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INTRODUCCION

En los Ultimos afos se ha evidenciado a nivel mundial un fuerte proceso de
financiarizacion en los mercados de commodities agricolas. Desde comienzos de la
década del 90’, la utilizacién de los mercados de derivados por parte del sector
privado como cobertura en el movimiento de precios de los productos agricolas ha
sido mas frecuente. La elevada volatilidad en el precio de estas commodities
debido a cambios en las politicas comerciales o tributarias, movimiento de tipos de
cambio, desastres climaticos, etc., hacen de estos instrumentos una herramienta
atractiva para la gestion de riesgos. En este sentido, cabe destacar que la
tendencia de crecimiento se ha incrementado en los Ultimos afos. Entre el afo
2009 y 2010 hubo alrededor de un 10% mas en el volumen operado en el Mercado
a Término de Buenos Aires -MATba-, destacandose la participacion de la soja, la
cual concentra aproximadamente el 80% del mismo en los Ultimos afios y marca el
rumbo de esta tendencia, mientras que los contratos de opciones fueron en el afio
2010 un 18% superior al periodo 20092,

Ante este escenario, un indicador que resuma la variabilidad de las expectativas
del mercado respecto del precio de los principales granos producidos en Argentina
resulta de suma importancia. Esto es precisamente lo que hace el indice de
volatilidad agropecuario Argentino (AAVIX), elaborado en base a la informacion
obtenida en el mercado de futuros, sintetizando en un solo valor los riesgos a los
que se enfrentan los precios de las materias primas agricolas.

Este estudio tiene como principal objetivo evaluar si el AAVIX puede mejorar
los resultados obtenidos a partir de otros métodos alternativos empleados
habitualmente para predecir la volatilidad, como ser los modelos GARCH. Para ello
se realizard un analisis econométrico en base a diversos modelos planteados por
Rubio y Marrero (2004) para posteriormente estimar una ecuacion de encompass.

! Este trabajo se realiz en el marco de los proyectos UBACYT 432: Riesgo de precios de
commodities. Propuesta de elaboracidon de un indice para América Latina, dirigido por Ana
S.Vilker y UBACyT 478: Aspectos financieros que impactan en dindmicas industriales
innovadoras en Argentina: Agro, Medicamentos y Turismo dirigido por Maria Teresa Casparri.
2, Mercado a Término de Buenos Aires —-MATBA- Reportes afio 2009, 2010, 2011. Disponibles
en: http://www.matba.com.ar/reportes ant.asp
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En cuanto a la organizacion del trabajo, en la primera parte se describe la
metodologia para la estimacion del AAVIX, luego se presenta un analisis del indice
resultante y posteriormente se analiza la capacidad predictiva del indicador y se la
compara con la de la volatilidad histdrica y con aquella estimada a través de un
esquema de volatilidad condicional GARCH (1,1). Por Ultimo se presentaran las
conclusiones y comentarios finales.

1. METODOLOGIA PARA EL CALCULO DEL AAVIX

El AAVIX mide la volatilidad a 6 meses esperada por los agentes del Mercado a
Término de Buenos Aires (MATba) para la soja. Se calcula a partir de la volatilidad
implicita de ocho opciones (cuatro calls y cuatro puts) lo mas cercanas a ATM (At
The Money) y con vencimiento en mayo y noviembre (superior e inferior a 6
meses). Dado que se consideran dias negociados (y no naturales) el periodo
utilizado sera de 132 dias (22 dias * 6 meses).

El AAVIX surge de promediar sucesivamente las diversas volatilidades
implicitas. En una primera etapa se promedian las volatilidades implicitas de calls
y puts con idénticas caracteristicas, posteriormente se realiza un promedio
ponderado de las volatilidades implicitas cuyo precio de ejercicio se encuentra por
encima/debajo del precio ATM para cada periodo y finalmente se realiza un
promedio de las volatilidades estimadas para cada periodo. A continuacion se
explicita la férmula de cdlculo, en donde o;;« es la volatilidad implicita y los
subindices significan:

i=tipo de opcion C Call j=vencimiento 1 Vto. mas proximo: T1 < 132 dias
P Put 2 Vto. Siguiente: T2 > 132 dias

A » Kpr>S
B » Kg<S

k=precio de ejercicio

en donde S = Precio del Subyacente.

ler Paso) En una primera etapa se obtiene para el vencimiento mas cercano:

_OciatO0pin _Ocip tO0pis

Oy =, y O18 = 2



Y para el siguiente mas cercano:

_OcoatOpoa _OcogtO0p,s
O-Z,A = y O-Z,B - 2

2

2do Paso) Posteriormente se calcula la posicion ATM de cada vencimiento, en
donde la ponderacion depende de la cercania con el precio del subyacente ATM:

S-Kg K,—-S S—Kg K,—=S

0, =0, —L8 |+0,.] —2——|Y0O,=0,,| —— |+0,5| ———

' LA(KA_KBJ 1'B(KA_KBJ i 2‘A(KA_KB 2 KA_KB
3er Paso) Por Ultimo se promedian los valores con distinto vencimiento para
representar un periodo estandarizado de 132 dias (6 meses) de la siguiente forma:

AAVIX =, 1,132 +0, 132-1,
Tz _Tl T2 _Tl

En donde T; es el nimero de dias hasta el primer vencimiento y T, es el
numero de dias hasta el vencimiento siguiente.

Notese que la volatilidad del primer vencimiento se pondera con la distancia del
segundo vencimiento a 6 meses y viceversa, porque cuanto mas lejos se
encuentren las opciones de un vencimiento con respecto al periodo deseado
menos se deberian ponderar esas opciones (y por lo tanto mas se deberian
ponderar las opciones con el otro periodo de vencimiento), algo similar sucede en
el paso 2.

La metodologia utilizada para la estimacion del AAVIX invierte los pasos 1y 2
para poder incluir en la estimacion un mayor nimero de volatilidades de distintos
derivados en el calculo. Asi en nuestro caso el orden de ponderacién definido es el
siguiente:

{C — Call , {1—> Vto. més préximo

P — Put 2o Vto. siguiente

A—> K>S
B—->K<S

Ponderacion

Los pasos de ponderacién son los siguientes:
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1) Ponderacién por posicion con respecto al precio de ejercicio para estimar
un indice lo mas At-the-Money posible.

2) Ponderacion de Callsy Puts
3) Ponderacion de los periodos con distinto vencimiento

1a) Para los Ca/l con distintos vencimientos se obtendra:

Fl_KCBl KCAl_Fl
Oc, =0, — |40 —_—
ca C'AJ(KC,AJ_ K c,B1 KC,A,l_ K

cBl CB1
Y

c.. -0 ( Fz B Kc,B,z J_i_ o ( KC,A,z B Fz J
c2 —YcaA2 C,B2
KC,A,z - Kc,B,z Kc,A,z - Kc,B,z

1b) Para los Put con distintos vencimientos se obtendra

C.. —0o Fl_KP,B,l o KP,A,l_Fl
Pp1— “pPA1 C,B1 }
KP,A,l - KP,B,l KP,A,l - KP,B,l
Y
F2 - KP,B,2 " KP,A,z - F2
Ops =0p a2 K K Oppg, K K
P,A2  “pPB2 P,A2  ™“pPB,2

2) El siguiente paso consiste en estimar una volatilidad para cada periodo de
vencimiento, ponderando los callsy puts, obteniéndose:

Oc,11t0p;, Oc, 105,
O-l = P e ———
2 2

3) En el Ultimo paso, se ponderan estos dos valores seglin su cercania al periodo
considerado (en nuestro caso serian 6 meses).

AAVIX =g, 1,132 +0, 132-T,
T,-T T,-T



2. ANALISIS EMPIRICO DEL AAVIX

En el caso de los mercados accionarios, diversos son los estudios que han
analizado la capacidad predictiva de los indices conformados por la volatilidad
implicita en comparacién con modelos de volatilidad histérica, como los modelos
GARCH. Tales son los estudios de Blair et al (2001), Day y Lewis (1992), Canina y
Figlewski (1993) o Christensen y Prabhala (1998), etc., que lo hacen para el S&P
100. Asimismo, otros autores han analizado Nasdag-100, Monep, CAC-40,Ibex-35,
etc.

Sin embargo, en los mercados de commodities, ante la ausencia de indicadores
de volatilidad implicita, estos estudios no se habian realizado hasta el momento.
Con la generacion del indice AAVIX a partir de las estimaciones realizadas en el
Centro de Investigacion en Métodos Cuantitativos Aplicados a la Economia y la
Gestion de la Facultad de Ciencias Econdmicas, UBA, este andlisis se vuelve posible
y se desarrolla a continuacion.

2.1 Alternativas de estimacion de la volatilidad futura

En este apartado se analiza la capacidad predictiva de modelos basados en
informacion historica en comparacion con aquella de la volatilidad implicita
contenida en las opciones operadas en los mercados de derivados. Para ello se
estima un modelo GARCH(1,1). Posteriormente se contrasta el indice de Theil
obtenido por las estimaciones de este modelo en comparacion con el de la
volatilidad histdrica y el Indice AAVIX. En base a los resultados obtenidos se
determinara si las expectativas del mercado realizan una mejor prediccion que los
métodos convencionales.

Siguiendo a Rubio y Marrero (2004), la volatilidad futura considerada es el
desvio estandar a 6 meses (132 dias) y se define del siguiente modo:

i 1 12 - ,
Oti1t4132 = 132 Z(er - rt,t+132)

k=1

donde r;.«es la rentabilidad diaria del precio spot de la soja en el momento t+ky
I 1,132 €s la rentabilidad media de las 132 sesiones.

Para predecir esta volatilidad futura se utilizaran los tres indices mencionados
previamente, cuya notacion sera la siguiente:

H -y - yo
Oy 13y, = Volatilidad Historicagig sample 09)

O 1z = Volatilidad GARCH (1n)

AAVIX, (111)



donde O't'jlglt es la volatilidad histérica de las 131 sesiones anteriores y aquélla al
cierre del mercado el dia ¢ O-t(il,t 4132 €s la volatilidad condicional GARCH(1,1)

predicha para 132 dias adelante y AAVIX;, es el indice de volatilidad implicita
de la soja en el MATba al cierre del mercado el dia £

Cabe aclarar que el Modelo de Heteroscedasticidad Autorregresiva Condicional
Generalizado (GARCH) esta disefiado para modelar la varianza condicional, o
volatilidad, de una variable. El Modelo ARCH Generalizado (GARCH) fue planteado
por Bollerslev en 1986 como una extension del modelo original de Engle (1982) en
el cual la varianza no sdlo puede depender de valores rezagados del error de
estimacion de la media sino también puede convertirse en si mismo como un
proceso autorregresivo.

Para el caso analizado en este trabajo, se estimo la volatilidad de los retornos a
través de un GARCH(1,1) con la siguiente especificacion:

n=C+o,l, +a,5_ +&

G V)

2 _ 2
o, =w+ag + po;,

Como se puede apreciar, la media se defini6 como un proceso ARMA(1,1),
donde el error de estimacion &, sigue una distribucion Normal N(O,O't2 y ces

una constante. La segunda ecuacion representa la varianza condicional de los
retornos basada en informacion histdrica®.

Una vez estimado el modelo, para cada ¢ se pueden realizar predicciones de la
varianza condicional, a través de la raiz cuadrada de la media aritmética de las 132
volatilidades futuras estimadas obteniendo el valor esperado de la volatilidad

realizada segun este predictor, aﬁmm =

Los resultados obtenidos de la estimacién de los tres modelos se presentan en
el grafico siguiente:

3 En el Anexo I se presenta la estructura ARMA de la media.
En el Anexo II se presentan los residuos de la estimacion GARCH(1,1), donde se corrobora
que los mismos son ruido blanco.



Grafico 1. Volatilidad futura observada y estimada
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Fuente: Elaboracion propia en base a informacion del MATba

Como se puede apreciar en el Grafico 1, el AAVIX pareciera adelantarse a los
movimientos de la volatilidad futura y consecuentemente podria ser utilizado como
una herramienta de alerta temprana. De hecho, a través de un analisis de
Causalidad en sentido de Granger, el AAVIX es el uUnico predictor entre los
analizados cuyos resultados darian causalidad en un sentido Unico estricto.

Asimismo, a continuacion se presentan los resultados obtenidos para el Indice de
Theil, el cual se define de la siguiente forma:

T+k T+k
JU? = Z(Ft -Y,)?1/ ZYI O<U <o Donde F. es el valor
t=T+1 t=T+1
pronosticado e Y; el valor real. Cuanto mas cercano esté U de cero mas se
aproximara a la prediccion perfecta, si U=1 el modelo tendria la misma capacidad
predictiva que la prediccidon ingenua mientras que si U>1 la capacidad predictiva
del modelo seria menor que la prediccién ingenua.



Tabla 1

0.0549
0.0626
0.0615

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion del MATba

Notese que los tres predictores poseen una mayor capacidad predictiva que la
prediccion ingenua y que el AAVIX es quien mejor performa, seguido por la
volatilidad histdrica y por el GARCH(1,1). Ante estos resultados se puede afirmar
que las expectativas tienen una mayor capacidad predictiva que los indicadores
construidos con informacion histérica y consecuentemente no se podria rechazar la
existencia de expectativas racionales en el MATba. Como consecuencia de ello, el
AAVIX se constituiria en una herramienta Util para aquellos que precisen estimar la
volatilidad futura de los retornos de la soja en el mercado local.

3. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado la metodologia y las estimaciones del AAVIX,
un indicador de la volatilidad esperada por los mercados de derivados de la soja en
Argentina a través de las operaciones realizadas en el MATba. Posteriormente se
analiza la capacidad predictiva de dicho indicador en comparacion con aquella out
of sample de un modelo GARCH(1,1) y la volatilidad histérica rolling sample. Los
resultados arribados determinan que el AAVIX posee un mayor poder predictivo en
comparacion con los indicadores basados en la volatilidad histdrica.
Consecuentemente no se podria rechazar la existencia de expectativas racionales
en el MATba y el AAVIX se constituiria en una herramienta Gtil para aquellos
agentes que precisen estimar la volatilidad futura de los retornos de la soja en el
mercado local.

Debido a las tendencias observadas en los niveles de financiarizacion se espera
que el AAVIX continué adquiriendo una mayor capacidad predictiva en los periodos
venideros.
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ANEXO I
Analisis de Estacionariedad - Raices del Polinomio ARMA.

Imverse Roots of ARMA Polynomial(s)

0.5 1

o AR roots 0.0- -
= B4 roots

-0.5 1

-1.04

'15 T T T T T
1.5 10 -04 0.a 0.5 1.0 1.5

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion del MatBA.

Como se puede apreciar, tanto la raiz del AR como la del MA se encuentran
dentro del circulo unitario y consecuentemente el modelo ARMA es invertible y
estable.
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ANEXO II
Correlograma de los residuos del GARCH(1,1)

Date: 260812 Time: 13:56

Sample; 1072009 3111202010

Included ohservations, 393

Q-statistic probahilities adjusted for 2 ARMA termis)

Autocorrelation Partial Correlation AL PAC  -Stat  Prob

-0.030 -0.030 0.3469
-0.045 -0.046 1.1562
-0.013 -0.015 1.2186 0.270
-0.011 -0.014 1.2634 0532
-0.045 -0.047 2.0678 0.558
-0.024 -0.029 23013 0681
0.051 0.044 33301 0.649
0.055 0.055 45560 0.602
0.051 0.058 56080 0586
I 10 0003 0011 56125 0.691
I 11 -0.104 -0.099 99997 0.351
I 12 -0.021 -0.032 10398 0406
I 12 -0.048 -0.052 11.331 0.416
I 14 -0.017 -0.021 11.448 0.491
I

I

I

I

m
m
m

[
[
[

Q0 =~ O e LD b —

[L=]

O
1

I
I
I
I i
I

m I
m I

I

I

I

! 154 0043 0034 12219 04510
I

T i
I

I

I

I

I

16 0.047 0032 131468 0515
17 -0.045 -0.058 14116 04517
! ! 18 0023 0.024 14333 04574
Mt il 19 00681 0072 15902 04531
! I 20 -0.046 -0.019 16.802 0437
I I

I

il

I 21 -0.019 0.000 16955 0553
I 22 0047 0037 17.885 04585

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion del MatBA.

Se acepta la H® de inexistencia de autocorrelacién en los residuos a través del
estadistico Q de Ljung-Box y consecuentemente los errores seguirian un proceso
ruido blanco.
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ANEXO III

Causalidad en Sentido de Granger de la Volatilidad Futura respecto a cada uno
de los Predictores*:

Tabla 2
1.50803 0.0615
2.01512 0.0036
0.61778 0.9144
0.35616 0.9975
2.16320 0.0014
19.3291 0.0000

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion del MatBA.

* Para las estimaciones realizadas se consideraron 22 rezagos.
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