el mejor desempeno para los precios de la soya y trigo, mientras que los modelos
GARCH asimétricos predicen mejores las RCO fuera de la muestra para los
precios de las carnes de bovino y cerdo en pie.

Debido a la limitacion de la literatura sobre la importancia del desempeno
de los modelos de volatilidad en la prediccion de las RCO para petroleos de baja
densidad y alto contenido de azufre, el objetivo del trabajo es evaluar el poder
predictivo de una familia de modelos GARCH bivariados para estimar
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las razones de cobertura cruzada optima (RCCO), con el fin de mitigar
la exposicion al riesgo de precios en los mercados del petréleo mexicano. Una
cobertura cruzada es tomada por los coberturistas cuando no cuentan con un
contrato de futuros sobre el activo subyacente que desean negociar en una fecha
futura como el caso del petroleo mexicano, y protegen su posiciéon abierta con un
contrato de futuros sobre un activo subyacente diferente, pero con caracteristicas
muy similares. Para ello, este estudio utiliza datos diarios de los precios fisicos
del petroleo Maya, Istmo, Olmeca y de futuros del petréleo WTI y Brent en
el periodo del 2 enero de 2000 al 31 de diciembre de 2015. El estudio pretende
contestar la siguiente cuestion planteada: ;Los participantes en el mercado fisico
del petroleo mexicano pueden adoptar estrategias de cobertura cruzada para
reducir su exposicion al riesgo, al interactuar en los mercados de futuros sobre
petroleo de referencia internacional?

Las contribuciones del trabajo a la literatura son las siguientes. El trabajo
estudia el comportamiento dindmico de las razones de cobertura cruzada 6p-
tima (RCCO) en tres mercados de petroleo de baja calidad a través de varios
modelos GARCH multivariados, y compara su desempeno predictivo fuera de
la muestra en la estimacion de las RCCO en el periodo del 3 de enero de 2011
al 31 de diciembre de 2015. Mas concretamente, el estudio utiliza los mercados
de futuros sobre petréleo WTI y Brent como mecanismo de cobertura cruzada
para reducir la exposicion al riesgo de precios en los mercados del petroleo me-
xicano, Maya, Istmo y Olmeca. Otra de las contribuciones es la incorporacién
del término de correcciéon de error de la relacion de equilibrio de largo plazo
entre los precios fisicos y de futuros del petréleo en las ecuaciones de la media y
varianza condicionales de las especificaciones VEC diagonal de Bollerslev, Engle
y Wooldridge (1988) y GARCH-BEKK de Engle y Kroner (1995). Esta variable
controla las desviaciones temporales de la relaciéon de equilibrio en un periodo,
las cuales son corregidas en el siguiente periodo. La tltima contribucion se re-
fiere al uso de una ventana movil y la prueba estadistica de poder predictivo
superior de Hansen (2005) para evaluar el desempenio predictivo de los modelos
GARCH multivariados y el MMCO.

De acuerdo con Lee (1994), las deviaciones a corto plazo de la relacion de
desequilibrio pueden afectar el nivel de la varianza y covarianza condicionales,
porque la incertidumbre y volatilidad se incrementan en la medida que el dife-
rencial entre los precios fisicos y de futuros se amplia. Asimismo, la omision del
término de correccién de error puede tener serias implicaciones en la predicciéon
de las razones de cobertura 6ptima y eficiencia de las coberturas cruzadas. La
tercera contribuciéon del estudio es evaluar el poder predictivo de los modelos
GARCH bivariados basado en la estrategia de la cobertura cruzada de minima
varianza a través del uso de la prueba estadistica de poder predictivo superior
de Hansen (2005). Esta prueba estadistica robusta permite evaluar el desempe-
no de dos o mas modelos estimados a diferencia de las pruebas estadisticas de
Diebold-Mariano (1995) y White (2000).
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El trabajo esta estructurado de la siguiente forma. La seccién 2 describe los
datos y presenta un analisis de las estadisticas basicas, pruebas de raiz unitarias
y cointegracion. La seccion 3 presenta las estrategias de cobertura y describe los
modelos VEC diagonal y GARCH-BEKK con término de correccion de error,
asi como la prueba estadistica de poder predictivo superior. La seccion 4 discute
los resultados empiricos del desempeno de la cobertura cruzada. Por tltimo, la
secciéon 5 presenta las principales conclusiones.

2. Descripcion y anilisis preliminar de los datos
Este estudio utiliza los contratos de futuros de petréleo de referencia interna-
cional que cotizan en las bolsas de Nueva York y Londres, a fin de disenar
estrategias de cobertura cruzada para la trasferencia de la exposicion al riesgo
de precios en el mercado del petréleo mexicano. Los datos analizados son los
precios fisicos diarios de los petroleos Maya, Istmo y Olmeca y los precios diarios
de cierre de los futuros del petroleo WTI y Brent. Las series de los precios de los
futuros se construyen en forma continua de acuerdo con la regla habitual de la
literatura, al usar el contrato con vencimiento mas préoximo. Ademas, el proceso
de transicién al segundo contrato de futuros con vencimiento mas proximo se lle-
va a cabo una semana antes del ultimo dia de operacién del contrato de futuros
actual. Este procedimiento evita el problema de precios volétiles derivados de la
expiracion del contrato y la falta de liquidez en los mercados®. El anélisis cubre
el periodo del 3 de enero de 2000 al 31 de diciembre de 2015, totalizando 4116
observaciones. Todas las series financieras se obtuvieron de la base de datos de
Bloomberg.

Las series de los precios fisicos y de futuros son transformadas en series de
rendimientos continuos para los propositos del anéalisis. En el Cuadro 1 se repor-
tan las estadisticas basicas de los rendimientos fisicos y de futuros del petroleo
y pruebas de diagnostico de raiz unitaria, autocorrelaciéon y cointegracion. Tal
como se muestra en el Panel A del Cuadro 1, todas las medias de las series tienen
valores muy similares y positivos, pero pequenas en magnitud a diferencia de
las desviaciones estandar que alcanzan valores entre 2.35-2.77 por ciento. Este
hecho indica una relacién rendimiento-riesgo positiva y una mayor exposicion al
riesgo para los participantes en los mercados del petroleo, en particular para los
crudos Maya e Istmo. Asimismo, todas las series de rendimientos revelan sesgo
negativo y exceso de curtosis, lo que indica el rechazado del supuesto de nor-
malidad debido a la presencia de observaciones extremas, el cual es sustentado
por el valor del estadistico Jarque-Bera.

Los resultados de la prueba de Ljung-Box determinados por Q(20) confir-
man la fuerte presencia de correlaciéon serial en cada una de las series de los
rendimientos del petroleo. Este hallazgo sugiere una mejor especificacion en la

3En la medida que el contrato de futuros se acerca a su vencimiento, la concentracién de
la actividad del mercado se mueve inmediatamente al segundo contrato de futuros con venci-
miento méas cercano. Esto hace que se incremente automaticamente el volumen de operacién
e interés abierto.
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media condicional para capturar este fenémeno de mercado. Con respecto
al comportamiento de la volatilidad, los resultados del estadistico Q2(20) pro-
porcionan evidencia convincente de heterocedasticidad condicional en los ren-
dimientos cuadrados de los cinco mercados del petroleo y la necesidad de la
estimacion de un modelo GARCH para su modelaciéon apropiada. La evidencia
de volatilidad en aglomeraciones es mejor visualizada en la Figura 1, que mues-
tra el comportamiento de los rendimientos en los mercados fisicos y de futuros
del petroleo a través del tiempo. Cabe resaltar que la intensidad del fenomeno
de la heteroscedasticidad condicional es més pronunciada en los periodos del
2000-2002, la recesion econdémica de los Estados Unidos en 2008-2009, la crisis
Europea en 2010-2012 y en 2014-2015 derivado de la sobreoferta y reduccion
de la demanda por el enfriamiento de la expansion econémica global. En es-
tos periodos claramente se puede observar que las series de los rendimientos
experimentaron una sucesion de movimientos atipicos positivos y negativos en
intervalos de tiempo cortos.

Cuadro 1. Estadisticas basicas y pruebas de raices unitarias.

Maya Lo Olmeca WTI Brent

Panel A: Estadisticas Basicas

Media 0.0512 0.0457 0.0438 0.0430 0.0470
Minimo -22.0316 -22.4634 -16.0214 -16.3474 -12.7144
M iximo 15.1143 16.8451 143542 1641322 14.4471
Desviacion Estinda 27725 27297 2.5643 23385 23512
Sesgo -0.2203 04642 02363 02285 -0.2846
Curtosis 85346 90266 64724 72664 589352
Jarque Bera 3630* 4378* 2676* 2168* 1025+
QR0 46.62* 5846% 4543 45.65* 40.02*
QJQUJ 1076.38* 36.78% 123841* 1434 94% 1251 75%

Panel B: Pruebas de Raiz Unitaria
Niveles

Dickey-Fuller -290 -2.68 2255 -2.60 -239
Phillips-Perron -112 -117 -1.18 -1.30 -1.10
Primeras Diferencias
Dickey-Fuller -25.80% -26.08% 2572 2624 2500+
Phillips-Perron -34.58* -56.72* -55209% -34.51* -36.12*
Ao Ai Dickey-Fuller Phillips-Pemron
Panel C: Prueba de Cointegracion
Maya WTL -0.8987(0.0156)  1.1628(0.0040) 4.2367* -6.0841%
Istmo-WTIL -03973(0.0098)  1.0776(0.0025) -6.7693* -12.8154*
Olmeca-WTI 0209400060  1.0472(0.0015) -8.4015* -182576*
Maya-Brent -0.670100.0138)  1.112200.0036) 4.4123* -6.4651%
Istmo-Brent 0.1724(0.0088) 1.0291(0.0023) 6.5357* -13.0523*
Olmeca-Brent 0.004300.0054)  0.9996(0.0014) -8.5028* -18.5687*

Nota: Jarque-Bera correponde a la prueba estadistica de la hipotesis nula de normalidad en la
distribucién de rendimientos. Q(20) y Q2(20) indican los estadisticos de la prueba de Ljung-Box
para los rendimientos simples y cuadrados con 20 rezagos. El término * indica rechazo de la hipétesis
nula a un nivel de significancia de 1 %. Los valores entre paréntesis son los errores estandar de los
parametros estimados de la prueba de cointegracion.

Fuente: Elaboracién propia con datos de la base de datos de Bloomberg
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Las condiciones de estacionariedad en las series de los precios y rendimientos
son validadas a través de las pruebas de raiz unitaria de Dickey-Fuller y Phillips-
Perron, y sus resultados son reportados en el Panel B del Cuadro 1. Los valores
negativos cercanos a cero y no significativos de los estadisticos son débiles para
rechazar la hipotesis nula a un nivel de significancia de 1%, lo que indica que
todas las series de los precios logaritmicos son integradas de orden uno, I(1).
Este hallazgo puede favorecer la existencia de una relacion estacionaria lineal
entre dos series no estacionarias, es decir, entre los precios fisicos y de futuros.
En el caso de las primeras diferencias, los grandes valores negativos rechazan la
hipotesis nula de raiz unitaria y, por consiguiente, confirman que las series se
comportan como un proceso estacionario.

Figura 1. Dinamica de los rendimientos de los mercados fisicos y futuros del
petroleo.
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Fuente: Elaboracién propia con datos de la base de datos de Bloomberg
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Para investigar la relacion de cointegracion se aplicé la metodologia de Engle-
Granger en dos pasos.? En el Panel C se muestran los resultados de la relaciéon
de equilibrio de largo plazo entre los logaritmos de los precios fisicos y de futuros
del petroéleo. Los coeficientes de la prueba de cointegracion son estadisticamente
significativos y se encuentran muy cerca de uno con errores estandar pequenos.
Ademas, la cointegracién para cada par de series es confirmada por el valor
de los estadistico de Dickey- Fuller y Phillips-Perron a un nivel de 1%, lo que
implica que los residuales son estacionarios o integrados de orden cero, 1(0).
Estos hallazgos son importantes para el estudio porque constatan los estrechos
vinculos informacionales entre los precios fisicos y de futuros del petréleo a tra-
vés de sus diferentes plataformas de negociaciéon. De esta manera, el término
de correccion de error se tiene que incorporar en las ecuaciones de la media y
varianza condicionales de los modelos de volatilidad.

3. Razones de Cobertura y Modelos Econométricos

3.1 Razén de cobertura cruzada 6ptima

El objetivo de la razén de cobertura es minimizar la varianza de una posicién
de contado abierta. En este tenor, la estrategia naive es la forma méas sencilla
para cubrir el riesgo al incluir contratos de futuros en el portafolio de inversion.
Esta estrategia consiste en vender (corta) o comprar (larga) una unidad de
contratos de futuros en igual magnitud, pero con signo opuesto a la posicion
de contado. Sin embargo, este tipo de cobertura no toma en cuenta el riesgo
de base o correlacion imperfecta entre los cambios en los precios de futuros y
cambios en los precios de contado. Ademas, si la base cambia con el tiempo, la
cobertura perfecta de la posicion se complica con la estrategia naive.

Los mercados de futuros ofrecen dos alternativas a los participantes para el
diseno de estrategias de cobertura de acuerdo a sus expectativas de mercado
y objetivos de inversién. En este sentido, los consumidores y productores de
petréleo mexicano pueden tomar coberturas cruzadas largas y cortas en los
mercados de futuros sobre petroleo WTI y Brent para reducir su exposicion
al riesgo, respectivamente. De esta manera, los rendimientos esperados de los
portafolios de cobertura formados por posiciones de contado y futuros se pueden
definir como:

Rey=Rsy —hi—1Rpy (1)
Rci=—Rgt+hi1Rr:  (2)

donde R indica el rendimiento del portafolio de cobertura entre t-1 y t.
Rs+ y Rp+ son los rendimientos de las posiciones de contado y futuros, esto
es, S=Maya, Istmo y Olmeca; y F=WTI y Brend. h;_; representa la razén de
cobertura cruzada o numero de futuros requeridos para cubrir la posicién de
contado abierta.

4Para una descripcién técnica mas detallada del método de cointegracion, véase Engle y
Granger (1987).
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Para identificar la existencia de posibles diferencias en las volatilidades de los
mercados de contado y futuros es necesario minimizar la varianza del portafolio
de cobertura, la cual es definida por:

VGT[RC7t|It_1] = VCL’I"[R5'7t|It_1] — thCOU[R&t, RF,tllt—l] + h%_lVar[RF,t] (3)

donde I;_; es el conjunto de informacién disponible en el periodo t-1.
Var[Rs|Ii—1], Var[Rp|li—1] son las varianzas condicionales, mientras que
Cov[Rgs,, Rp|Ii—1] es la covarianza condicional entre los rendimientos de las
posiciones de contado y futuros.

De acuerdo con las condiciones de primer orden de la ecuacion (3). La RCO
condicional sobre la informacion disponible en el periodo t-1 es igual a:

Cov[Rs,i, Rp¢|Ii—1] ()
Var|Rp,]

hialle—1 =

La razon de cobertura de minima varianza es la proporcién de la covarianza en-
tre los rendimientos de las posiciones de contado y futuros y la varianza de los
rendimientos de la posicién de futuros. Frecuentemente, la razén de cobertura
O6ptima es menor a la unidad porque minimiza el riesgo ante la presencia del
riesgo de base.

3.2 Modelos GARCH bivariados

La estimacion y predicciéon de la varianza y covarianza condicionales son fun-
damentales en las finanzas modernas, particularmente en aquellas relacionadas
con la administracion de riesgos. En la medida que nueva informacioén llega a los
mercados, el conjunto informacional se actualiza y la RCO cambia con el tiem-
po. En términos de la reduccion del riesgo, esta clase de coberturas dindmicas
son superiores a las estaticas. En consecuencia, los modelos GARCH bivaria-
dos proporcionan eficientes herramientas para recoger los segundos momentos
cambiantes en el tiempo de la distribucion conjunta y estimar RCO (Ceccheri
et al., 1988; Baillie y Myers, 1991; Choudhry, 2009). Para fines de este anélisis
se estiman dos modelos GARCH bivariados: el modelo VEC diagonal (DVEC)
de Bollerslev et al. (1988) y BEKK de Engle y Kroner (1995), los cuales se ex-
tienden para capturar el término de correccién de error en el primer y segundos
momentos de la distribucién bivariada de las variables.’

El modelo VEC diagonal con término de correcciéon de error (DVEC-CE)
es una version modificada de los modelos GARCH bivariados, que modela el
comportamiento de la varianza y covarianza condicionales como una funcion de
las deviaciones a corto plazo de la relacion de cointegracion. El componente de
cointegracion explica la existencia de la relacion estacionaria lineal entre dos o
mas variables no estacionarias, la cual puede presentar distorsiones en el corto
plazo, pero manteniendo la tendencia estocéstica en el largo plazo (Engle y
Granger, 1987).

°Por falta de espacio solo se describen las especificaciones GARCH con término de correc-
ci6n de error.



62 Nueva Epoca REMEF (The Mexican Journal of Economics and Finance)

La omision del término de correccion de error no sélo puede afectar el poder
predictivo de la media condicional de las dos variables cointegradas (Engle y Yoo,
1987), sino también la prediccion de la matriz de varianza-covarianza condicional
y, por consecuencia, sesgar los resultados de las RCO estimadas.

La especificacion de la media condicional de los modelos GARCH bivariados
se expresa de la siguiente forma:

Y= +yz-1+€  (5)

donde y; es un vector de 2 x 1 que contiene los rendimientos de los precios de
contado Rg: y futuros Rr+. El componente z; = S;_1 — Ao — A1 F;_; representa
los errores de la relacion de equilibrio a largo plazo desfasados un periodo, esto
es, los choques del logaritmo de los precios de futuros F;_; sobre el logaritmo
de los precios de contado S —t — 1 . El pardametro v mide la velocidad de ajuste
de los precios hacia la relacion de equilibrio de largo plazo entre los mercados
de contado y futuros. El valor positivo y significativo del coeficiente v indica
que la diferencia de los logaritmos de los precios de contado y futuros tiende
a incrementarse en la medida que existe un incremento en las desviaciones de
corto plazo. Asimismo, el efecto opuesto es alcanzado cuando coeficiente del
término de error es negativo y significativo.

El vector de errores se distribuye normal con media 0 y matriz de varianza-
covarianza condicional H; = FEle.€;|U;_1] . La especificacion H; del modelo
DVEC-CE se expresa de la siguiente manera:

vech(Hy) = C + 370, Ajvech(e—;)* + > 51 Bjvech(Hi—;) + Z?:l Djvech(zi—;)?
(6)

donde C es un vector de pardmetros constantes de 3x1, A; y B; son matrices
de parametros de 3 x 3, y el término vech denota el operador que trasforma
la parte triangular inferior de la matriz simétrica en un vector. El término
22 | cuantifica los efectos de las desviaciones de corto plazo entre los precios
de contado y futuros de la relacion de equilibrio sobre la matriz de varianza-
covarianza condicional.

No obstante, uno de los problemas que presenta el modelo DVEC es que
no garantiza que la matriz de varianza-covarianza cumpla con la propiedad de
positiva definida, debido a la restricciéon de la dependencia dindmica que propicia
sesgos en la estimaciéon de los parametros ubicados en la parte superior de la
diagonal de la matriz.

Para asegurar que la matriz de varianza-covarianza sea positiva definida,
Engle y Kroner (1995) proponen una nueva reparametrizacion para la matriz
de varianza-covarianza. Al aplicar la ecuaciéon de la media condicional también
al modelo BEKK con término de correcciéon de error, la matriz de varianza-
covarianza se define como:

Ht = C/C —|— A/lét_16:5,1141 + Bth_1B1 =+ Dizt_122,1D1 (7)
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donde A y B son matrices diagonales de 2 x 2 con pardmetros Ay, As, By y B,
mientras que C y D son matrices triangulares superiores de 2 X 2 con parametros
C1, Ca, D1 y D5 sobre la diagonal y D3 el parametro fuera de ella. Al igual que
en la ecuacion (7), z;—1 es el término de error de las prueba de cointegracion
entre los precios de contado y futuros.

En ambas especificaciones GARCH bivariadas, si los parametros Dy y Do
de la matriz triangular D son significativos y existe una relacién positiva con
respecto a las varianzas condicionales de los residuales de la diferencia de los
logaritmos de los precios de contado y futuros, respectivamente. El comporta-
miento de los precios serd mas volatil y su prediccion més dificil en la medida
que se incremente la diferencia entre los precios de contado y futuros. En con-
traste, coeficientes significativos y negativos reducen el nivel de la volatilidad
como resultado de la creciente discrepancia entre los precios de contado y futu-
ros. Asimismo, el pardmetro D3 explica los efectos de las desviaciones a corto
plazo sobre la covarianza condicional entre las dos variables.

Finalmente, la razon de cobertura cambiante en el tiempo se expresa como:

Hipy

hi = (8)

Hjs 4

donde H 12, es la estimacion de la covarianza condicional entre los rendimientos
logaritmicos de los precios de contado y futuros y ﬁ227t es la varianza condi-
cional de los rendimientos logaritmicos de los precios de futuros estimada con
los modelos GARCH bivariados. Como las varianzas condicionales y covarian-
zas condicionales dependen del tiempo, entonces la razén de cobertura 6ptima
también dependera del tiempo.

3.3 Prueba de poder predictivo superior para la evaluacion del
desempeno de cobertura

Para la evaluacion del poder predictivo fuera de la muestra de los modelos
en el desempeno de la cobertura de minima varianza, se utiliza como métrica el
indice eficiente de cobertura. En términos porcentuales, la reduccion del riesgo
de cada uno de los modelos estimados se determina a partir de la diferencia
entre la varianzas de los portafolios sin y con cobertura dividido por la varianza
de la posicién sin cobertura.

El indice eficiente de cobertura (IEC) se puede definir de la siguiente forma:

Var[RFt It—l]
IEC =p2 ,——5tt=
Var[Rs |11

x 100 (9)

donde la cobertura con contratos de futuros elimina totalmente el riesgo cuando
el IEC alcanza el valor de 100.

Para proporcionar evidencia estadistica significativa de la reducciéon de la
varianza, la prueba de poder predictivo superior (PPS) de Hansen (2005) se usa
en este estudio. Esta robusta aproximacién alternativa estadistica permite en
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forma conjunta la evaluacién de las predicciones del desempeno de la co-
bertura de todos los modelos estimados a diferencia de la prueba estadistica
de Diebold-Mariano (1995). En contraste con el estadistico de White (2000), la
prueba PPS tiene capacidad para la identificaciéon de modelos con poder pre-
dictivo superior o inferior.

De acuerdo con la estrategia de cobertura de minima varianza, la prueba PPS
consiste en determinar si cualquier modelo alternativo presenta mejor desempe-
no predictivo que el modelo base (benchmark). En este sentido, el desempeno
predictivo de cualquiera de los modelos alternativos en relaciéon con el modelo
base en el periodo se define como:

dk:,t = (Rs‘t - hO,tRF,t)2 — (RS.t — hk,tRF,t)27 k = 1, m,t = 1, N (10)

donde n es el nimero total de predicciones, ho+ es la RCO estimada por el
modelo base aunque al momento de implementar la prueba PPS, cada modelo
estimado debe turnarse para tomar lugar como modelo base, hy, + es la estimacién
de la RCO asociada con el modelo k en el periodo t.

Bajo el supuesto de que el vector dj, ;) es estrictamente estacionario, la hi-
poétesis nula de que ninguno de los modelos alternativos proporciona superior
desempeno predictivo que el modelo base, se puede plantear de la siguiente
manera;

HO C Umazr = méxk:l,...m 1225 < 0 (11)

El uso del estimador py = E[dy;] permite reducir el impacto de los modelos con
desempeno predictivo insignificante, y al mismo tiempo controlar el impacto de
los modelos alternativos con py = 0 como documenté Hansen (2005).
¢ —dp1 —~ k=1,..m (12
Mk k \/’Edk 9’ ( )
W > —/2loglogn

donde 1. es una funcién indicadora. Un resultado derivado del supuesto de es-
tacionalidad es que la seleccion del umbral \/2loglogn garantiza la consistencia
del estimador pf para n lo suficientemente grande, incluso para los modelos
alternativos con py = 0.

El estadistico PPS de la hip6tesis nula esta definido por:

di
TfPS = méx{(méXk:L,.,m %)1 0} (]‘3)
k

donde & es un estimador consistente de @7 = lim,_ >0 Var(\/ﬁZl;) y d, =

nil Z?—l dk,t~

Para obtener el estimador consistente de w,% y el valor de la probabilidad
del estadistico T'7S | Hansen (2005) sugiere el uso del procedimiento bootstrap
estacionario basado en Politis y Romano (1994) para generar muestras bootstrap
(dj 15+ d5,,) con b=1,....B. Para encontrar la distribucion del estadistico bajo
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la hipotesis nula, una replicacion bootstrap con d-variables esta definida por
Zy vt = iy — 9i(dk) para i=l,c,u, donde gi(dx) = max(d,0) , gu(di) = di ¥

ge(dy) = E;;l_. Para alcanzar resultados confiables que no afecten a las muestras
actuales, B debe ser muy grande.

Suponiendo que E[Z} y|di,...,d,] = [j, < 0 para i=lc,u, y la distribucion
del estadistico Tb{j f S se puede aproximar mediante la distribucién empirica de
TPPS.i \/ﬁz;;t,b

@

b ),0} para cada una de las muestras boots-

= max{(maxg=1,.m

trap b=1,....B, y Z}%,b =n"! Z?Zl Z,Qb,t. En consecuencia, el valor de la proba-
bilidad bootstrap esta definido por:

. _ B .

valorgsp’z =By, 1{T::S,i>Tfps},l =l,c,u (14)
La hipoétesis nula se rechaza cuando las probabilidades alcanzan valores peque-
nos.

4. Aplicaciéon para el Petroleo Mexicano

4.1 Resultados de los modelos GARCH con término de correcciéon
de error

Los Cuadros 2 y 3 muestran los resultados estimados de los modelos DVEC
y BEKK con término de correcciéon de error®. En ambas especificaciones, todos
los coeficientes constantes (p; y p2) de la media condicional son positivos y
estadisticamente significativos al 1% y 5%, con la excepcion del parametro o
del modelo BEKK-CE en la relacion Istmo-WTI. En el caso de las deviaciones de
corto plazo en la relacion de equilibrio de largo plazo entre los precios de contado
y futuros del petroleo, los coeficientes (61 y d2) tienen un efecto importante en
las medias de los rendimientos de contado y futuros aunque con valores mixtos.
Para la mayoria de los mercados del petroleo mexicano, el efecto es positivo y
estadisticamente significativo a un nivel de 1 %.

En contraste, el efecto en la media de los rendimientos de los futuros del
petroleo es significativo y negativo. Los resultados indican que los incrementos
en las desviaciones de corto incrementan los rendimientos de contado del pe-
troleo y reducen al mismo tiempo los rendimientos de los futuros. Ademas, los
coeficientes de los rendimientos de contado son mas grandes que los coeficientes
de los rendimientos de los futuros, lo que indica que los mercados de contado
del petroleo responden més rapidamente que los mercados de futuros cuando la
relaciéon de equilibrio de largo plazo es afectada por la llegada de nueva infor-
macion. Este hallazgo destaca la importancia de los mercados de futuros en el
proceso de la asimilacién de la informacion, y que coadyuva en la fijacion de los
precios.

SPor falta de espacio no se reportan los resultados estimados de las especificaciones DVEC
y BEKK sin término de correccién de error, pero se encuentran disponibles para cualquier
aclaracion.
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Cuadro 2. Estimaciones del modelo VEC Diagonal con término de correccion
de error.

Maya-WTI Istmo-WTI Olmeca-WTI Maya-Brent Istmo-Brent Olmeca-Brent

H1 0.1937%(0.0366) 0.1274*(0.0220) 0.1739*(0.0230) 0.1017+%(0.0447) 0.1171%(0.0324) 0.2320%(00284)
71 0.2109%(0.0348) 0.9334%(0.0423) O.TI3T*(0.0380) 1.3225%(0.0328) 1.1998%(0.0422) 1.1744%(00393)
1 0.1728%(0.0295) 0.0930*(0.0287) 0.1602*(0.0221) 0.1650%(0.0381) 0.1042%(0.0325) 0.2388+(00284)
Ta -0.0694+(0.0429) -0.6230*(0.0403) -0.7985*(0.0566) -0.7230%(0.0498) -0.4142%(0.0416) -0.4214*(0039T)
(o5} 0.2630%0.0178) 0.3026%(0.0072) 0.6091*(0.0101) 0.4405%(0.0414) 0.2086%(0.0131) 0.3776%(00038)
A1 0.1321%0.0027) 0.1918*(0.0027) 0.3437*(0.0033) 0.1276%(0.0071) 0.1347+(0.0047) 02163%(0.0033)
B1 0.8430%(0.0026) 0.7901*(0.0027) 0.6333*(0.0013) 0.83193%(0.0067) 0.8424*(0.0027) 0.7389*(0.0020)
D, 0.0461%(0.0109) -0.2739 (0.3436) 0.0320*(0.0094) 0.0557%(0.0094) -0.3093 (0.6128) 0.0394*+{0.0142)
T3 0.2010%0.0149) 02835*(0.0067) 0.6087*(0.0099) 03430%(0.0334) 0.2000%(0.0133) 0.3109%(0.0043)
As 0.1594%0.0023) 0.1839*(0.0032) 0.3536*(0.0030) 0.1380%(0.0080) 0.1317+(0.0044) 0.1947*(00037)
B, 0.8338%(0.0025) 0.746*(0.0027) 0.64153*(0.0016) 0.8118%(0.0074) 0.8438+(0.0028) 0.7833%(0.0018)
D 0.0169%*(0.0342) -0.0405 (0.2329) 0.0206*(0.0082) 0.0257*%(0.0102) -0.0838 (0.3967) 0.0222*(0.0098)
C3 0.2166%(0.0142) 02982*(0.0010) 0.6143*(D.0087) 0.3069%(0.0242) 0.1987+(0.0104) 0.3431%(00033)
A3 0.1373%(0.0004) 0.1821*(0.0016) 0.3549*(0.0047) 0.1219%(0.0059) 0.1246%(0.0039) 0.2009+(0.002%)
B; 0.8466%(0.0001) 0.742*(0.0010) 0.64153*(0.0016) 0.8273%(0.0059) 0.8438%(0.0001) 0.7722%(0.000%)
D; 0.0174**(0.0312) -0.3097 (0.2210) 0.0209*(0.0075) 0.0018 (0.1715) 00121 (0.3666) 0.0269*(0.0096)
4178, 0.9751 0.9819 0.9990 0.2469 0.9771 09732
4,78, 0.9932 0.9803 0.9951 0.0498 0.9753 09782
Prueha de Ljung-Box para autocorrelaciin

Contado

Q(20) 142154[02875] 18.1657[0.1126] 192124[0.1099] 12.7812[0.3853] 13.1321[0.3598] 10.1376[0.6045]
Q20 16.8693[0.1755] 16.8732[0.1252] 13.7902[0.1583] 11.1398[0.4778] 139331[0.2884] 17.8363[0.3573]
Futures

Q2m 8.0002[0.8012] B.4975[0.7452] 10.9423[0.5276] 9.2872[0.6783] 121345[04352] 14.5274[0.1232]
Q* (20 T.3742[0.6584]  17.9036[0.1187] 6.3742[0.8961] 62275[0.9042] 76120[0.6854] 10.5421[0.1698]

Nota: Q(12) y Q2(12) indican los estadisticos de la prueba de Ljung-Box para los residuales sim-

* kK

ples y cuadrados con 12 rezagos y valores-p entre corchetes cuadrados. Los términos * y indican
significancia para los niveles del 1 % y 5 %, respectivamente. Los errores estdndar se reportan entre
paréntesis.

Fuente: Elaboracién propia con datos de la base de datos de Bloomberg

Para el caso de las ecuaciones de la varianza condicional, todos los paré-
metros estimados son estadisticamente significativos a un nivel de 1% y 5%
en todos los mercados del petroleo estudiados, excepto para el coeficiente del
modelo BEKK-CE en las relaciones Maya-WTI, Olmeca-WTI, Maya-Brent y
Olmeca-Brent. En el caso del modelo DVEC-CE, los coeficientes de los térmi-
nos GARCH tienen valores positivos y oscilan en el rango de 0.6553-0.8430 para
los rendimientos de contado y en el rango 0.6515-0.8438 para los rendimientos
de los futuros. Con respecto al modelo BEKK-CE, estos mismos coeficientes
oscilan en un rango maés estrecho, esto es, entre 0.8250-0.9538 y 0.9234-0.9555
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en el mismo orden, lo que implica alta y persistente volatilidad. Asimismo,
la volatilidad condicional actual también depende de los choques pasados o no-
ticias que afectan la tendencia de los rendimientos. Basado en la magnitud y
significancia estadistica al 1%, los coeficientes de los términos ARCH alcanzan
valores entre 0.1276-0.3437 (contado) y 0.1317-0.3536 (futuros) bajo el mode-
lo DVEC-CE. Mientras que de acuerdo al modelo BEKK-CE, los coeficientes
alcanzan valores mas grandes y oscilan entre 0.2732-0.5906 (contado) y 0.2126-

0.4299 (futuros).

Cuadro 3. Estimaciones del modelo BEKK con término de correccion de error.

Maya-WTI Istmo-WTI Olmeca-WTI Maya-Brent Istmo-Brent Olmeca-Brent
H1 0.1706%(0.0369) 0.1231*(0.0433) 0.0861**(0.0408) 0.1304**(0.0397) 0.1038%(0.038T) 0.1587*(0.0400)
71 0.4088*(0.0463) 1.0622*(0.0440) 0.7123*(0.0562) 0.7819*(0.0339) 1.0033*(0.0501) 1.1928*(0.0662)
Ha 0.1555*%(0.0313) 0.0371 (0.0365) 0.0772**(0.0387) 0.1644*(0.0333) 0.0867**(0.0399) 0.1315*(0.0388)
Vs -1.3023*(0.0393) 0.6505*(0.0434) -0.8917#(0.0335) -1.0336%(0.0472) -0.5916%(0.0494) -0.3779*(0.0643)
(o)1 03564%(0.0323) 04311%(0.0403) 03083*(0.0481) 0.4043*(0.0350) 03618*%(0.0333) 0.5638*(0.04035)
A, 0.5513*%(0.0306) 0.5222*(0.0522) 0.5906*(0.0449) 0.3631*(0.0254) 0.3354%(0.03507 02732*(0.0423)
B, 0.9049%(0.0077) 0.8979*(0.0179) 0.8250%(0.0145) 0.9492*(0.0072) 0.93538%(0.0002) 0.9346*(0.0134)
D, 0.0307*(0.0139) 0.0208*(0.0185) 0.0310%(0.0109) 0.0431*(0.0114) -0.2780 (0.654T) 0.0320*(0.0174)
', -0.0001 (1.3703) 0.0003*(1.9538) 0.0007 (1.5117) 0.0002 (1.2548) -0.0002*%(1.8744) -0.0001 (1.4727)
A, 0.3356*(0.0314) 02126*(0.0386) 0.3805*(0.0436) 0.4038*(0.0266) 0.3716%(0.0339) 0.4299*(0.0398)
B, 0.9417*(0.0025) 0.9555*(0.0120) 0.9512*(0.0157) 0.9234*(0.0079) 0.9373%(0.0003) 0.9371*(0.0104)
D, 0.0203*(0.0387) 0.0487*(0.0297) 0.0439*(0.0098) 0.0314*(0.0175) -0.0931 (0.4065) 0.0288*(0.0138)
Cs 02825%(0.0297) 02085%(0.0d446) 0.5183*(0.0560) 02803+(0.0338) 02888*%(0.0348) 0.4830%(0.0413)

A3 L0.0114 (0.0269) 0.0145 (0.0398) _0.3666+(0.0474) 0.0005*(0.0285) —0.1430%(0.0331) 0.1526*(0.0402)
0.0265%(0.0074) 0.0320(0.0006) 0.0025 (0.0123)
0.0023 (0.1983) 0.0027 (0.3987) 0.0201%(0.0121)
0.9481
L0630

3 0.0473%(0.0093) 0.0331**(0.0148)

Ds 0.0022 (0.0432) 01185 (0.3759)
A+B, 1.1228 1.0789
A58, 0.9904 0.9382

Prueha de Ljung-Box para sutocorrelacion
Contado

Qem 8.0112[0.7115]  18.4324[0.1032]
Q* (200 11.1253[0.5183] 5.2342[0.9497]
Futuros

Q2 8.0334[0.5712] 12.1972[0.1359]
Q* (20 43033[0.9773]  11.2610[0.4414]

0.1377*#(0.0167)

0.0275%(0.0102)
10294
1.0496

15.773000.2024]
16.4023[0.1736)

19.3419[0.1587]
18.2734[0.1596]

1.0328
1.0157

12.6304[0.3976]
3.5042[0.8208]

14.0123[0.3383]
4.1512[0.8806]

10222
L0170

17.7312[0.1248]

14.2278[0.1552]
13.4143[0.4568]

10.2445[0.5958]
10.1657[0.6026] 14.1334[0.2175]

18.1568[0.3364]
16.2557[0.1891]

Nota: Q(12) y Q2(12) indican los estadisticos de la prueba de Ljung-Box para los residuales sim-

ples y cuadrados con 12 rezagos y valores-p entre corchetes cuadrados. Los términos * y

ok

indican

significancia para los niveles del 1% y 5 %, respectivamente. Los errores estdndar se reportan entre

paréntesis.

Fuente: Elaboracién propia con datos de la base de datos de Bloomberg
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De acuerdo con la suma de los términos ARCH y GARCH, la volatilidad
presenta un alto grado de persistencia a choques en los rendimientos de contado
y futuros, pero estacionaria para caso del modelo DVEC-CE en el sentido de
que A; + B; < 1. Ademas, la persistencia de la volatilidad es muy similar en
ambos mercados de contado y futuros, puesto que su nivel oscila entre 0.9469-
0.9990 y 0.9498-0.9932, respectivamente. Sin embargo, la volatilidad muestra un
comportamiento no estacionario con respecto al modelo BEKK-CE alimentado
por A? + B? > 1, excepto para los rendimientos de contado para la relacion
Olmeca-Brent y rendimientos de los futuros de las relaciones Maya-WTI y Istmo-
WTI. Ademas, con la excepcion de las relaciones Olmeca-Brent y Olmeca-WTI,
el grado de persistencia es mas alto para los rendimientos de contado con valores
entre 1.0222-1.1228 contra 0.9582-1.0157 de los rendimientos de los futuros. Este
hallazgo implica que el componente de la volatilidad reacciona méas fuertemente
a choques en los parametros de persistencia B;, pero con memoria mas corta.

Para el caso del modelo DVEC-CE, los coeficientes (D1, Dy y D3) que miden
los efectos de las desviaciones de corto plazo de la relacion de cointegraciéon
sobre las varianzas y covarianzas condicionales, son significativos y positivos al
1% y 5% con la excepcion de las relaciones Istmo-WTI e Istmo-Brent. En el
caso del modelo BEKK-CE, un efecto significativo y positivo es observado en
la volatilidad de los rendimientos de contado y futuros, excepto para la relacion
Istmo-Brent que reporta un valor negativo y no significativo, mientras el efecto
en las covarianzas es s6lo significativo y positivo para las relaciones Olmeca-WTI
y Olmeca-Brent. Este hecho puede ser justificado a la calidad y caracteristicas
similares de estos tipos de petréleo. Los resultados indican que en la medida
que se presentan grandes desviaciones entre los precios de contado y futuros, la
volatilidad en los mercados de contado y futuros se incrementa y su predicciéon
es mas dificil.

Finalmente, la especificacion apropiada de los primeros dos momentos con-
dicionales es validada estadisticamente mediante la correlacién serial de ruido
blanco. Los valores de los estadisticos de la prueba de Ljung-Box indican que
no existe correlacion serial en los residuales estandarizados simples y cuadrados
con veinte grados de libertad para los rendimientos de los precios de contado
y futuros. Estos resultados también son apoyados por sus valores-p mayores al
nivel de significancia de 5 %.

4.2 Estimacioén de la razén de cobertura cruzada éptima

En esta seccion se estiman las razones de cobertura cruzada éptima (RCCO)
utilizando las varianzas y covarianzas condicionales estimadas de los 4 modelos
GARCH bivariados. El anélisis fuera de la muestra cubre el periodo del 3 de
enero de 2011 al 31 de diciembre de 2015. Los pardmetros de los 4 modelos de
volatilidad son reestimados utilizando una ventana movil de 2827 observaciones.
Este procedimiento consiste en remover la observacion més remota y agregar la
observacion mas reciente al periodo muestral, de tal manera que el tamano
de la muestra se mantenga fijo durante la reestimacion de los modelos y las
predicciones fuera de la muestra no se traslapan.
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La Figura 2 muestra la evolucién del comportamiento de las RCCO a través
del patron dindamico de las varianzas y covarianzas fuera de la muestra, las
cuales se comparan contra las RCCO del MMCO entre los mercados de contado
y futuros. La curva de color azul oscura, que se mantiene constante durante
todo el tiempo, muestra las RCCO estimadas del MMCO. Las lineas de color
naranja y rojo describen el comportamiento de las RCCO de los modelos DVEC
y BEKK, mientras que las lineas de color verde y azul representan las RCCO
estimadas con los modelos DVEC-CE y BEKK-CE. La figura evidencia la lenta
reaccion del MMCO a las condiciones cambiantes del mercado. En el periodo
de analisis fuera de la muestra, las predicciones de las RCCO son menores a la
unidad, en particular para las relaciones Istmo-WTT e Istmo-Brent que alcanzan
valores entre 0.5232-0.6258 y 0.5595-0.6824 con promedios del 0.5633 y 0.6040,
respectivamente. Este hallazgo revela que el modelo convencional no considera
las diferencias en los precios del petroleo, derivadas de los diferentes niveles de
calidad a través de los miiltiples mercados.

Figura 2. Razones de cobertura cruzada 6ptima para los rendimientos del
petroleo.
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70 Nueva Epoca REMEF (The Mexican Journal of Economics and Finance)

Por el contrario, las RCCO de los modelos GARCH bivariados fluctiian en rangos
mas amplios en el corto plazo que las RCCO estaticas en la medida que las
varianzas y covarianzas cambian con el tiempo, especialmente para los modelos
DVEC y BEKK convencionales. Para el caso de las relaciones Maya-WTI y
Maya-Brent, las RCCO del modelo BEKK alcanzan valores entre 0.233-1.131 y
0.202-1.203 contra los valores del modelo DVEC que oscilan entre 0.330-1.119 y
0.324-1.281, respectivamente. En el caso de las relaciones Istmo-WTI e Istmo-
Brent, los rangos de oscilacién son més amplios y volatiles para el modelo DVEC
con valores entre 0.352-1.345 (0.147) y 0.373-1.283 (0.150) contra 0.298-1.117
(0.131) y 0.409-1.174 (0.123) del modelo BEKK, mientras que para el caso de
las relaciones Olmeca-WTT y Olmeca-Brent se tienen resultados mixtos.

En un analisis mas profundo se observa que la especificacion BEKK presenta
RCCO mas bajas durante casi todo el periodo de andlisis, aunque la tendencia
cambia notablemente a partir del periodo enero-diciembre de 2015 en todos los
mercados del petroleo. Este fenémeno es consistente con la bondad de ajuste
del modelo BEKK, que captura mas apropiadamente los choques negativos y
positivos en los mercados de contado y futuros que ocurren en periodos de inesta-
bilidad econémica y alta especulacion, y que son factores claves en el incremento
de la persistencia en las volatilidades y correlaciones y, por consecuencia, afectan
el comportamiento de las RCCO a través del tiempo. Este patron dindmico en
las RCCO revela la importancia de ajustar de forma continua los portafolios de
cobertura para reducir eficientemente la exposicion al riesgo de los participantes
en los mercados del petréleo mexicano.

Por otra parte, el comportamiento de las RCCO de los modelos GARCH
bivariados con término de correcciéon de error es muy similar a la tendencia de los
modelos DVECH y BEKK convencionales, pero con niveles més altos y rangos
de fluctuacién mas estrechos que reducen las desviaciones del valor promedio.
Para la relacion Maya-WTI, el promedio de las RCCO alcanza un valor de 1.146
(0.105) con el modelo DVEC-CE contra 1.095 (0.093) del modelo BEKK-CE.
En el caso de la relacion Istmo-WTI, el promedio equivale a 1.100 (0.090) del
modelo DVEC-CE contra 1.055 (0.072) del modelo BEK-CE, mientras que la
relacion Olmeca-WTTI alcanza valores promedio del 1.075 (0.057) con el modelo
DVEC-CE y 1.038 (0.053) con el modelo BEKK-CE. Para la relacion Maya-
Brent, el promedio de las RCCO alcanza valores de 1.075 (0.086) con el modelo
DVEC-CE contra 1.010 (0.081) del modelo BEKK-CE. En el caso de la relacion
Istmo-Brent, el modelo DVEC-CE reporta un valor promedio del 1.044 (0.058)
contra 1.002 (0.083) del modelo BEKK-CE, mientras que los valores promedio
de la relacion Olmeca-Brent equivalen a 0.991 (0.044) y 0.995 (0.047) en el
mismo orden.
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Los resultados empiricos evidencian la importancia de la relaciéon de cointe-
graciéon en las ecuaciones de la media y varianza condicionales, para mejorar la
eficiencia de las coberturas cruzadas para el petroleo mexicano. Pese a que la co-
bertura perfecta es imposible en ambos mercados de futuros, como consecuencia
de la estandarizaciéon de los contratos que equivale a 1000 barriles de petroéleo.
Sin embargo, las operaciones de cobertura son generalmente mas transparentes
y con costos de transaccion mas bajos a diferencia de las coberturas hechas a la
medida en los mercados Over the Counter (OTC, por sus siglas en inglés).

4.3 Resultados empiricos de la prueba de poder predictivo superior

En esta seccion se evaliia el desempeno de la cobertura cruzada 6ptima fuera
de la muestra de los 5 modelos estimados para las 6 relaciones Maya-WTI, Istmo-
WTI, Olmeca-WTI, Maya-Brent, Istmo-Brent y Olmeca-Brent de los mercados
fisicos y de futuros del petrdleo. De acuerdo con Hansen (2005), la distribucion
del estadistico no es tnica bajo la hipotesis nula debido a su sensibilidad por la
inclusiéon de modelos con pobre poder predictivo. En este sentido, este trabajo
calcula los valores-p consistente, liberal y conservador de la prueba PPS para
cada uno de los modelos estimados.

El Cuadro 4 reporta los indices eficientes de cobertura (IEC) y los valores-
p consistente (PPSc), liberal (PPS]) y conservador (PPSu) de la prueba del
desempeno predictivo de cobertura fuera de la muestra de los modelos MMCO,
DVEC, DVEC-CE, BEKK y BEKK-CE para los horizontes de cobertura de 1,
10, 20, 40 y 60 dias. Basado en los valores promedio de los IEC de las relaciones
Maya-WTI y Maya-Brent, el modelo DVEC-CE proporciona una reducciéon en
la varianza del portafolio de cobertura del 92.76 % y 93.75% contra el 87.61 %
y 83.26 % del modelo BEKK-CE, mientras que los modelos DVEC y BEKK
reducen la varianza del portafolio de cobertura en un 48.08 %, 47.35 %, 44.62 %
v 45.01 %, respectivamente. Asimismo, el MMCO alcanza a reducir la varianza
en un 46.27 % (Maya-WTI) y 43.38 % (Maya-Brent).
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En el caso del petroleo Istmo, el porcentaje de reducciéon de la varianza bajo
los modelos DVEC-CE y BEKK-CE es muy similar al de las relaciones anterio-
res. Sin embargo, los valores del IEC tienden a incrementarse significativamente
bajo los modelos DVEC y BEKK, por ejemplo, 66.69 % y 61.17 % (Istmo-WTTI)
y 58.01% y 57.30% (Istmo-Brent). En el caso del MMCO, el porcentaje de
reduccién en la varianza disminuye considerablemente, al alcanzar valores del
30.53% (Istmo-WTI) y 29.21 % (Istmo-Brent). Para el caso de las relaciones
Olmeca-WTI y Olmeca-Brent, los valores de los IEC reducen la varianza del
portafolio de cobertura en un 98.36 % y 97.80 % en promedio bajo los modelos
DVEC-CE y BEKK-CE, mientras que los IEC del MMCO alcanzan a reducir
la varianza del portafolio de cobertura en un 54.75% y 51.93 %. En tanto que
los IEC de los modelos DVEC y BEKK se mantienen casi en los niveles de las
relaciones Istmo-WTI e Istmo-Brent, pero con valores por encima de las rela-
ciones Maya-WTI y Maya-Brent. La razon de que con el petréleo Olmeca se
alcance un mejor desempeno de cobertura, se atribuye en gran parte a sus altas
caracteristicas fisicas-quimicas en relacién con las de los petréleos WTI y Brent.

En el analisis de la significancia estadistica del poder predictivo de los mode-
los estimados, los resultados de los valores-p de las pruebas PPSc, PPSu y PPSI
indican que no existe ningtin modelo alternativo con mejor desempeno predicti-
vo al MMCO para cualquier horizonte de cobertura en la relaciones Maya-WTI
y Maya-Brent, excepto para los periodos de 20 y 40 dias de cobertura, en donde
el modelo DVEC supera el desempeno de los modelos alternativos en ambas
relaciones. En el caso de la relacion Maya-WTI, el modelo BEKK-CE alcan-
za el mejor desempeno predictivo con respecto a los modelos alternativos para
el horizonte de cobertura de 60 dias. Los hallazgos empiricos muestran que la
incorporaciéon de la relaciéon de cointegracion en las medias y varianzas condi-
cionales es irrelevante para alcanzar buenas predicciones en la reduccién de la
varianza del portafolio de cobertura, asi como la calidad del petréleo Maya.

En el caso de la relacion Istmo-WTI, los resultados son mixtos, puesto que
los valores-p de las pruebas PPSc, PPSu y PPSI evidencian el poder predictivo
del modelo BEKK para reducir la varianza del portafolio de cobertura en los
horizontes de 1 y 10 dias, seguido por los modelos MMCO y DVEC para los
horizontes de cobertura de 20, 40 y 60 dias, respectivamente. En contraste, los
resultados en la relacion Istmo-Brent confirman la importancia de la incorpo-
racion de la relacion de cointegracion entre los mercados fisicos y de futuros
del petroleo en la efectividad de la reduccion del riesgo de los participantes en
el mercado del petroleo Istmo. En los horizontes de cobertura de 10, 20 y 60
dias, los valores-p de las diferentes pruebas sustentan la superioridad del modelo
DVEC-CE con relacion al desempefio de los modelos alternativos comparados,
seguido por el modelo BEKK-CE para el horizonte de cobertura de 40 dias y el
modelo BEKK para el periodo diario de cobertura.
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Cuadro 4. Resultados de la prueba de poder predictivo superior para los

modelos.
MAYA WII MAYA BRENT
Nipdalos  Drusba  WWIWICO DVEC DVEC{E EFEK EBEEKLE MWVCO DWEC DVECLE BEEE BEKE-CE
TBECC:) 4627 4808 9278 44 .62 87.61 4338 4TA5 8375 4501 8326
1dix s, 04225 04358 0.0000 04247 0.0000 00104 0:0005 0.0000 00060 0.0000
2 0.5024 04358 00000 04247 0.0000 00104 0:0005 00000 0.00650 0.0000
s 05024 04358 0.0000 04270 0.0000 05103 00003 0.0000 00204 0.0000
10 dias 2N 02094 0.0735 00001 01440 0.0004+ 01220 00013 00006 0.0135 0.0008
s, 05172 0.2018 00001 01937 00123 05448 02218 0.0006 0.0135 0.0008
5. 0.5172 0.2308 00001 02085 00123 05538 02818 00006 0.1550 0.0133
20dias s, 00746 01143 00310 0175 02060 01316 00542 02348 01077 0.1523
2 015638 0.5406 00510 00516 02062 05590 03616 03387 01923 0.1523
s 01638 0.5406 00510 00516 02060 05590 03616 03587 01003 0.1523
40 dias 2N 0.4364 04347 02481 00260 0.0260 02731 0.3078 00587 0.2M8 0.1665
s, 05088 04347 02505 00060 0.1000 03246 0.5428 00587 02013 0.2761
5. 0.5323 04500 02585 01585 0.1050 03245 0.5428 00587 02613 0.2761
60 dizs s, 00703 0.3011 01008 01204 05416 01761 00500 02227 0.0875 01430
2 0.0703 03586 03305 03175 0.5428 056518 03521 033520 0.2406 01450
s 0.0703 0.3586 03305 03175 05428 05618 03521 03520 0.2406 0.1450
ISTAIO-WTI ISTAMO-BRENT
IBCG) 053 66.69 9264 61.17 3515 2021 53.01 D668 5730 35468
1dia 2N 0.0037 0.0000 00000 0.3573 0.0000 01310 03048 00000 03573 0.0000
s, 00037 0.0814 0.0000 05189 0.0000 01336 03136 0.0000 0.5139 0.0000
5. 0.0083 00045 0.0000 0.518% 0.0000 01356 03166 00000 05189 0.0000
10 dias s, 04011 0.0883 Q0008 0.4492 03667 00373 00200 0.4825 04050 0.3667
2 05238 01428 00008 0.5350 04324 00373 017 0.5455 0.5253 04324
s 05230 01745 00008 05350 04324 00373 0177 0.5455 05350 04324
20 dias 2N 03322 0.1683 00078 02231 0.0076 00027 00797 0.1935 03732 0.0832
s, 05502 0.3638 Q0078 02038 0.0076 00027 01010 0.5512 0332 0.3420
5. 0.5592 0.3638 00078 03660 02031 00027 gl1g1e 0.5512 03732 03480
40 dins s, 0. 4067 0.0036 Q0020 03625 0.0004 00538 02371 0467 02752 04473
2 05156 0.0036 00020 03625 0.0241 00338 02834 04811 02752 05188
s 05361 0.1205 00020 04302 0.0241 0.0538 D2234 04811 0.2082 05136
50 dias 2N 01382 0.1422 00282 0o0o 0.0257 01420 01201 0.4798 0.2258 04242
s, 01382 02176 Q0232 01668 00257 01480 02651 0.5170 02720 04248
5. 02147 0.2238 00282 0oeT 01256 01420 02651 0.5170 0220 04245
OLAME CA-WTI OLAFCA-BRENT
TBECC:) 5475 6663 9838 6009 o477 5193 §1.89 2780 5633 8346
1dix s, 01417 0.0000 0.0000 02067 0.0000 00423 00160 0.0000 0.005 0.0000
2 0.5145 00353 00000 02123 0.0000 05052 00328 00000 0.0080 0.0000
s 05145 0.0605 0.0000 02123 0.0000 05052 00328 0.0000 0.00R0 0.0000
10 dias 2N 02802 0.0000 00030 0.1000 0.0030 04435 04478 00132 0185 0.0514
s, 05385 0.2130 Q0030 02028 00138 05364 04701 00132 0105 0.1700
5. 0.5385 0.2130 00030 02028 0.0138 05364 04701 00132 0.1&85 0.1705
20dias s, 02568 0.0000 04763 00860 01851 00567 0.1316 00667 00354 01541
2 03510 0.5625 04587 03330 0.1851 02875 0.5606 00811 00354 0.2367
s 03073 0.5625 04763 03330 01851 02875 0.5606 00811 0.0354 0.2683
40 dias 2N 02694 0.0000 03200 01638 03382 04500 03885 01300 0. 1340 04822
s, 05430 0.2613 03200 01234 04107 05060 04504 02336 0. 1330 05349
5. 05439 0.2613 03200 01884 04107 05068 D450 02356 01340 05349
60 dizs s, 05373 0.0000 00247 G072 01487 01142 0.2772 00018 0.0244 0.0581
2 0.5478 02408 00847 0.1580 02144 02113 0.5256 00818 0.0244 0.0760
s 0.5478 0.2408 00247 01580 02144 02113 0.5315 00918 0.0244 0.0760

Nota: PPSc, PPS] y PPSu indican los valores-p consistente, liberal y conservador de la prueba
de poder predictivo superior de Hansen, respectivamente. Para calcular los valores-p se utilizaron
10,000 replicaciones bootstrap. Los valores en negritas indican la aceptacién de la hipoétesis nula
de que ninguno de los modelos alternativos tiene mejor desempenio predictivo que el modelo base
(benchmark). IEC indica el porcentaje de reduccién en la varianza.

Fuente: Elaboracién propia con datos de la base de datos de Bloomberg
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Para la relacion Olmeca-WTI, el poder predictivo de los modelos alternativos
comparados vuelve a ser superado estadisticamente por el desempeno del mode-
lo MMCO en cualquier horizonte de cobertura, con la excepciéon del horizonte de
20 dias, en donde el modelo DVEC-CE proporciona el mejor desempeno para
reducir la varianza del portafolio de cobertura. Asimismo, el modelo MMCO
proporciona buenas predicciones significativas para la relaciéon Olmeca-Brent en
los horizontes de cobertura de 1 y 10 dias, aunque los resultados del valor-p de la
prueba PPSI no es significativa estadisticamente para el primer horizonte. Para
los horizontes de 20 y 60 dias, el modelo DVEC presenta el mejor desempeno
predictivo en relacién con todos los modelos alternativos comparados, seguido
por el modelo BEKK-CE para el horizonte de 40 dias.

5. Conclusiones

En este trabajo se lleva a cabo la estimacion y prediccion fuera de la muestra
de las razones de cobertura cruzada 6ptima de los mercados fisicos del petroleo
mexicano para el periodo del 3 de enero de 2000 al 31 de diciembre de 2015,
utilizando como mecanismo para transferir el riesgo a los mercados de futuros
del petréleo WTI y Brent. En el estudio se emplearon el modelo convencional
de minimos cuadrados y los modelos GARCH bivariados DVEC y BEKK sin y
con término de correccion de error. El ejercicio de las predicciones de la RCCO
se desarrolla mediante el procedimiento de ventana moévil y en el desempeno
predictivo de los diferentes modelos de cobertura se aplica la prueba de poder
predictivo superior de Hansen usando diferentes horizontes de cobertura de 1 a
60 dias. En términos de las predicciones de las RCCO fuera de la muestra, los
modelos GARCH bivariados proporcionan mejores estimaciones en la medida
que el patron dinamico de la varianzas y correlaciones cambia con el tiempo a
diferencia del MMCO, que muestra una lenta reaccién a las condiciones cam-
biantes del mercado. Estos modelos dinamicos de cobertura permiten ajustar
de forma continua los portafolios de cobertura de los participantes en los mer-
cados del petréleo mexicano, en particular los modelos DVEC-CE y BEKK-CE.
En términos de la comparacion estadistica del poder predictivo de los 5 mode-
los estimados, los resultados son mixtos. Aunque los valores-p de las pruebas
PPSc, PPSu y PPSI] demuestran que el MMCO proporciona mejores prediccio-
nes que las especificaciones GARCH bivariadas para las relaciones Maya-WTTI,
Istmo-WTI, Olmeca-WTI, Maya-Brent, Istmo-Brent y Olmeca-Brent. Esto se
atribuye a que el modelo convencional de cobertura alcanza el mejor desempeno
de prediccién en 15 de 30 casos, seguido por el modelo DVEC con 5 de 30 casos,
mientras que el desempeno predictivo de los modelos BEKK y BEKK-CE so6lo
superan a los modelos alternativos en 3 casos. Los hallazgos tienen importantes
implicaciones econémicas-financieras para las autoridades gubernamentales y
consumidores, debido a que las estrategias de cobertura cruzada implementadas
en los mercados de futuros sobre petréleo WTI y Brent alcanzan a reducir la
exposicion al riesgo del petroleo mexicano en el rango del 82.26 %-98.36 % bajo
los modelos GARCH bivariados con término de correccion de error.
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Ademas, estas operaciones son menos costosas, mas transparentes y flexibles
que las coberturas con opciones de venta en los mercados OTC. En el marco del
disenio de coberturas eficientes, paises productores y exportadores de petroleo
como Meéxico resienten la falta de mercados de futuros para la proteccion directa
del volumen de produccién y venta. Para amortiguar las caidas en los precios
de la Mezcla mexicana de petréleo, la Secretaria de Hacienda y Crédito Publico
(SHCyP) realiza operaciones de opciones de venta con bancos de inversion e
intermediarios de hidrocarburos. Sin embargo, estas coberturas adoptadas por
los disenadores de la politica energética y fiscal, no han tenido los resultados
positivos esperados en la proteccion del Presupuesto de los Egresos de la Fede-
racién aunado a un costo muy elevado por el concepto del seguro petrolero. Por
ejemplo, en diciembre de 2012, el costo de la prima del seguro alcanz6 un valor
de $904.1 millones de dolares estadounidenses aproximadamente. No obstante,
las estrategias realizadas para proteger $1,183 millones de barriles diarios de
las fluctuaciones extremas en el precio internacional del petréleo, fueron insu-
ficientes y poco transparentes. Debido al hecho de que el precio de la Mezcla
Mexicana de Exportacion se fijo en $86 délares por barril, cuando su rango pro-
medio fue de $99 dolares y su maximo de $112 dolares en 2013.
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