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Este trabajo tiene como objetivo combinar la teoria de ondoletas y el método de regresion cuantilica para estimar las razones\
de cobertura cuantilica multiescala (RCCM) y examinar la efectividad de las coberturas en diferentes escalas de tiempo para

los portafolios de los indices accionarios Bovespa y S&P/BMV IPC. Los resultados revelan que las RCCM y la efectividad de las
coberturas se incrementan en los horizontes de cobertura mas largos. Bajo los criterios de reduccién de varianza y VaR, los
resultados indican que el desempefio del modelo de RC multiescala tiene ventajas comparativas sobre el modelo de MCO
multiescala para mejorar la calidad de las coberturas dentro y fuera de la muestra, particularmente para los futuros del indice
accionario S&P/BMV IPC. Asimismo, el modelo de RC multiescala tiene mejores propiedades predictivas para reducir el riesgo
basey el exceso de riesgo residual de cola para el portafolio de cobertura. Los hallazgos tienen implicaciones parala asignaciéon
eficiente de capital de los inversionistas adversos al riesgo y la regulacién del régimen de inversion de los fondos de pensiones

de Brasil y México.
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Effectiveness of hedging strategies based on a multiscale
quantile regression model
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This paper aims to combine the wavelet theory and the quantile regression method to estimate multiscale quantile
hedging ratios (MQHRs) and examine the hedging effectiveness at different time scales for Bovespa and S&P/BMV
IPC stock indices futures mar for portfolios of the Bovespa and S&P/BMV IPC stock indices. The results show that
the MQHRs and the hedging effectiveness increase as the hedge horizon increases. According to the variance and
VaR reduction measures, the results indicate that the performance of the multiscale QR model has comparative
advantages over the multiscale OLS model in improving the in-sample and out-of-sample hedging effectiveness,
particularly for S&P/BMV IPC stock index futures. Therefore, the multiscale QR model has better predictive
properties to reduce the base risk and the excess residual tail risk for the hedge portfolio. The findings have
implications for the efficient capital allocation of risk-averse investors and the regulation over the investment rules
of pension funds in Brazil and Mexico.
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1. Introduccion

En las dltimas décadas, la conexion de la volatilidad en los mercados financieros ha afectado la toma
de decisiones financieras de los inversionistas institucionales y los administradores de portafolios
debido a los efectos del contagio financiero. Los choques negativos de la crisis financiera global y la
crisis sanitaria de COVID-19 han generado creciente incertidumbre y persistente volatilidad como
consecuencia del rapido flujo de informacién hacia los mercados financieros globales. Estos eventos
econdmicos han impactado negativamente a los precios de los titulos de capital y la diversificacién
internacional. De hecho, la literatura ha confirmado que la pandemia de COVID-19 ha afectado la
relacion de los rendimientos de los mercados financieros de Estados Unidos y los indicadores de
volatilidad implicita, correlacién y liquidez (Hasan et al., 2021; Zhang et al., 2020).

Debido a la vulnerabilidad de los mercados financieros en periodos de inestabilidad
financiera, las bolsas de futuros se han caracterizado como importantes mecanismos para controlar
la exposicion al riesgo de precios con bajos costos de transaccion y riesgo de incumplimiento nulo.
Sin embargo, los efectos de la pandemia de COVID-19 han dado la pauta para cuestionar si las
coberturas con contratos de futuros contindan siendo efectivas para compensar las pérdidas en los
portafolios de inversion, particularmente en los paises de economias emergentes. En el proceso de la
cobertura, sin embargo, uno de los problemas de los inversionistas es determinar el nimero 6ptimo
de contratos de futuros para amortiguar los efectos negativos del riesgo sistematico en las
inversiones de portafolio. La cobertura naive (uno a uno) es efectiva cuando la correlacién entre los
rendimientos de los precios de contado y futuros es perfecta y el riesgo base es cero. Sin embargo, la
falta de sincronizacion entre los mercados y la presencia de los costos de transacciéon hacen imposible
el cumplimiento de estas condiciones en el mundo real.

Por lo que el disefio de coberturas 6ptimas requiere el uso de optimizacién matematica para
minimizar la varianza del portafolio de cobertura. En este tenor, varios estudios han apoyado el
desempefio del modelo de minimos cuadrados ordinarios (MCO) para mejorar la efectividad de la
cobertura en los mercados accionarios (Ederington, 1979; Baillie y Myers, 1991; Lien et al,, 2002;
Moon et al,, 2009). Sin embargo, el modelo de MCO puede sobreestimar la efectividad de la cobertura
debido a la autocorrelacidon observada en los residuales (Swanson y Caples, 1987). Para relajar este
problema, Herbst et al. (1989) proponen el modelo vectorial autorregresivo (VAR) para mejorar la
eficiencia de las coberturas, pero el modelo VAR omite la relacién de cointegracion entre los precios
de contado y futuros. Chou et al. (1996) recogen la tendencia estocastica de largo plazo en la
estimacidn de las razones de cobertura 6ptima (RCO) y mejoran la efectividad de las coberturas, pero
la cobertura continua siendo estatica. Diversos estudios han confirmado que las RCO dinamicas de
los modelos GARCH bivariados son mas efectivas que las coberturas estaticas en términos de
reduccidn del riesgo (Ceccheri et al.,, 1988; Kroner y Sultan, 1993; Park y Switzer, 1995; Choudhry,
2003; Lai, 2018). Sin embargo, en la literatura todavia no existe un consenso concluyente sobre un
modelo de cobertura que predomine en los diferentes horizontes de cobertura (Miffre, 2004; Lee y
Chien, 2010; Hasan et al,, 2020; Buyukkara et al., 2022).

La cobertura no so6lo depende del modelo estimado, sino también del efecto del horizonte de
cobertura debido a que los coberturistas pueden tomar posiciones de futuros con diferentes
vencimientos. De hecho, la literatura existente ha demostrado que la efectividad de la cobertura
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tiende a incrementarse en los horizontes de cobertura mas largos (Ederington, 1979; Hill y
Schneeweis, 1982; Geppert, 1995). Sin embargo, la eficiencia de las coberturas fuera de la muestra
puede ser inestable en los horizontes de cobertura mas largos como documentan Malliaris y Urrutia
(1991) y Benet (1992). Con datos de alta frecuencia, Chen et al. (2004) estudian los efectos del
horizonte de tiempo en la efectividad de las coberturas. Los resultados revelan la existencia de una
relacién positiva entre las RCO, su eficiencia y el horizonte de cobertura.

Cotter y Hanly (2009) estiman las RCO con datos de frecuencia y escalados. La evidencia
confirma que las RCO se incrementan cuando la frecuencia cambia de 1 a 5 y 20 dias,
respectivamente. No obstante, las RCO escaladas reducen mejor el riesgo dentro de la muestra,
mientras que la evidencia fuera de la muestra es mixta. Asimismo, Juhl et al. (2012) muestran que la
efectividad de las coberturas mejora notablemente en los horizontes de cobertura largos cuando la
relacion de cointegracion es considerada. Utilizando datos de los mercados accionarios y futuros de
Brasil y México, de Jesus, Bucio y Carvajal (2021) proponen el modelo VaR bayesiano para la
estimacién de las razones de cobertura de minima varianza y evaluacion de la efectividad de las
coberturas para los horizontes de tiempo de 1, 5 y 20 dias. Los resultados muestran que el
desempefio del modelo de cobertura bayesiano es superior al desempefio de los modelos
convencionales en los horizontes de tiempo de 1 y 5 dias para el caso de Brasil, mientras que la
evidencia empirica es mixta para el caso de México. Sin embargo, la técnica de ajuste de la frecuencia
de los datos con el horizonte de cobertura es inapropiada debido a la reduccion del tamafio de la
muestra. Este problema podria afectar la estimacion de las RCO y sesgar la efectividad de las
coberturas para reducir la varianza del portafolio de cobertura por la pérdida de informaciéon
importante en periodos de extrema volatilidad, y la falta de instrumentos para descomponer las
series financieras en mas de dos escalas de tiempo.

En este tenor, In y Kim (2006a, 2006b) y Chen et al. (2009) realizan la descomposicién
ortogonal de los rendimientos de los indices accionarios y futuros de Australia, Estados Unidos y
Taiwan en diferentes escalas de tiempo, con el fin de estimar razones de cobertura multiescala (RCM)
utilizando la teoria de ondoletas (wavelets). Los resultados indican que las RCM y la efectividad de
las coberturas se incrementan notablemente en los horizontes de cobertura largos. Por su parte, Lien
y Shrestha (2007) descomponen los rendimientos de varios activos financieros en diferentes escalas
de tiempo para ajustarlos al horizonte de cobertura. Los hallazgos sefialan que el modelo de
correccion de error presenta mejor desempefio que los modelos multiescala para mejorar la
efectividad de las coberturas dentro y fuera de la muestra en los horizontes de cobertura cortos y
largos.

Conlon y Cotter (2012) combinan el andlisis de ondoletas y el modelo de MCO con ventana
movil para la cobertura del indice accionario S&P 500, el tipo de cambio USD/GBP y petréleo. Bajo
las medidas de reduccién de varianza y VaR, los hallazgos evidencian que la efectividad de las
coberturas dentro y fuera de la muestra se incrementan y convergen a 1 en los horizontes de
cobertura mas largos. Para el indice accionario FTSE 100, el indice del ddlar estadounidense, oro y
petroleo, Sultan et al. (2019) extienden el analisis de ondoletas a las estructuras de MCO, GARCH
multivariados y redes neuronales para analizar las coberturas dependientes del tiempo. De acuerdo
con las medidas de la utilidad y VaR, los modelos GARCH multivariados y redes neuronales mejoran
la efectividad de las coberturas dentro y fuera de la muestra en la mayoria de los activos financieros.
Sin embargo, la caracteristica de no-linealidad observada en las series financieras puede reducir el
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poder predictivo de los modelos de cobertura dindmica para el mejoramiento de la efectividad de las
coberturas con futuros. Ademas, el analisis de la cobertura multiescala solo es evaluada en un punto
de la distribucién condicional de los rendimientos de contado y futuros a diferencia de un analisis
por cuantiles.

La literatura ha demostrado que los modelos de copulas con innovaciones GARCH es otra
alternativa para mejorar la efectividad de las coberturas dinamicas en la reduccion de la varianza de
los rendimientos del portafolio de cobertura. Este hecho se atribuye a que esta clase de modelos de
cobertura describen mejor la estructura compleja de la dependencia no-lineal entre los rendimientos
de contado y futuros (Hsu et al.,, 2008; Lai et al,, 2009). Sin embargo, la evidencia empirica no es
concluyente porque varios estudios han confirmado el desempefio inferior de los modelos GARCH-
Copulas con respecto al desempefio del modelo de MCO como consecuencia de la presencia de
persistencia espuria en la volatilidad, la cual es ocasionada por los cambios estructurales observados
en las series financieras (Kotkatvuori-Ornberg, 2016; Xu y Lien, 2020; Zhou, 2016). Estos problemas
pueden ser relajados utilizando la teoria de ondoletas y la funcién condicional cuantil a cuantil de la
variable de respuesta.

En el contexto de los cambios estructurales, Lien et al. (2021) introducen un modelo de
cobertura cuantil con cambio de régimen de Markov de dos estados para diferentes contratos de
futuros. Los resultados de la reduccién de varianza confirman que las estrategias de cobertura son
mas efectivas con el nuevo modelo de cobertura cuantil que con los modelos de cobertura
convencionales en los estados de volatilidad alta y en los cuantiles extremos, es decir, 0.01, 0.02, 0.98
y 0.99. Sin embargo, el analisis de la efectividad de la cobertura solo se lleva a cabo para el horizonte
de cobertura de un dia, lo cual se puede distorsionar los resultados si se consideran horizontes de
coberturade 5,10 y 20 dias derivado del problema de reduccién del tamafio de la muestra. Zainudin
y Mohamad (2021) estudia la efectividad de la cobertura cruzada entre el indice accionario FTSE 100
y los futuros de mercados industrializados y emergentes aplicando los modelos de MCO, VEC y el
analisis de ondoletas. Los resultados muestran que las coberturas cruzadas multiescala mejoran con
los futuros de los indices accionarios E-Mini DJIA$5 y S&P/ASX 200 de Australia.

Por su parte, Huang y Xiong (2023) proponen un analisis de cobertura basado en cuantiles a
fin de estudiar las propiedades de las coberturas y el desempefio de los portafolios de 15 futuros de
materias primas en China bajo condiciones de mercado extremas. Los resultados sefialan que las
razones de cobertura cuantilica varian con los cuantiles y la efectividad de las coberturas es
consistente tanto dentro como fuera de la muestra, particularmente para las materias primas de los
metales y agricolas. Sinaga et al. (2024) evaltuian las propiedades del oro como refugio y estrategia de
cobertura para las fluctuaciones de los fondos cotizados en bolsa (ETF por sus siglas en ingles) y los
portafolios de indices globales MSCI de mercados desarrollados y emergentes. Para ello, el modelo
DCC-GARCH es extendido al contexto de la teoria de ondoletas para estimar las correlaciones
cuantilicas multiescala. Los hallazgos indican que el oro puede utilizarse como una estrategia de
cobertura en el corto y largo plazos para los mercados emergentes, mientras que para los mercados
desarrollados solo es un estado de refugio en el largo plazo. Huang y Xiong (2025) analizan la
capacidad de cobertura de los futuros de cerdo vivo con base en la comparaciéon de modelos de
cobertura tradicional el modelo de regresién por cuantiles dindmico. Los resultados empiricos
confirman que los futuros de cerdo vivo son herramientas de cobertura utiles y la efectividad de la
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cobertura se incrementa en los mercados de futuros bajistas, aunque tiende a disminuir con la falta
de liquidez y alta volatilidad.

El objetivo de este trabajo es combinar el analisis de ondoletas y el modelo de regresién
cuantilica para estimar las razones de cobertura cuantilica multiescala y evaluar la efectividad de las
coberturas en los diferentes horizontes de cobertura de los inversionistas institucionales que
participan en los mercados accionarios de Brasil y México. Las ondoletas son sefiales de onda corta,
las cuales evolucionan con dominios de tiempo y frecuencia, aunque su oscilacién es alrededor de
cero. Como mecanismo natural de filtrado, el principal atractivo de las ondoletas es la capacidad para
tratar las caracteristicas cambiantes en el tiempo observadas en las series de tiempo originales
(senal), por ejemplo, la propiedad de no estacionariedad. Asimismo, las caracteristicas de
conservacién de informacién y la descomposiciéon ortogonal de los datos en diversas escalas de
tiempo permiten capturar importantes patrones de las series financieras, los cuales estan asociados
con la tendencia, discontinuidad, periodicidad, cambios estructurales, agrupamiento de volatilidad y
cambios de régimen (Gencay et al,, 2002). En los ultimos afios, varios estudios han reconocido la
importancia de la teoria de ondoletas y la regresion por cuantiles en las finanzas. En este sentido, los
riesgos sistematico y sistémico han sido analizados en el contexto multiescala de manera efectiva en
los mercados accionarios de Europa y Medio Oriente (Alexandridis y Hasan, 2020; Xu et al.,, 2021).
Asimismo, los modelos de correlacién cuantilica multiescala también han tenido éxito en el andalisis
de los vinculos entre activos no-financieros y del sector bancario en Japoén, en la interaccién entre
criptomonedas en el corto y largo plazos, asi como en la conexiéon dindmica del estrés financiero a
través de economias desarrolladas y emergentes (Almansour et al., 2023; Abakah et al., 2024; Long
etal, 2024). Elestudio pretende contestar las siguientes preguntas: ;El analisis de ondoletas puede
mejorar el desempefio de los modelos de cobertura para administrar el riesgo de los inversionistas
con base en las preferencias para un determinado horizonte de cobertura? ;Las RCCM pueden
estabilizar la eficiencia de las coberturas?

El trabajo proporciona varias contribuciones a la literatura. El analisis de ondoletas y el
modelo de regresion cuantilica se extienden a los mercados de futuros de los indices accionarios
Bovespa y S&P/BMV IPC para estimar las RCCM y mejorar el desempefio de la cobertura del riesgo.
Hasta el momento no existe un estudio en la literatura que estime las RCCM en estos mercados
accionarios emergentes. Asimismo, el modelo de regresion cuantilica tiene mejores propiedades que
la aproximacién tradicional, esto es, los estimadores cuantilicos no son sensibles a los eventos
extremos. El modelo de regresiéon cuantilica también puede capturar apropiadamente los diferentes
niveles de asimetria y la heterocedasticidad observadas en las series financieras. De esta manera, la
informacién obtenida puede ser relevante para la toma de decisiones de los inversionistas
institucionales, puesto que las bolsas de valores de paises emergentes presentan caracteristicas mas
complejas y estructuras financieras fragiles. Otra de las contribuciones es la evaluacién de la
efectividad de las coberturas dentro y fuera de la muestra para el periodo del 3 de enero de 2000 al
30 de diciembre de 2022, al comparar el desempefio del modelo de regresion cuantilica multiescala
(RC) con el del modelo de MCO multiescala utilizando las medidas de reduccién de varianza y valor
en riesgo (VaR). El periodo de analisis es interesante, dado que incluye varios eventos importantes
tales como la crisis financiera global, la crisis soberana europea y la crisis sanitaria de COVID-19. Para
el andlisis de la efectividad de la cobertura fuera de la muestra se utilizan las varianzas de los
rendimientos del portafolio de cobertura estimadas con una ventana movil para el periodo del 2 de
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enero de 2013 al 30 de diciembre de 2022. Este hecho es importante resaltar debido a que la mayoria
de la literatura utiliza el cuadrado de los rendimientos de la varianza del portafolio de cobertura
como proxy de la varianza para el periodo de analisis. Sin embargo, varios estudios han demostrado
que esta proxy de la varianza es muy ruidosa, lo que puede sesgar la efectividad de las coberturas.
El trabajo estd estructurado de la siguiente manera. La Seccion 2 describe la teoria de
ondoletas y los modelos de cobertura. La Seccion 3 describe los datos y el analisis preliminar. La
evidencia es discutida en la Seccién 4. El trabajo concluye en la Seccién 5 con las conclusiones.

2. Metodologia y Modelos de Cobertura

2.1. Analisis de ondoletas

Varias herramientas espectrales tradicionales existen en la literatura para resolver el problema de
reduccion del tamafio de la muestra en los datos de baja frecuencia. El analisis espacial transforma
las series de tiempo en diferentes frecuencias mediante el valor de una funcién definida en un punto
especifico, pero no menciona nada acerca de la magnitud de la variabilidad. Por su parte, el analisis
de Fourier realiza la transformacion de las series de tiempo aplicando un proceso de descomposicion
frecuencia a frecuencia derivada de una simple combinacién de funciones senos y cosenos. Sin
embargo, este analisis no captura el comportamiento dindmico de las propiedades de domino de
frecuencia de las series de tiempo no estacionarias.

El andlisis de ondoletas combina la transformada de Fourier y el analisis espacial para
recoger informacién total de las series de tiempo en un amplio rango de frecuencias o diferentes
niveles de resolucion. Este procedimiento resuelve el problema de particiéon rectangular fija del
espacio frecuencia-tiempo derivado de la transformada de Gabor (Gencay et al. 2002). De esta
manera, la descripcién compleja de la serie de tiempo original es definida por una combinacién lineal
de funciones base, también conocidas como ondoletas clasificadas por género. Las ondoletas padre
®(t) representan los componentes de suavizacion en la serie de tiempo seleccionada a escalas no
refinadas con integral igual a 1. Las ondoletas madre s(t) describen las desviaciones (coeficientes de
traslacion) que ocurren en los componentes de suavizacion y su integral tiene valor de 0.

La secuencia de funciones de ondoletas padre y madre se definen de la siguiente forma:

i (t=2)k )

lrbj,k =2 le T ’ ]= 1'2""'] (1)
L (t=2)k ]

¢j,k =2 2¢ T , ] = 1,2,...,] (2)

donde j denota el indice de nivel, el cual esta asociado con el parametro de escala (dilatacion)
2"jy kdenota el indice de cambio asociado con el parametro de translaciéon 2”j k (Bruce y Gao, 1996).
La aproximacion de series de ondoletas ortogonales para una sefial f(t) definida en el espacio de
Hilbert L?(R), esta determinada por:

FO = D budya® + ) dphye® +4 Y dihi®  (3)
k k k
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donde J es el nimero de componentes de resolucion y k varia de 1 al nimero de coeficientes
en el componente definido. Los coeficientes b; , describen el comportamiento suave implicito en la
sefial a escalas no refinadas y d;, son coeficientes de detalle o cristales. Los coeficientes de
suavizacion y detalle son aproximados con las siguientes integrales:

by = ] f@®)p () dt 4)
dyje = f f®Y;(t) dt, i=12,...0 (5

donde el conjunto de coeficientes del nivel j estan asociados con la escala [Zj_l, Zj].
La sefial original f (t) también puede descomponerse en componentes de sefiales ortogonales
cada una asociada a una diferente escala de tiempo, es decir,

f(t) = By (t) + Dy () + Dj_q o (t) + -+ + Dy i () (6)

Las funciones de las sefiales de suavizacion y detalle estan definidas por

By (t) = 2 by k®; k(£) (7)
K

Dy (t) = z di @), j=12,..,] (8)
K

El andlisis multiresolucién es una técnica de filtracién digital mas robusta para la
descomposicion de las series de tiempo financieras en diferentes frecuencias con diferentes
resoluciones. Asimismo, el analisis multiresolucidon permite conducir la descomposicion de las series
de tiempo discretas de la siguiente manera:

fe=B e+ D +Dj_qp+ -+ Dy 9)

donde n observaciones de la serie de tiempo discreta son representadas por f, f5, ..., f bajo
el supuesto de que n es un ntimero entero multiplo de 2/, lo que implica que el analisis de la
transformada ondoleta discreta (TOD) se restringe a muestras de tamafio diadica 2/.

Sin embargo, los coeficientes de las ondoletas y sus escalas son estimados por la transformada
ondoleta discreta de maximo traslape (TODMT). La TODMT es una transformaciéon no-diezmada con
alto nivel de redundancia y no-ortogonal, la cual es empleada en economia y finanzas para resolver
el problema de invariancia por traslaciones y la limitacion del tamafio de la muestra a un multiplo de
2/ (Percival y Walden, 2000).

Ademas, los coeficientes de detalle y suavizacién se asocian a filtros de fase-cero como la
funciéon de Daubechies de minima asimetria MA (8),2 con el fin de alinear los eventos de la serie de
tiempo original con las caracteristicas del analisis multiresoluciéon. La TODMT emplea diferencias
moviles y el operador promedio, lo que mantiene el nimero exacto de observaciones en cada una de

2 Este filtro es frecuentemente utilizado a diferencia de las ondoletas HAAR debido a que es un filtro 6ptimo de pase de banda, véase Gencay
etal. (2002).
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las escalas de la descomposicion ondoleta. Por lo que sus estimadores se caracterizan por ser
asintoticamente mas eficientes que los de la TOD (Gencay et al., 2002).

2.2. Modelo de MCO multiescala

La TODMT con filtro de Daubechies MA (8) descompone las series de los rendimientos de los precios
de contado AS; y futuros AF; en diferentes componentes de la siguiente manera:

ASt = B]S:t + Djs"t + D]S—l,t + te + Dis:t (10)
AFt = Bﬁt + D;Tt + D]F_l’t + .-+ D:{::t (11)

donde el j-ésimo componente de detalle D; ; esta asociado a los cambios de escala de tiempo
de longitud 2/~'At. Para datos diarios, D, ¢ indica cambios en la escala de tiempo que ocurren en el
intervalo 1-2 dias. D,; son cambios en la escala de tiempo que oscilan en el intervalo 2-4 dias, asi
sucesivamente hasta D) ;. El componente de suavizacion B, ; indica cambios en la escala de tiempo de
orden 2/ o mas largas. Para solucionar el problema del ntimero entero /] mas grande relacionado con
el tamafio de la muestra n. El valor maximo de J debe ser menor a log, (n).

Por su parte, el rendimiento fuera de la muestra del portafolio de cobertura para una posicion larga
esta definido por

ACt = ASt - ﬁtAFt (12)

donde AS; y AF; son los rendimientos transformados por ondoletas. 8; es la RCO, la cual se
obtiene al minimizar la varianza condicional de la ecuacién (12) con respecto a S;, es decir,

_ Cov(AS,, AF|1,)
Y7 var(AF|1L,)

(13)

donde I; es el conjunto de informacién en el tiempo t.
Una vez realizada la descomposicion de las series financieras originales, las RCO multiescala
son estimadas por J regresiones lineales utilizando J niveles de la siguiente manera:

s _ F P
Dj,t = “j,o + ﬁj,le,t + Sj,t' ] = 1,2, ,] (14)

donde B} ; esla RCO multiescala asociada a la j-ésima escala. Sin embargo, el modelo de MCO
no captura el grado de variacién en el tiempo en la relacién promedio bajo condiciones normales y
extremas de mercado, asi como los diferentes niveles de asimetria en las series de rendimientos
financieros.

2.3. Modelo de regresion cuantilica multiescala

El modelo de regresién cuantilica (RC) proporciona un marco claro y completo para describir la
relacion entre variables dependiente e independiente en diferentes cuantiles de la distribucion
condicional de la variable de respuesta (Koenker y Basset, 1978). Asimismo, Koenker y Hallock
(2001) argumentan que el modelo de RC captura apropiadamente las caracteristicas estilizadas de
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las series financieras tales como los eventos extremos, los diferentes niveles de asimetria y la
heterocedasticidad observada en la variable dependiente.

En este contexto, Lien et al. (2016) es el pionero que introduce el concepto de razén de
cobertura cuantilica basado en el modelo de regresién cuantilica.

El procedimiento del método se describe de la siguiente manera. Para una variable aleatoria
Y con funcién de distribucién acumulada continua F(y) = P(Y < y), el t-ésimo cuantil de Y esta
definido por

Q(t) =F1(x) =inf(y: F,(y) = 1), T€[0,1] (15)

En términos generales, la modelacion del t-ésimo cuantil condicional de la variable
dependiente y; dado la variable independiente x; se puede expresar como

Qy, (tlxe) = a () + B(Dx, (16)

donde a(t) es el intercepto, el cual va a depender de 7-esimo cuantil. El coeficiente (1)
determina la relaciéon de la estructura de dependencia de y; basada en el vector de variables
explicativas x; parat € [0,1].

En el marco del andlisis de ondoletas, las razones de cobertura cuantilica son estimadas para
cada una de las escalas de tiempo utilizando la descomposicién de los rendimientos de contado y
futuros definidos por las ecuaciones (10) y (11). En consecuencia, el modelo de RC multiescala de D7,

dado D '+ se define como

Qth(T|D]!Tt) = (1) + B;1(1)Df; (17)

donde a; () describe el efecto no observado. ;1 (7) es el vector de coeficientes asociado
con la variable D ¢ para el cuantil 7, el cual es estimado de la misma manera que el procedimiento
tradicional, es dec1r,

B1a(®) = argmini (a;0(0), (2 —argmmzp( :— %0(®) — f1(DDf) (18)

donde Lg (aj,o(r),[?jll(r)) es la funcion de pérdidas muestral si p;(u) = u(r —I(u< 0)) es
un factor de ponderacion, también conocida como una funcién de verificacion y I(+) es una funcion
indicadora con u = D]ft —ajo(7) — ﬁj'l(r)D]ft. Por consiguiente, la estimacion del coeficiente f; 1 (7)
denota la RCCM para el cuantil z.

3. Datos y Analisis Preliminar

3.1. Descripcion de los datos

Este estudio analiza la efectividad de la cobertura dependiente del tiempo utilizando los precios
diarios de cierre de contado y futuros de los indices accionarios de la Bolsa Mexicana de Valores
(S&P/BMV IPC) y la Bolsa de Valores de Sao Paulo (Bovespa). El andlisis cubre el periodo del 3 de
enero de 2000 al 30 de diciembre de 2022, totalizando 5787 y 5699 observaciones, respectivamente.
La muestra se divide en dos submuestras a fin de capturar los efectos dinamicos en las RCCM. El
analisis dentro de la muestra comprende del 3 de enero de 2000 al 31 de diciembre de 2012, mientras
que el analisis fuera de la muestra abarca del 4 de enero de 2013 al 30 de diciembre de 2022. Las
series financieras se obtuvieron de la base de datos de Bloomberg.
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3.2. Estadisticas basicas

El andlisis inicia con la transformacion de los rendimientos continuos de los precios de contado y
futuros en diferentes escalas de tiempo utilizando la TODMT y el filtro de Daubechies MA (8). Las
escalas de tiempo corresponden: 1-1-2 dias, 2—2-4 dias, 3—4-8 dias, 4—8-16 dias, 5-16-32 dias,
6—-32-64 dias y 7-64-128 dias. La Figura 1 muestra el comportamiento de los rendimientos
originales de los mercados accionarios y futuros del S&P/BMV IPC, y su descomposiciéon ondoleta

para 7 niveles de resolucién.
Grafica 1. Descomposicion por ondoletas de los rendimientos de contado y futuros del IPC.
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En ambos mercados se puede observar la presencia de episodios de alta y baja volatilidad
generada por la crisis financiera global en 2008-2009 y la crisis sanitaria de COVID-19 en el primer
trimestre de 2020. El impacto de estos eventos es observado claramente en los componentes de
detalle D1-D5 y su intensidad comienza a disminuir a partir de D6, lo que implica que los choques de
corto plazo no tienen efecto alguno en los movimientos de largo plazo de los mercados de contado y
futuros. Ademas, la presencia de patrones similares y fluctuaciones mas suaves son observados en
D7. El comportamiento es similar para los mercados de contado y futuros del indice accionario
Bovespa.3

La Tabla 1 reporta las estadisticas basicas de los rendimientos originales y transformados por
ondoletas. La media de los rendimientos originales es pequefia y 0 para los rendimientos
transformados por ondoletas. Este hecho es justificado por el valor de la integral de la ondoleta
madre. La desviacion estandar de los rendimientos originales y escalados es alta, pero su valor
disminuye en la medida que la escala de tiempo se incrementa. El coeficiente de asimetria es mixto y
carece de un patrén sistematico en las diferentes escalas de tiempo. Exceso de curtosis es observado
en los rendimientos, aunque su magnitud tiende a disminuir gradualmente en las escalas de tiempo
mas grandes, lo que implica que la distribucién de rendimientos presenta propiedades de colas mas
gordas que la distribuciéon normal. Este hallazgo es confirmado por el valor del estadistico Jarque-
Bera (JB).

Tabla 1. Estadisticas descriptivas para los rendimientos originales y transformados.

Panel A: Descomposicion para los rendimientos del indice Bovespa de Sao Paulo

Contado Media Minimo Maximo DE Sego Curtosis JB ARCH

Original 0.0375 -15.9938 13.6782 1.8163 -0.3654 9.5290 9353%** 1398***
D1 0.0000 -12.9313 15.6234 1.2167 0.2005 15.3724 33187*** 3035%**
D2 0.0000 -6.6486 6.2725 0.7239 0.0616 8.5480 6673%** 3274x**
D3 0.0000 -3.8389 3.9915 0.5203 0.0171 6.5661 2757%** 5043***
D4 0.0000 -1.6881 1.4330 0.3149 -0.0403 4.2325 303%** 5189***
D5 0.0000 -1.3389 1.1771 0.2155 -0.1485 6.1341 2147%** 5193***
D6 0.0000 -0.7956 0.5678 0.1858 -0.1458 4.0015 235%%* 5153***
D7 0.0000 -0.4531 0.3835 0.1245 -0.1326 3.2667 30*** 5194**

Futuros Media Minimo Maximo DE Sego Curtosis JB ARCH

Original 0.0369 -16.2461 13.6564 1.8614 -0.3941 8.8421 7527%%* 1378%**
D1 0.0000 -14.1092 16.2881 1.2578 0.1653 15.5302 34019*** 31571%+*
D2 0.0000 -5.8602 5.4806 0.7372 0.0499 6.2896 2347%** 3023%**
D3 0.0000 -3.9596 3.8530 0.5312 0.0057 6.1965 22714%** 5050%**
D4 0.0000 -1.7304 1.3888 0.3100 -0.0746 4.3721 413%** 5190***
D5 0.0000 -1.3786 1.2096 0.2302 -0.1306 5.7566 1714%** 5193%**
D6 0.0000 -0.8044 0.5422 0.1862 -0.1547 3.9725 225%** 5192%**
D7 0.0000 -0.4555 0.3836 0.1243 -0.1166 3.3162 33rek* 5189***

Panel B: Descomposicion para los rendimientos del indice accionario de la BMV

Contado Media Minimo Maximo DE Sego Curtosis JB ARCH

Original 0.0346 -8.2673 10.4407 1.2789 -0.0397 8.2515 6067*** 77 6%+
D1 0.0000 -4.6905 5.3924 0.7819 0.0551 7.0253 3558%** 1795%**
D2 0.0000 -3.8326 3.9112 0.5418 0.0193 7.1651 3818*** 3192%**
D3 0.0000 -3.1988 3.3235 0.3965 0.0537 9.2741 8665%** 5161%**
D4 0.0000 -1.1761 1.4158 0.2522 0.0833 5.6028 1496%** 5271%**
D5 0.0000 -0.6550 0.6395 0.1708 -0.0778 4.2983 376%** 5274***

3 Por falta de espacio no se reporta las graficas para los mercados de Brasil, pero estan disponibles para cualquier aclaracion.
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D6 0.0000 -0.5911 0.6377 0.1415 -0.0789 6.0488 2949%** 5273%**
D7 0.0000 -0.2872 0.2340 0.0822 -0.1550 3.3684 51k* 5274+

Futuros Media Minimo Maximo DE Sego Curtosis JB ARCH

Original 0.0339 -8.0341 10.9541 1.3143 -0.0159 8.4192 6462%** 818***
D1 0.0000 -4.8968 5.2897 0.8118 0.0678 7.2638 4003*** 1943*+*
D2 0.0000 -3.9618 3.8532 0.5508 0.0208 6.9031 3353%** 3094%**
D3 0.0000 -3.3113 3.6056 0.4057 0.0796 9.7542 10046*** 5156%**
D4 0.0000 -1.1802 1.4660 0.2643 0.0886 5.5436 1430*** 5272+
D5 0.0000 -0.6337 0.5875 0.1732 -0.0791 4.1773 310%** 5273%**
D6 0.0000 -0.5997 0.6352 0.1417 -0.0567 5.9227 1884*** 5274%**
D7 0.0000 -0.2834 0.2307 0.0816 -0.1485 3.3519 46%** 5274+

Fuente: elaboracién propia

El valor significativo del estadistico de la prueba del multiplicador de Lagrange indica la
presencia de efectos ARCH de orden 12 en todos los rendimientos originales y transformados por
ondoletas. Este hecho estilizado de las series financieras es mejor apreciado en los rendimientos
originales y transformados en las escalas de tiempo 1-5. Ademas, la intensidad de los efectos ARCH
es mas pronunciada en los periodos de crisis e inestabilidad financiera. De esta manera, la modelo de
regresiéon por cuantiles es una alternativa para tratar los problemas de los diferentes niveles de
asimetria, las colas anchas y la heterocedasticidad en las series de los rendimientos financieros.

4. Resultados empiricos

4.1 Razones de cobertura cuantilica multiescala

En esta seccion se reportan las RCCM fuera de la muestra para los diferentes cuantiles: 0.05, 0.10,
0.15, 0.20, 0.25, 0.30, 0.35, 0.40, 0.45, 0.50, 0.55, 0.6, 0.70, 0.75, 0.80, 0.85, 0.90, 0.95. Las RCCM son
reestimadas con una ventana movil fija de 3961 y 4025 observaciones, respectivamente. El
procedimiento consiste en remover la observacion mas remota y agregar la observacién mas reciente
al periodo dentro de la muestra. De esta manera, el tamano de la muestra se mantiene fijo y las
estimaciones no se traslapan. El proceso es repetido para todas las observaciones del periodo fuera
de la muestra.

En la Tabla 2 se muestran el valor promedio de las RCCM fuera de la muestra del modelo de
RC multiescala para 19 cuantiles de la distribucién de los rendimientos accionarios del Bovespa y
S&P/BMV IPC, asi como el promedio de las RCM fuera de la muestra del modelo de MCO multiescala.
Para las escalas de tiempo 1-4, el modelo de RC multiescala proporciona RCCM ligeramente mas
grandes o conservadoras que el modelo de MCO multiescala en la mayoria de los cuantiles de ambos
mercados de futuros. Aunque las razones de cobertura de MCO multiescala son mas conservadoras
en los cuantiles de 0.05 a 0.40 de la escala de tiempo 4 para los futuros del indice accionario Bovespa
y en los cuantiles 0.05-0.10 y 0.80-0.95 para el caso de los futuros del indice accionario S&P/BMV
IPC. Paralaescala de tiempo 5,1a razén de cobertura de MCO multiescala alcanza un valor mas grande
para los cuantiles intermedios entre 0.20-0.80 de la distribucién de rendimientos condicional del
Bovespa, mientras que la evidencia empirica es mixta para los futuros del indice S&P/BMV IPC,
puesto que las RCCM superan a las RCM de MCO a partir del cuantil 40. Por su parte, el modelo de




Revista Mexicana de Economia y Finanzas, Nueva Epoca, Vol. 21 No. 4, pp. 1-24, e1055
DOI: https://doi.org/10.21919/remef.v21i4.1055

MCO proporciona las RCM mas conservadoras en los cuantiles intermedios de la escala de tiempo 6
para ambos mercados de futuros, mientras que los resultados presentan un comportamiento mixto
para la escala de tiempo 7.

En un analisis mas profundo para ambos mercados de futuros se puede observar que las
RCCM del cuantil 0.50 son mayores a las RCM de MCO en las escalas de tiempo 1-4, particularmente
para los futuros del indice S&P/BMYV IPC. Este hallazgo indica que las RCCM presenta un patrén en
forma de U invertida a través de los cuantiles de la distribucién de rendimientos de los precios de
contado, lo que indica que los valores de las RCCM de los cuantiles intermedios son mas grandes con
respecto a los cuantiles extremos. Aunque la extension en la forma de U invertida varia a través de
los diferentes mercados de fututos. Para el caso de los futuros del indice Bovespa, las RCCM son muy
uniformes excepto para la escala de tiempo 4, mientras que la relacién en forma de U invertida es
mas pronunciada para los futuros del indice S&P/BMYV IPC. Por ejemplo, las RCCM en los cuantiles
0.05, 0.50 y 0.95 alcanzan valores de 0.906, 0.938 y 0.907 para la escala de tiempo 1y 0.940,0.970 y
0.941 para la escala de tiempo 4, respectivamente. Este hallazgo implica que si los rendimientos de
contado se encuentran en los cuantiles 0.05 y 0.95 de la distribucién condicional, las RCM de MCO
conducen a una sobre cobertura del riesgo. Por otro lado, la estrategia de cobertura de MCO esta
subestimada cuando el rendimiento de contado se encuentra en el cuantil 0.50. Estos resultados se
encuentran en linea con la evidencia empirica reportada por Lien et al. (2021).

Asimismo, las RCCM son relativamente estables a través de los diferentes cuantiles de la
distribucién de rendimientos, particularmente en las escalas de tiempo 6 y 7. Este hecho se atribuye
a que el ruido generado por fluctuaciones extremas es eliminado con la descomposicién de los
rendimientos originales. Por lo que la presencia de outliers no tiene efecto alguno en las estimaciones
de las razones de cobertura cuantilica, lo que confirma la capacidad del modelo de RC para recoger
apropiadamente los cambios estructurales generados por la crisis financiera global y la crisis
sanitaria de COVID-19. Otro hallazgo importante es que las RCCM y RCM de ambos modelos de
cobertura convergen a la cobertura uno a uno en la medida que el horizonte de cobertura se
incrementa, lo que conduce a una estrategia de cobertura mas consistente, particularmente en las
escalas de tiempo 6 y 7. La justificacion de este resultado se debe a que las razones de cobertura de
minima varianza dependen del comportamiento de la relacién entre los cambios en los precios de
contado y los cambios en los precios de los futuros. En otras palabras, la eficiencia informacional de
los mercados de futuros que coadyuva en la fijacién de los precios.

Tabla 2. Estimaciones de las razones de cobertura cuantilica multiescala.

Panel C: Descomposicion para los rendimientos de la Tasa de Interés Interbancaria de
Equilibrio (TIIE) de 28 dias de México
Contado Media Minimo Maximo DE Sesgo  Curtosis JB ARCH
Original 0.1358 -6.3292 5.3222 0.3644 0.1433 124.1887 3201121***  32%*x*
D1 0.0000 -4.8904 4.2863 0.2541 -1.0701 116.7042 2820591*** 1056***
D2 0.0000 -2.8432 2.4731 0.1737 -0.7557 74.6849 1124202%** 3522%**
D3 0.0000 -1.1189 1.1560 0.1054 -0.0059 27.4250 132130*** 4956***
D4 0.0000 -0.7992 0.7992 0.0856 -0.0445 29.5025 155708*** 5232%**
D5 0.0000 -0.4213 0.3558 0.0610 -0.2024 16.0022  41121** 5186***
D6 0.0000 -0.2297 0.2455 0.0406 0.0857 11.3032  16783***  5157***
D7 0.0000 -0.1496 0.1398 0.0257 -0.0575 7.6647 5277**  49(03%**
Futuros Media Minimo Miximo DE Sesgo  Curtosis JB ARCH
Original 0.1208 -6.1010 5.3222 0.3677 -0.8603 108.5165 2467722%%*  31%**
D1 0.0000 -4.6880 4.2863 0.2579 -2.0793 104.5218 2272874*** 841***
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D2 0.0000 -3.0479 24731 0.1779 -1.3871 73.3131 1085701*** 2746***
D3 0.0000 -1.0826 1.1560 0.1063 -0.4252 27.7649 136367*** 4462***
D4 0.0000 -0.7414 0.7992 0.0864 -0.2617 289640 149809*** 51371***
D5 0.0000 -0.4198 0.3558 0.0619 -0.3098 15.5357  38309*** 5146***
D6 0.0000 -0.2332 0.2455 0.0413 -0.0508 10.9781  15494*** 5156***
D7 0.0000 -0.1474 0.1398 0.0261 -0.0940 7.4588 4834***  4906***

Panel D: Descomposicidon para los rendimientos de la tasa Selic a un dia de Brasil
Contado Media Minimo Maximo DE Sesgo  Curtosis JB ARCH
Original 0.1395 -2.4739 0.1624 0.1484 10.2-655 118.3594 2922140%**  34%**
D1 0.0000 -1.6944 1.6519 0.1176 -0.9284 96.4144 1910892%*** 787***
D2 0.0000 -1.0365 0.8899 0.0819 -0.9163 55.4139 629415%** 3420***
D3 0.0000 -0.7307 0.7416 0.0668 -0.3904 53.7470 589308*** 5199***
D4 0.0000 -0.4197 0.3220 0.0482 -1.5631 32.7749 209994*** 5263***
D5 0.0000 -0.1493 0.2533 0.0306 0.6678 16.0290  41784***  5247***
D6 0.0000 -0.1233 0.1277 0.0187 -0.0730 11.1475  16164*** 5193***
D7 0.0000 -0.0666 0.0570 0.0113 -0.1832  7.9269 5893*%*  5193%**
Futuros Media Minimo Maximo DE Sesgo  Curtosis JB ARCH
Original 0.1356 -2.4739 0.3685 0.1470 10.1_015 115.4508 2776793***  29%**
D1 0.0000 -1.6944 1.6523 0.1169 -0.8208 95.2598 1864000*** 589***
D2 0.0000 -1.0365 0.8527 0.0813 -0.8266 54.8818 616663*** 3018***
D3 0.0000 -0.7307 0.7435 0.0664 -0.2893 53.3847 580882*** 5127***
D4 0.0000 -0.4197 0.3216 0.0478 -1.4769 32.1803 201912*** 5274***
D5 0.0000 -0.1493 0.2533 0.0302 0.7262 15.8257  40548*** 5263***
D6 0.0000 -0.1233 0.1277 0.0184 -0.0660 11.1566  16198***  5209***
D7 0.0000 -0.0666 0.0570 0.0112 -0.1700 7.8517 5713%%*  5202%**

Fuente: elaboracién propia

En este contexto, la relacidn entre la fijacién de precios y las razones de cobertura éptima
asume que las RCCM deben ser menores a la cobertura uno a uno cuando la fijacién de los precios
ocurre principalmente en el mercado de futuros. La magnitud y la velocidad de los cambios en los
precios de los futuros en respuesta a cambios en los precios eficientes tendrian un impacto mas alto
en comparacion a los cambios en los precios de contado y viceversa. Por otra parte, las RCCM serian
aproximadamente igual a uno cuando la fijacién de precios ocurra en forma paralela en ambos
mercados de contado y futuros, es decir, los cambios en los precios de contado y futuros sean mas o
menos iguales. De esta manera, las RCCM convergeran a la cobertura tradicional en la medida que la
escala de tiempo se incrementa, incluso en las escalas de tiempo menos largas como en el caso de los
futuros del indice accionario Bovespa. La razén se debe a la existencia de ruido en los datos en
algunos periodos, el cual es generado por la variabilidad en el diferencial entre el precio de futuros y
el precio de contado, también conocido como riesgo base. Sin embargo, el horizonte de 8-16 dias de
la escala 4 es suficiente tiempo para que los mercados de contado y futuros puedan asimilar la
informacién nueva que afectard inmediatamente al precio eficiente. Estos hallazgos se encuentran en
linea con la evidencia de Conlon y Cotter (2012) y Sultan et al. (2019). Asimismo, los hallazgos tienen
beneficios econdmicos para los inversionistas institucionales adversos al riesgo. Los coberturistas
puede reducir considerablemente los costos de transaccion asociados con los cambios en las razones
de cobertura en los horizontes mas cortos debido al rebalanceo periédico de los portafolios de
cobertura.
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4.2. Evaluacion de la efectividad de la cobertura dentro de la muestra

Los inversionistas institucionales no solo toman posiciones en los mercados de futuros para mitigar
la exposicion al riesgo de precios, sino también evaldan la efectividad de las coberturas.
La varianza del portafolio de cobertura se obtiene de la siguiente manera:

Var(AC;) = Var(—AS; + B.AF;) (19)

donde AS; y AF; son los rendimientos de contado y futuros transformados por ondoletas.
En la literatura existen varios criterios para evaluar el desempefio de los modelos de cobertura o la
efectividad de la cobertura. Una de las métricas mas utilizadas es el indice eficiente de cobertura. Este
indicador se define como la diferencia entre las varianzas de los portafolios sin y con cobertura
dividido por la varianza de la posicién sin cobertura. Por lo que el indice eficiente de cobertura (HE)
se puede definir de la siguiente forma:

- (Var(ASt) - Var(ACJ) 00 20)

Var(AS;)

donde la cobertura con futuros elimina el riesgo total cuando el HE alcanza el valor de 100%.
De acuerdo con Shrestha et al. (2018), larazén de cobertura cuantilica se obtiene al minimizar
la funcién de pérdidas muestral Ls(a(r),ﬂ(r)) con respecto a los parametros a(t) y f(z) para un
cuantil dado 7. De esta manera, si la funcion de pérdidas muestral estad definida como

Lg (ajlo(r), ﬁjll(r)) en el contexto del andlisis de ondoletas. La efectividad de la cobertura para la

razon de cobertura cuantilica multiescala se puede definir de la siguiente manera:
Var (D]ft (‘L’)) — Var (CJStF (T))
Var (th (‘L’))

HE(7)= 100 (21)

donde Var (CJ-SéF(T)) =argminLg (aj,o(r),ﬁj'l(r)) representa el valor minimo de la funcién de
’ BERP

pérdidas muestral basado en la seleccion dptima de la posiciéon de futuros para un determinado
cuantil 7 y escala de tiempo de acuerdo con la teoria de ondoletas, mientras que

Var (CngF (T)) =argminLg (aj,o (1), Bj,l(T)) |aj,0 () = 0,;1(r) = 0 es el valor minimo de la funcién de
’ BERP

pérdidas muestral para el portafolio que no contiene ninguna posicién de futuros. Por lo que un valor
cercano a 100 del HE(7) representa una razon de cobertura cuantilica multiescala mas efectiva que
la estrategia sin cobertura.

Por su parte, la medida valor en riesgo (VaR) es otro criterio utilizado para la evaluacion del
desempefio de los modelos de cobertura. Para hacer breve la discusidn de esta medida, el VaR al 95%
para los rendimientos del portafolio de cobertura se calcula de la siguiente manera:

VaR, (AC,)=E(AC,) + Z,/Var(AC,) (22)

donde Z,, es el percentil de la distribucién normal para un nivel de confianza @ = 0.95.
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En términos de reduccién del VaR, la eficiencia de la cobertura para la razén de cobertura
cuantilica multiescala es determinada por

VaR, (Df,(1)) - VaR, (¢ (@)
VaR, (Df,(2))

HEy,r(7)= 100 (23)

donde VaR, (th (T)) representa el riesgo para la posicién de contado o sin cobertura.

Las Tablas 3 y 4 muestran los resultados del desempefio dentro de la muestra de los modelos
de cobertura basados en los indices de reduccion de la varianza y VaR para el mercado de futuros de
los indices accionarios Bovespa y S&P/BMV IPC para 19 cuantiles de la distribuciéon condicional y 7
escalas de tiempo. De acuerdo con el valor de los indices HE(7) y HEy,r(7), las estrategias de
cobertura del modelo de RC multiescala son superiores a las coberturas del modelo de MCO
multiescala en todas las escalas de tiempo y cuantiles, lo que destaca el potencial del modelo de
cobertura propuesto para administrar el riesgo de los portafolios de los indices accionarios de Brasil
y México. Asimismo, los resultados confirman nueva evidencia a la literatura, puesto que las
estrategias de cobertura del modelo de RC multiescala no solo resuelven el problema de la reduccion
del tamano de la muestra para los horizontes de cobertura largos, sino también mejoran la
efectividad de las coberturas en todas las escalas de tiempo y la mayoria de los cuantiles. En
consecuencia, los hallazgos no son consistentes con la evidencia empirica de Lien y Shrestha (2007),
quienes confirman que el desempeiio de los modelos de cobertura basados en la teoria de ondoletas
no tiene ventajas comparativas con respecto a los modelos de cobertura convencional,
particularmente en los horizontes de cobertura cortos.

Otro hallazgo relevante es que las RCCM y la efectividad de las coberturas se incrementan
notablemente y convergen a 1 en la medida que el horizonte de cobertura se incrementa a través de
los diferentes cuantiles. Esto implica que las estrategias de cobertura con futuros sobre indices
accionarios es una excelente alternativa para proteger las inversiones de portafolio de los
inversionistas institucionales que participan en los mercados accionarios de Brasil y México. Aunque
es importante sefialar que la efectividad de las coberturas puede disminuir en las escalas de tiempo
mas largas como resultado del niimero de propiedades no observadas en la descomposicion de los
rendimientos originales, por ejemplo, con los futuros del indice accionario Bovespa. Estas caidas
significativas en la efectividad de las coberturas ocurren en periodos cuando el riesgo base es grande,
lo que indica que los coberturistas alin estan expuestos al riesgo base, incluso en los horizontes de
cobertura mas largos como documentan Conlon y Cotter (2012).

Tabla 3. Comparacién dentro de la muestra de la efectividad de las coberturas.

Panel A: Efectividad de la cobertura dentro de la muestra para los futuros del indice Bovespa basada en el criterio de reduccion de varianza

Cuantil 0.05 010 0.15 020 025 030 035 040 045 050 055 060 065 070 0.75 080 0.85 090 095 MCO

D1 8443 8448 8446 8446 8446 8445 8445 8443 8442 8442 8442 8443 8444 8444 8447 8447 8448 8448 8447 84.08
D2 91.69 9176 9176 9176 91.76 91.76 91.76 91.76 91.76 91.76 91.76 91.76 9176 9176 9176 9176 91.76 91.75 91.74 91.16
D3 9591 9592 9592 9592 9592 9592 9592 9592 9592 9592 9592 9592 9592 9592 9592 9591 9592 9592 9592 95.00
D4 95.25 95.27 9527 9527 9527 9527 9527 9526 9526 9526 9526 9526 9526 9527 9527 9527 9527 9527 9525 9485
D5 9218 9226 9230 9232 9232 9231 9232 9231 9230 9230 9229 9230 9230 9231 9232 9229 9227 9226 9230 91.83

D6 99.59 99.59 99.59 99.59 99.58 99.58 99.58 99.58 99.59 99.59 99.59 99.59 99.59 99.59 99.59 99.59 99.59 99.59 99.56 9851
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D7 99.54 99.57 99.57 99.57 99.57 99.57 99.57 99.56 99.57 99.57 99.57 99.56 99.56 99.56 99.57 99.57 99.56 99.56 99.57 9845

Panel B: Efectividad de la cobertura dentro de la muestra para los futuros del indice S&P/BMV IPC basada en el criterio de reduccion de varianza

Cuantil 0.05 0.10 0.15 020 025 030 035 040 045 050 055 060 065 070 0.75 080 085 090 095 MCO

D1 89.93 8992 8991 8986 89.83 89.83 89.78 89.76 89.76 89.76 89.77 89.76 89.79 89.84 89.86 89.86 89.88 8993 8991 89.37
D2 95.06 95.07 95.06 95.04 95.04 95.04 9503 9503 9502 9502 9502 9501 9503 9504 9505 9506 9507 9507 9502 94.65
D3 96.38 9643 96.42 9642 9641 9639 9639 9639 9639 9638 9638 9639 9639 9640 9641 9641 9642 9643 9637 9549
D4 96.53 96.65 96.61 9654 9653 9652 96.49 96,50 96.52 96.55 96.58 96.60 96.62 96.64 96.65 96.64 96.63 96.63 96.59 96.01
D5 96.81 9696 97.03 97.02 97.04 97.04 97.05 97.06 97.06 97.05 97.05 97.05 97.05 97.05 97.05 97.05 97.05 97.04 97.00 96.04
D6 98.27 9827 9826 9827 9827 9827 9827 9827 9827 9827 9827 9827 9827 9827 9827 9827 9827 9826 9827 97.89
D7 99.84 9984 9984 9984 99.84 99.84 99.84 99.84 99.84 99.84 99.84 99.84 9984 99.84 99.84 99.84 99.84 99.82 99.81 98.65

Fuente: elaboracién propia

Tabla 4. Comparacién dentro de la muestra de la efectividad de la cobertura.

Panel A: Efectividad de la cobertura dentro de la muestra para los futuros del indice Bovespa basada en el criterio de reducciéon de VaR

Cuantili 0.05 010 0.15 020 025 030 035 040 045 050 055 060 065 070 075 080 085 090 095 MCO

D1 60.54 60.59 60.57 6057 60.57 6056 60.55 60.53 60.51 6052 6051 6053 6055 6055 6058 6059 60.60 60.60 60.59 59.98
D2 7116 7128 7129 7129 7128 7129 7128 7128 7128 7129 7128 7128 7128 7129 7129 7128 7129 7127 7126 7117
D3 79.78 79.80 79.80 79.80 79.80 79.80 79.80 79.80 79.80 79.80 79.80 79.80 79.80 79.80 79.80 79.77 79.79 79.79 79.79 7895
D4 7821 7824 7825 7824 7825 7825 7825 7824 7823 7822 7823 7823 7823 7825 7825 7825 7825 7825 7821 78.05
D5 72.06 7221 7227 7230 7230 7230 7230 7229 7227 7228 7226 7227 7227 7229 7230 7226 7223 7220 7228 7201
D6 9355 93.56 93.56 93,56 93.54 9355 93.55 93,55 9355 93,55 9356 9356 9356 9356 9356 9356 9356 93.56 9335 93.00
D7 93.16 9337 9337 9337 9336 9337 9336 9336 9336 9336 9336 9336 9335 9336 9337 9337 9336 9336 9337 9217

Panel B: Efectividad de la cobertura dentro de la muestra para los futuros del indice S&P/BMV IPC basada en el criterio de reduccién de VaR

Cuantii 0.05 010 0.15 020 025 030 035 040 045 050 055 060 065 070 075 080 085 090 095 MCO

D1 6825 6823 6821 6813 68.08 6808 68.00 6798 6798 6798 68.00 6797 6802 6810 6813 6814 6817 6824 6821 67.25
D2 77.79 7783 7780 77.77 77.75 77.75 77.73 7773 77.71 7771 77.72 77.70 77.73 7775 77.79 7780 7783 7782 77.71 77.01
D3 81.01 81.13 81.12 81.12 81.08 81.08 81.02 81.02 81.02 81.01 81.01 81.02 81.04 8105 81.07 8107 8111 8114 8097 79.99
D4 81.41 8173 81.62 8142 8139 8136 8130 8131 8136 8146 8152 8158 81.64 8171 8173 8170 81.68 81.67 8156 81.12
D5 82.10 8252 8272 8270 8276 8276 8280 8281 8281 8281 8281 8280 8280 8278 8278 8279 8278 8278 82.65 8136
D6 86.72 86.69 86.66 86.69 86.71 86.72 86.71 86.72 86.72 86.71 86.71 86.71 86.72 86.72 86.71 86.71 86.71 86.64 86.71 85.02
D7 9581 95.80 9580 9581 9581 9581 9580 9578 9578 9578 9579 9580 9581 9581 9581 9581 95.78 95.65 95.54 95.11

Fuente: elaboracién propia
Por su parte, la convergencia de la efectividad de las coberturas presenta un comportamiento

similar bajo la medida VaR, pero a un ritmo mas lento. Los resultados son mas débiles en
comparacion alos dela medida de reduccién de varianza, lo que indica que el portafolio de la posicion
sin cobertura contiene exceso de riesgo de cola. De hecho, el modelo de RC multiescala incrementa la
efectividad de la cobertura hasta la escala de tiempo 7.

Este hallazgo se atribuye a que la medida VaR captura mejor los momentos de orden superior
a diferencia de la medida de reduccién de varianza, que solo considera el segundo momento de la
distribucién de rendimientos. Otra explicaciéon econémica puede adjudicarse a la presencia de ruido
de mayor amplitud o incertidumbre en los mercados de contado y futuros en las escalas de tiempo1-
5, como consecuencia de los efectos de la crisis financiera global y la crisis de deuda soberana
europea. Estos hallazgos estan en linea con los resultados de Conlon y Cotter (2012), particularmente
para los futuros del indice accionario Bovespa.

4.3. Evaluacion de la efectividad de las coberturas fuera de la muestra

En esta seccion se analiza el desempeno fuera de la muestra de los modelos de cobertura bajo los
criterios de reduccion de varianza y VaR. Los valores de los HE(7) y HEy,z () son calculados a través
de una ventana movil fija de aproximadamente 1250 observaciones para el periodo del 3 de enero
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de 2013 al 30 de diciembre de 2022. En este contexto, las razones de cobertura cuantilica multiescala
fuera de la muestra son utilizadas para determinar las varianzas de los rendimientos del portafolio
de cobertura. En las Tablas 5 y 6 se muestran los promedios de los HE(7) y HEy,r (7) para los futuros
de los indices accionarios Bovespa y S&P/BMV IPC. En términos de reduccion de la varianza, los
resultados indican que el modelo de RC multiescala proporciona superior desempefio para mejorar
la efectividad de las coberturas en la mayoria de las escalas de tiempo y cuantiles de la distribucién
de rendimientos. Aunque el modelo de MCO multiescala presenta mejor desempefio para reducir la
exposicién al riesgo del portafolio del indice accionario Bovespa en la escala de tiempo 1,
especialmente en los cuantiles intermedios.

Sin embargo, los resultados del desempefio de la efectividad de las coberturas son mixtos bajo
la medida VaR en ambos mercados de futuros. Para el caso de los futuros del indice accionario
Bovespa, el modelo de RC multiescala generalmente presenta mejor desempefio que el modelo de
MCO multiescala para reducir el riesgo en el portafolio de cobertura en las escalas de tiempo 2,5y 7
y mayoria de los cuantiles de la distribucién de rendimientos. En contraste, el modelo de MCO
multiescala proporciona estrategias de cobertura mas efectivas en las escalas de tiempo 1, 4 y 6,
mientras que ambos modelos de cobertura multiescala muestran similar efectividad de cobertura en
la escala de tiempo 3, aunque es importante resaltar que el modelo de RC multiescala es favorecido
en 11 de 19 cuantiles. Para los futuros del indice accionario S&P/BMV IPC, la superioridad del modelo
de RC multiescala es notablemente en las escalas de tiempo 1, 3, 6 y 7, mientras que el modelo de
MCO multiescala proporciona mejores estrategias de cobertura en las escalas de tiempo 2 y 4. Para
la escala de tiempo 5, el desempeifio de los modelos de cobertura es muy similar, aunque la efectividad
de la cobertura del modelo de MCO multiescala es superior con respecto a 11 cuantiles del modelo
de RC multiescala.

Tabla 5. Comparacioén fuera de la muestra de la efectividad de las coberturas.

Panel A: Efectividad de la cobertura fuera de la muestra para los futuros del indice Bovespa basada en el criterio de reduccion de varianza

Cuantil 0.05 0.10 0.15 020 0.25 030 035 040 045 050 055 060 065 070 0.75 080 085 090 095 MCO

D1 80.38 80.16 80.04 79.89 79.85 79.89 79.88 79.85 79.86 79.87 79.88 7991 79.85 79.89 79.96 80.04 80.18 80.23 80.47 80.17
D2 89.94 89.97 90.02 90.05 90.05 90.04 90.02 90.01 90.00 90.00 89.99 90.01 90.00 89.99 90.00 89.97 89.98 89.99 89.83 89.90
D3 9641 96.41 9641 9640 9640 9640 9639 9639 9638 9638 9638 9638 9638 9640 96.40 9641 9642 9641 96.37 95.39
D4 9715 97.15 9715 9715 97.16 9715 97.15 9715 9715 97.14 97.14 97.14 97.14 97.14 97.14 9714 9714 9715 97.15 96.75
D5 9525 9543 9554 95.64 9564 95.63 95.63 9564 9563 9564 9564 9566 9566 9566 9567 9561 9553 9547 9532 95.06
D6 99.88 99.88 99.88 99.88 99.88 99.88 99.88 99.88 99.88 99.88 99.88 99.88 99.88 99.88 99.88 99.88 99.88 99.88 99.87 98.88
D7 99.93 9993 99.93 9993 9993 9993 9994 9994 9994 9994 9993 9993 9993 9993 9993 99.93 9993 9993 99.92 99.57

Panel B: Efectividad de la cobertura fuera de la muestra para los futuros del indice S&P/BMV IPC basada en el criterio de reduccion de varianza

Cuantil 0.05 0.10 0.15 020 0.25 030 035 040 045 050 055 060 065 070 0.75 080 085 090 095 MCO

D1 9136 9146 9148 9148 9148 9148 9147 9146 9147 9146 9147 9146 9147 9147 9147 9146 9145 9147 9142 9115
D2 95.72 9571 95.70 9570 9570 9570 9570 9570 9570 9570 9570 9570 9571 9571 9573 9573 9574 9573 95.73 9547
D3 97.83 97.87 97.87 97.87 97.87 9787 9787 97.87 9787 9787 9787 9787 9787 97.87 9787 97.87 9787 9786 97.85 97.69
D4 9836 9840 9841 9841 9840 9840 9840 9839 9839 9840 9841 9840 9840 9840 9840 9839 9839 9838 9840 9824
D5 98.10 98.09 9811 9811 9812 9811 9811 9810 98.09 98.09 98.09 9809 9809 9810 98.10 98.09 98.09 98.07 98.07 98.01
D6 98.80 9884 9885 98.86 9885 9885 9885 9886 9886 98.87 9887 9887 9886 9885 9885 9885 9884 9884 98.81 97.89
D7 99.67 99.67 99.67 99.67 99.67 99.67 99.68 99.68 99.68 99.68 99.68 99.67 99.67 99.67 99.67 99.67 99.67 99.66 99.63 99.37

Fuente: elaboracién propia
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Tabla 6. Comparacion fuera de la muestra de la efectividad de las coberturas.

Panel A: Efectividad de la cobertura fuera de la muestra para los futuros del indice Bovespa basada en el criterio de reduccion de VaR

Cuantil 0.05 0.10 0.15 020 0.25 030 035 040 045 050 055 060 065 0.70 075 080 085 090 095 MCO

D1 55.68 5547 5534 5518 55.13 5517 5516 5513 5514 5514 5516 5519 5512 5517 5525 5533 5549 5555 5582 5548
D2 68.26 6834 6842 6846 6847 6846 6843 6840 6840 6839 6837 6840 6840 6838 6840 6834 6836 6837 6812 6824
D3 81.03 81.06 81.08 81.05 81.04 81.03 81.01 81.00 8099 8099 8098 8099 81.00 81.03 81.03 81.07 81.09 81.06 8096 81.02
D4 83.17 83.11 83.14 83.13 83.14 83.13 83.13 83.12 8312 8310 83.10 83.09 83.09 83.09 83.08 83.11 83.10 83.13 83.13 83.13
D5 7832 7861 7887 79.12 79.10 79.08 79.10 79.11 79.09 7911 7912 7917 7917 79.18 79.18 79.03 7884 7870 7834 7898
D6 9645 96.58 96.55 96.53 96.54 96.54 9656 96.57 96.56 96.56 96.56 96.56 96.55 96.55 96.56 96.57 96.55 96.54 9645 96.60
D7 96.66 97.44 97.42 9743 9745 9746 9747 9747 9747 9746 9745 9745 9744 9745 9744 97.44 9744 9743 9725 97.15

Panel B: Efectividad de la cobertura fuera de la muestra para los futuros del indice S&P/BMV IPC basada en el criterio de reduccion de VaR

Cuantil 0.05 0.10 0.15 020 025 030 035 040 045 050 055 060 065 070 075 080 085 090 095 MCO

D1 70.61 70.79 70.81 70.82 7081 70.82 7079 70.78 7079 70.78 7080 70.79 70.80 70.79 70.80 70.77 70.77 70.79 70.71 70.38
D2 7931 7929 7926 79.26 79.26 79.26 79.25 79.25 7927 7927 7927 7926 7927 7929 7932 7934 7936 7932 7934 7930
D3 8530 8540 8542 8543 8542 8542 8542 8541 8542 8542 8542 8542 8542 8542 8543 8542 8541 8539 8533 8537
D4 87.20 8738 87.40 8741 87.38 8737 8737 8735 8735 8738 8740 87.38 87.38 8738 8737 8736 8733 8731 8737 8738
D5 86.20 86.16 86.24 86.26 86.27 86.26 86.24 8622 86.17 86.16 86.17 86.17 8618 86.20 86.20 86.17 86.16 86.10 86.08 86.19
D6 88.99 89.19 89.22 89.28 89.23 89.24 89.25 89.28 89.29 8932 8932 8932 89.29 89.26 89.24 89.22 89.21 89.19 89.07 8825
D7 9425 9425 94.24 94.22 9422 9426 9427 9427 94.27 94.27 9426 94.26 9425 9425 9424 94.22 9422 9418 9395 93.99

Fuente: elaboracién propia
Asimismo, la efectividad de las coberturas es estable y converge a 1 en las escalas de tiempo

mas grandes en ambos mercados de futuros, particularmente bajo la medida de reduccién de
varianza. En consecuencia, la efectividad de las coberturas fuera de la muestra mejora bastante en
comparacion con los resultados dentro de la muestra, particularmente bajo la medida VaR con
incrementos del 9.27% (Bovespa) y 7.15% (S&P/BMV IPC) en las escalas de tiempo 5 y 4,
respectivamente. La principal razén se debe a la reduccién de curtosis en los rendimientos de los
portafolios de coberturay sin cobertura a partir de la escala de tiempo 3. De hecho, curtosis negativas
se pueden observar en los datos, lo que implica que las colas de la distribucion de rendimientos de
ambos portafolios son mas ligeras que las colas de la distribucién normal. Estos resultados son
alcanzados cuando la curtosis de los rendimientos del portafolio de cobertura es negativa o menor
en comparacion con la curtosis de los rendimientos del portafolio sin cobertura (-0.48 contra 5.92) o
la curtosis de los rendimientos del portafolio de cobertura es mayor con respecto a la curtosis de los
rendimientos de la posicion riesgosa (1.51 contra 0.67). Los hallazgos son inconsistentes con los
resultados del trabajo de Conlon y Cotter (2012), quienes reportan que el modelo de MCO multiescala
presenta similar desempefio de cobertura dentro y fuera de la muestra.

Otro hallazgo importante es que las estrategias de cobertura con futuros del indice accionario
S&P/BMYV IPC son mas efectivas en un 22.48, 15.48, 6.68, 4.89 y 9.19% con respecto aquellas de los
futuros del indice accionario Bovespa en las escalas de tiempo 1, 2, 3,4 y 5, respectivamente. Mientras
que lo contrario ocurre en las escalas de tiempo 6 y 7 con incrementos del 7.49% y 2.51%,
respectivamente. Por lo que los inversionistas institucionales nacionales e internacionales cuentan
con un modelo de cobertura robusto para el disefio de estrategias de cobertura 6ptima que ayuden a
reducir la incertidumbre en los precios de los mercados accionarios de Brasil y México,
particularmente durante periodos de crisis financieras y sanitarias. Los hallazgos pueden tener
implicaciones financieras favorables para las sociedades de inversion especializadas de los sistemas
de pensiones de Brasil y México desde el punto de vista de la flexibilizacion de la regulacion financiera
en los limites del régimen de inversion.
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5. Conclusiones

Este trabajo combina la teoria de ondoletas y el modelo de RC para estimar razones de cobertura
cuantilica multiescala que coadyuven a incrementar la efectividad de las coberturas en diferentes
escalas de tiempo y 19 cuantiles de la distribuciéon de rendimientos de los indices accionarios
Bovespa y S&P/BMV IPC. El desempeifio del modelo de RC multiescala es comparado con el modelo
de MCO multiescala tanto dentro como fuera de la muestra con base en las medidas de reduccion de
varianza y VaR. Los resultados revelan que las RCCM convergen al valor de uno cuando el horizonte
de cobertura se incrementa en la mayoria de los cuantiles, incluso en escalas de tiempo mas cortas.
Este hecho confirma que las estrategias de cobertura son consistentes para mitigar el riesgo de
precios en los portafolios de los indices accionarios. De acuerdo con los criterios de evaluacion, el
modelo de RC multiescala presenta superior desempefio dentro y fuera de la muestra para mejorar
la efectividad de las coberturas con respecto al modelo de MCO multiescala en la mayoria de las
escalas de tiempo y cuantiles de la distribucién de rendimientos, particularmente para los portafolios
del indice accionario S&P/BMV IPC. En términos de ventajas comparativas, las estrategias de
cobertura fuera de la muestra son mas efectivas que las coberturas dentro de la muestra debido a
que la curtosis de los portafolios de cobertura tiende a disminuir en la medida que el horizonte de
cobertura se incrementa, lo que contribuye a la reduccién del riesgo base y los niveles de riesgo de
cola. Los hallazgos tienen implicaciones econdémicas-financieras para la asignacién eficiente de
capital de las preferencias de los inversionistas institucionales nacionales e internacionales con
ciertos horizontes de cobertura en mercados accionarios emergentes altamente volatiles. Asimismo,
las autoridades reguladoras pueden flexibilizar los limites de régimen de inversion de las sociedades
de inversién especializadas de los sistemas de pensiones de Brasil y México. Esto permitiria la
colocacion de un mayor porcentaje de las aportaciones de los trabajadores en instrumentos de renta
variable, lo que puede conducir al desarrollo de los mercados de capital de Brasil y México a través
de una mejor relacion riesgo-rendimiento, diversificacion internacional y el incremento de laliquidez
del mercado.
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