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Capítulo U

Introducción

El análisisde losmercadosfinancierosesunode los temasqueharecibido

másatenciónen los últimos tiempos.Estosmercadosseencuentranen continua

expansión,tantoen términosde lavariedadde activosquese intercambian,como

del volumen de recursosqueen ellossenegociay jueganun papelcrucialen la

estabilidady el crecimientode la economía.Comoconsecuencia,su investigación

ha experimentadoun fuertedesarrollo.

Entrelos temasquemásinteréssuscitandestacala EstructuraTempora]

de los Tipos de Interés(ETTI), esto es,la relaciónexistenteentre los tipos de

interésde activosque sólo difieren en el plazo de vencimiento. El motivo se

encuentraen que entenderla ETTI esvital tantoparalas autoridadesmonetarias

comoparalos inversoresindividuales.Primero,su estudioesbásicoparael diseño

de lapolitica monetaria,puesmientrasque elBancoCentralintervienelos tipos

a cortopiazo,los agentestomansusdecisionesde ahorroe inversiónbasándose

en tipos amáslargoplazo.Segundo,conocerlos determinantesde la ETTI esmuy

importantepara los inversores,ya que éstosla utilizan para la valoraciónde
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activosfinancierosy parael diseñode estrategiasde coberturade riesgos.

El númerode trabajosen los que seha abordadoel análisisde la ETTI

desdeel punto de vista académicoes enorme.Melino (1988), Shuller (1990),

Vetzal (1994), Pagan,Hall y Martin (1996)0Campbell,Lo y McKinlay (1997)

proporcionanexcelentesrevisionesde la literatura.

En la mayoríade estosanálisissetratade determinarcuálde las teoríaso

hipótesis explica mejor el comportamientode los tipos. Las teoríasde las

Expectativas,del Hábitat Preferido,de la Preferenciapor la Liquidez o de la

Segmentaciónsonconsideradasclásicasen esta literatura. En todasellas las

primas por plazo, definidas como la diferencia entre los rendimientos de

estrategiasde inversiónequivalentesen el plazode vencimiento,jueganun papel

básico.SegúnlaTeoríade las Expectativaslas primassonigualesaceroo auna

constante,mientrasqueparala Teoríadel HábitatPreferidopuedenserpositivas

o negativas,dependiendode los hábitatsde los inversores.En la Teoríade la

Preferenciapor la Liquidez, los agentesprefierensiempreel cortoplazo,por lo

que las primassonpositivasy crecencon él. Por último, segúnla Teoriade la

Segmentaciónlos tipos se forman en mercadosindependientes,por lo que la

existenciao no de primases irrelevante.

El resultadoempíricomáscomúnhasido el rechazode laHipótesisde las

Expectativas,el cuál seatribuyea la existenciade primasporplazovariables.Este

resultadohamotivadola investigacióny el desarrollodemétodosde estimación

de las primasy el análisisde las fuentesde suvariabilidad.

Las primasno sonobservables,puesdependende las expectativasde los

inversoressobrelos tipos de interésfuturos,por ello, su análisis requieresu

estimaciónprevia. En la literaturasehanutilizado distintosprocedimientosde

estimación,siendo el más habitual el método indirecto propuestopor Kessel
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(1965). Dicho método parte de dos supuestosque permiten una estimación

consistentede la prima: (1) supuesto de expectativas racionales y (2) laexistencia

de una ecuación lineal que relaciona la prima con sus posiblesdeterminantes.

Jones y Roley (1983), Engle, Lilien y Robins (1987)o Freixasy Novales(1992)

son algunos ejemplos de este tipo de análisis.

Una vez estimadas las primas,la cuestiónrelevantees determinarqué

factores están detrás de su variabilidad. En la literatura se ha analizado la relación

de las primas con variablescomoel riesgo,la tasade crecimientode laeconomía,

el índice de producción industrial, el nivel de los tipos de interés,etc. Los

resultadosobtenidosno sonconcluyentes,puesno siempreseencuentrarelación

entredichasvariablesy laprima.

De todos los posiblesdeterminantesde las primasesel riesgoel queha

recibidomásatención.Dadoqueno esobservable,sesueleaproximarconalguna

medidade la volatilidadde los tipos. Porejemplo,Engle,Liliens y Robins(1987)

utilizan la estimaciónARCH de la volatilidad condicional,Freixasy Novales

(1982) utilizan la volatilidad histórica y Fama (19i6a, 1976b) utiliza una

transformaciónde estaúltima.

Generalmente,sedetectanefectossignificativosdelriesgosobrelaprima.

Sin embargo,los métodosde análisis utilizados, tanto para la estimación de las

primascomoparalaevaluaciónde susdeterminantes,no consideranla posibilidad

de que las variables relacionadas con los tipos de interés presenten relaciones

dinámicas.Porello, cabeplantearselas siguientescuestiones:¿tienealgúnefecto

sobrelaestimaciónde lasprimasno prestarsuficienteatenciónala dinámicaentre

esasvariables?¿Esadecuadoel procedimientode estimaciónindirectaen este

caso?¿Cambiaríanlas conclusionessobrelas primasy la importanciadel riesgo

si seincorporanal análisistalesrelacionesdinámicas?.
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La respuestaa estosinterrogantesconstituyeel prim~JrobjctivQde esta

TesisDoctoral.Paraello, seproponeun métodode estimaciónde las primasque

tiene en cuentalas posiblesrelacionesdinámicasexistentesen el conjunto de

infonnacióny queenglobaal enfoqueclásicocomo un casoparticular.Con él se

analizanlas primasporplazodel MercadoInterbancariode DepósitosEspañol

(MIDE).

El scgundffobjctivQde la Tesisabordaelproblemade laevaluaciónde la

importanciade unavariableen la determinaciónde las primas.En un contexto

estático,tal evaluaciónsólo requiereincorporarla variablecorrespondientea la

ecuación de comportamiento de la prima y efectuar un contraste de

significatividad sobreel coeficienteasociado.En presenciade dinámicaen el

conjuntode informaciónel problemasecomplica.Parasolucionarlo,sepropone

y desarrollaun métodoalternativobasadoen laestimaciónmultivariantede las

primas.Dicho procedimientoseutiliza para el análisisde la relación“prima-

riesgo”en el MIDE.

Porúltimo, el wrccnnbjdivntiene quevercon la selecciónde lamedida

de riesgo previa al análisis de la contribución de éste en la determinación de la

prima. El riesgoseaproximageneralmentecon algunamedidade la volatilidad de

los tipos.Sin embargo,al igual quela prima,la volatilidad tampocoesobservable

y no existe una forma indiscutible de medirla. La mayoría de los métodos

propuestosen la literaturaconsideranque setratade un procesoqueevoluciona

de maneraaleatoriaen el tiempoy que essusceptiblede serestimado.Esto abre

nuevosinterrogantesalahorade analizarel efectodelriesgosobrela prima: ¿Son

similarestodaslas medidasde volatilidad propuestas?¿Esirrelevantelaelección

concretade unade ellas?Y si no esasí¿cuáles lamásadecuada?.

Los trabajosquehan tratadola elecciónde la medidade volatilidad han

utilizadodoscriteriosdiferentes.Unosseleccionanlamedidamásapropiadasegún



Capítulo1 5

su capacidadpara captar las regularidadesempíricas de los rendimientos:

agrupamientode la volatilidad, efectosasimétricos,etc. Bollerslev, Chu y Kroner

(1992), Bollersíev, Engle y Nelson (1994) y Taylor (1994) proporcionan

revisiones de la literatura que parte de este criterio. Otros eligen la medida que

mejorprevéla volatilidad futura.Algunosejemplosen estalíneasonlos trabajos

de Akgiray (1989), Pagan y Schwert (1990)0 Kim y Kon (1994).

Ambos criterios presentanun problemabásico: la volatilidad no es

observable,por tanto ¿con qué compararpara determinarcuál es el mejor

modelo?. Generalmente,se utiliza como punto de referenciauna medida

alternativaa las quese estánestudiando,lo queincorporaun elementoarbitrario

en el análisisquepuedecondicionarlos resultadosfinales.

En estaTesis seproponeun criterio alternativopara la elecciónde la

medidade volatilidad: su capacidadparapreverlos tipos dc interés.Con él se

analizanlas medidasde volatilidadmásfrecuentesen finanzas,entrelas que se

encuentranlavolatilidadhistóricay las medidastipo GARCH.

También,dentrodel tercerobjetivo, seproponeunaextensióndel análisis

motivadapor la críticaa los criteriosbasadosen medidasdel error de previsión

(RECM, U de Iheil, etc.) realizadapor Leitch y Tanner(1991, 1995). Estos

autoresindican que esoscriterios no conducennecesanamenteal modelo que

proporcionamásbeneficios.Porello, comounaprimeraaproximaciónaestetema,

sedesarrollaun criterio basadoen unaestrategiade inversiónconcretadentrode

la ETTI quemide los costespotencialesdel uso de cadamedidade volatilidad en

la previsióndelos tipos de interés.Seseleccionacomomejormodeloel quetenga

un menorcostede oportunidadasociado.

El desarrollode estos tres objetivos se realiza a lo largo de los seis

capítulos que forman esta Tesis Doctoral. En los capítulos II, y III se desarrollan
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los objetivos 1 y 2 anteriormente expuestos. En los capítulos IV y V se desarrolla

el tercerobjetivo. Por último, en el Capitulo VI se muestranlas principales

conclusiones.La Tesis terminacon un Anexo en el que semuestranlos datos

utilizados para realizar los análisis empíricos. A continuación se esboza

brevemente el contenido de cada uno de los capítulos.

El Capítulo II, “Estructura temporal de los tipos de interés”, tiene como

objetivo encuadrarel análisis de la ETTI propuestoen la Tesis dentro de la

literatura. Para ello, se exponenlos principalesaspectosestudiadospor los

trabajos que han abordado el tema tanto desde el punto de vista teórico como

empírico.Másqueuna exploraciónminuciosade la enormecantidaddetrabajos

existentessobrela ETTI, la intenciónesmostrarlos rasgosprincipalesde los

distintosenfoquesy destacarlos resultadosobtenidoscon cadauno de ellos. El

capítuloempiezacon unaexposiciónde los conceptosy definicionesbásicos,a

partirde los cualessemuestranlas principalesteoríaso hipótesisexplicativasde

la ETTL.

El énfasis se pone en el análisis empírico de la estructura temporal. Se

muestran las diferentesmetodologíasempleadasen el contrastede las hipótesis

explicativas de la ETII y en el análisis de las primas por plazo y de sus

determinantes.

En el Capítulo III, “Estimación multivariante de las primas por plazo y

análisis de la relaciónprima-riesgoen el MercadoInterbancarioEspañol”,se

describen los procedimientos empíricos habituales para la estimación y análisis

de las primas por plazo, destacando sus limitaciones. Se muestracómo la

especificación de ecuaciones de comportamiento estáticas para la prima en

contextos en los que existen relaciones dinámicasentrelas variablesdel conjunto

de información, implica una serie de restricciones que dan como resultado una

estimación inadecuada de la prima.
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Partiendode estacrítica, seproponeun métododeestimaciónalternativo

queno necesitala especificaciónapriori de unaecuaciónde comportamientoy

que englobaal procedimientoestándarcomo un casoparticular.El método

permiterecogertodaslasrelacionesdinámicasentrelos determinantesde la prima

y detectarfactorescomunesno estacionanos.

En estecapítulotambiénseproponey desarrollauna metodologíaque

permite evaluar,en contextosdinámicos,la importanciade una variableen el

comportamientode la prima. Dicho método sebasaen la comparaciónde las

primasestimadasincluyendola variableencuestiónen elconjuntode información

con las estimadasexcluyéndolade dichoconjunto

Ambosprocedimientos,estimacióndeprimasy evaluacióndel efectode

susdetenninantes,seilustranconlaestimacióndealgunasprimasporplazodel

MIDE: la implícitaen el tipoa30 díasfrenteal tipo a15 díasy la implícitaen este

último frenteal tipo a 7 días.Los resultadosobtenidosponende manifiestola

presenciade relacionesdinámicasentre todas las variablesdel conjunto de

informaciónconsiderado.Las primasporplazoestimadassonestacionarias,con

mediapositiva y cambiande signo frecuentemente.Esteresultadoapoyalateoría

del Hábitat Preferidoy coincidecon el encontradoporAyuso, Novalesy de la

Torre(1991).

Posteriormente,se evalúa la importancia relativa del riesgo en la

explicaciónde sucomportamiento.Paraello seaproximael riesgocon la familia

de medidasdevolatilidadpropuestasporLuce(1980),las cualesson fácilesde

calcular y no dependendel proceso generadorde expectativas.Según los

resultados, el riesgo es relevante no sólo para explicar la variabilidad de las primas

porplazodel MIDE, sino paraexplicary ayudarapreverlos tipos de interésde

ese mercado.La no inclusión del riesgo dentro del conjunto de información

modifica de forma significativa las propiedadesestadísticasde las primas
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estimadas,sesgandola estimación de los momentos de sus distribuciones

marginales.

En el CapítuloIV, “Medidasde volatilidad”, seexponenlos principales

modelosplanteadosparamedir la volatilidad y paraaproximarel conceptode

riesgo. E] interéssecentraen los modelosunivariantesqueutilizan la propia

historiade las variablescomoconjuntode informaciónrelevante.

Los distintosmétodosseagrupanendosgrandesbloques:medidassimples

y medidasestructuradas.Las primerasno necesitande un procesogeneradorde

los datos(POD). Las prediccionesse construyensin hacerexplicito un modelo

parala evoluciónde los preciosde los activos.Frentea esteprimergrupo,las

medidasestructuradasseobtienenen modelosque formulanconjuntamenteun

POD paralos rendimientosy parasuvolatilidad.Enestecapítulosehacehincapié

en las diferencias y similitudes existentes entre estos dos grupos de medidas así

como en las ventajasy limitacionesde cada unade ellas.

Tras haber resaltado la gran cantidad de métodos disponibles para medir

la volatilidad, en el CapítuloV, “Análisis comparativode distintasmedidasde

volatilidad a través de la relación prima-riesgoen el Mercado Interbancario

Español”,serealizaun análisis comparativode todosellos. Se comparanlas

medidasde volatilidad segúnsucapacidadparapreverel comportamientode los

tipos de interés. En panicular, se explota la relación existente entre la volatilidad

y las primas por plazo dentro de la ETTI, la cual se utiliza como instrumento para

realizar la comparación.

La volatilidad semide con diez modelosdiferentes,entre los que se

encuentranlos más frecuentesen finanzas: volatilidad histórica, suavizado

exponencial, medida de Fama(l9ióa), modelo de Luce(1980),modelosARCH,

GARCH, GJR-GARCH, TARCH, modelo de Schwert (1989) y de Pagan y
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Schwert (1990). Se muestra la relación entre todos ellos y un modelo más general,

en el que la volatilidad es una sumaponderadadel valor absoluto de los

rendimientos elevados a un cierto exponente.

El principal objetivo es determinar si el hecho de utilizar métodos

diferentes para medir el riesgo varia las conclusiones obtenidas sobre las primas

porplazo.Secomparanlas medidasde volatilidad en términosde sucapacidad

parapreverel comportamientode los tipos de interésrelevantesen la definición

de las primas.El análisisselleva acaboutilizandolas metodologíaspropuestas

en el CapítuloIII paraestimarlas primasy paraevaluarla importanciadel riesgo

en contextosdinámicos.

Los resultadosdel capítuloindicanqueno todaslas medidasrecogende

la mismamanerala informaciónrelevantesobreel comportamientode las primas.

Frentea la evidenciaencontradaporotrosautores,comoEngle,Lilien y Robins

(1987)o Ayuso, Novalesy de la Torre (1992),las medidastipo GARCH no

explicanlas primas,puesno ayudana preverlos tiposde interés.

El resto de medidasanalizadassí tiene informaciónrelevante,puesla

omisiónde cualquierade ellassesgala estimaciónde los momentosmarginales

de las primas.Lasmedidasqueproporcionanlos mejoresresultadossonlas más

sencillasde calcular,destacandoentretodasellas lamedidaLuce(1980).El resto

no tieneinformaciónrelevanteparala previsiónde esostipos.

Como extensióndel análisis, se exploraun criterio alternativo para

compararentremodelosde previsiónqueconsisteen elegirel modeloconmenor

Coste de OportunidadMedio (COM). También estecriterio indica que son

mejoreslos modelossimples.Parael plazo 15 frentea 7 días los modelosque

incluyen la medidade Luce (1980), el suavizadoexponencialy la medidade

Pagany Schwert(1990) son los que tienen un menorcostede oportunidad,
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mientrasqueparael plazo30 frentea 15 díassólo con el suavizadoexponencial

estecosteesmenorqueel delmodelosin volatilidad.

Todosestosresultadosserecogenenel Capítulo VI, en el queseexponen,

además,el restode resultadosobtenidosa lo largodetodala Tesisy seextraenlas

principalesconclusiones.Adicionalmentese proponenalgunasextensionesy

posibleslíneasde investigaciónque han ido surgiendoen el desarrollode esta

investigación.



Capítulo II

Estructura Temporal de los

Tipos de Interés

11.1. INTRODUCCIÓN

A diferencia del supuestode partidade muchosmodeloseconómicos,en

la economíarealpodemosencontrarmúltiplestipos de interéssobrelos quelos

agentesbasansusdecisionesde inversión.Estagamade tipos ponedemanifiesto

la variedadde activosfinancierosexistente,los cualessediferencianporaspectos

tales como el organismo emisor, el riesgo de impago, las provisiones de

convertibilidad,el plazode vencimiento,el tratamientofiscal,etc. Sin embargo,

las diferenciasentretipos de interésquecompartenlas mismascaracteristicasy

segeneranen un mismomercadosedebenexclusivamenteal diferentepíazode

vencimientoasociadoa cadauno de ellos.

EstarelaciónsedenominaEstructuraTemporalde los Tipos de Interés

(ETTI) y suponequeel rendimientode los activosquesólo sediferencianen el

plazo es una función de su fecha de vencimiento. La información que contiene es
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útil desdevariosenfoquesdiferentes.Desdeel punto de vistamacroeconómicoel

interésesinmediato.Mientrasque las autoridadesmonetariascontrolanlos tipos

amáscortoplazo, las decisionesde ahorroe inversiónde los agenteseconómicos

dependende los tipos a largo. Por ello, conocerlos determinantesde la ETTI

permitecomprenderel impactode la política monetariaen la economía,asícomo

susmecanismosde transmisión.Desdeel puntode vistade las finanzas,el análisis

de la ETTI es de especialimportanciaya que permitela valoración de gran

cantidadde activosfinancierosasícomo el diseñode estrategiasdecoberturade

nesgos.

Parasu estimacióngeneralmentese consideraninstrumentosde deuda

pública como pueden ser las Letras y Bonos del Tesoro, para píazosde

vencimiento superioresa un año, o bien los tipos de interés del mercado

interbancariopara plazosinferioresal año. Estos activosestánespecialmente

indicadosparaesteanálisis,puesparaellosel riesgodeimpagoesprácticamente

despreciable.Los depósitosinterbancariosy Letras del Tesoro se emiten al

descuento,esdecir,prometenun únicopagoal final de lavidadel activo.El resto

de instrumentosde deuda pagancuponesentre la fecha de emisión y la de

vencimiento,por lo que los tipos observadosen el mercadono reflejan el

rendimientofinal del activo. Porello, esnecesanocorregirlos tiposobservados

de tal sesgode cupón.Del mismomodo,enalgunoscasoses precisointerpolarlos

tipos de interéscorrespondientesa plazosno comercializadosparaobtenerla

estructuratemporalcompleta.

En cuantoal análisisde los determinantesde la ETTI, existeunacierta

separaciónentrelos estudiosquepartende un enfoquemacroeconómicoy los que

lo hacendesdeel puntode vistade las finanzas.La literaturamacroeconómicase

centraen labúsquedade los determinantesde la ETTI en dosdirecciones:(1) a

travésdel análisisde las primasporplazoy surelacióncon el restode variables
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de la economíay (2) a travésdel análisisdelas relacionesentrelos tipos de interés

al contadoy los tipos futuros.Generalmenteel objetivo escontrastarlas diferentes

hipótesisteóricasestablecidassobrela ETTI: Expectativas,Hábitat Preferido,

Preferenciapor la Liquidezo Segmentación.La literaturafinancieraseinteresa

porllegara fórmulasde valoraciónparalos bonosapartir de las cualesdeterminar

el comportamientode la estructuratemporal.

El objetivo del presentecapítulo es exponerlos principalesaspectos

estudiadospor la literaturaexistentesobrelaETTI. El númerode trabajossobre

estetemaesenorme,por lo que no sepretendeexplorarla literaturade forma

meticulosa,sino mostrar los rasgos principales de los distintos enfoques,

destacandolos resultadosobtenidosconcadauno de ellos.Del mismo modo,se

señalanlas diferenciasexistentestantoentrelos desarrollosteóricos,como entre

los modelosteóricosy el análisisempíricode la ETTI.

Se puedenencontrarvarios trabajoscon un objetivo similar al de este

capitulo.Porejemplo,Melino (1988),Vetzal (1994)0Campbell,Lo y McKinlay

(1997) examinandistintosaspectosde la literatura teórica, centrándoseen el

enfoque financiero. En Shiller (1990) se realizauna revisión de los trabajos

desarrolladosbajo el enfoquemacroeconómico,centrándoseen la evidencia

ehcontradaa travésde análisiseconométricos,mientrasque Pagan,Hall y Martin

(1 996)muestranlas conexionesentreambosenfoques.

El resto del capítulo se estructuracomo sigue. En la Sección11.2 se

introducenalgunosconceptosbásicossobrela ETTI. En la 11.3 seexponenlas

principaleshipótesiso teoríasdesarrolladasparaexplicarel comportamientode

la ETTI. En laSección11.4 serealizaun breverepasode los modelosteóricosde

la estructuratemporal,tanto macroeconómicoscomofinancieros,mientrasqueen

la 11.5 se revisa la literatura empírica, distinguiendo entre aquellos trabajos en los
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quesecontrastanlasteoríasexplicativasy los queanalizanlos determinantesde

las primasporpíazo.Por último, la Sección11.6 resumelos principalesresultados

y conclusiones.

11.2. CONCEPTOSBÁSICOS

Los activosqueseaproximanmásal objetode laestructuratemporalson

los activos de renta fija, en particularaquellosque se emiten al descuento

(depósitosinterbancariosy Letrasdel Tesoro).Estosactivosque secaracterizan

porrealizarun únicopagoenuna fechafuturaconocida,sondenominadosbonos

cupóncero.Los elementosquecomponenel activosonel pago,conocidocomo

valor nominal, la fechaen la que serealizael mismo, denominadafechade

vencimientoy el tiempoque quedaparaque llegueesafecha,denominadopíazo

o madurezdel bono.

Los instrumentosde deudaconplazossuperioresal año prometenuna

corrientede pequeñospagos(cupones)en el futuro y un pagograndeen la fecha

de vencimiento(el último cupónmás el nominal). Es posibleconsiderarestos

activoscomocarterasde bonoscupóncero.De todosmodos,esnecesarioconocer

los preciosde los bonoscupóncero implícitos en estosactivospara tenerla

estructuratemporalcompleta,lo cual ha llevado al desarrollode modelosy

métodospara la estimaciónde la curva de tipos cupón cero. Entre ellos se

encuentranlos propuestospor McCulloch (1975), Nelson y Siegel (1987) o

Svensson(1994)’.

En lo que sigue la exposiciónsecentraen los instrumentosde deudaal

Una descripcióndeestosmétodospuedeenconirarseCampbell,Lo y McKinlay (1997)o en

Núñez(1995),quienrealizaun estudiocomparativode los mismosa travésde la estimación

la estructuratemporalparaelcasoespañol.
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descuento,aunqueesposible modificar todas las definicionessiguientespara

consideraractivosque pagancupóntal como semuestraen Shiller (1990)o en

Campbell,Lo y McKinlay (199i).

11.2.1.-Curvade tiposdeinterésy estructuratemporal

Lacurvade tipos esla relación,en un momentodel tiempodado,entreel

rendimientoal vencimientode los bonosal descuentoy sumadurez,entendida

éstacomoel periodode tiempoquequedaparaquevenzael bono.Generalmente

estacurvatienependientecreciente,es decir,los tipos acortoplazosonmenores

que los tipos a largo. Sin embargose puedenencontrarcurvas decrecientes

(invertidas),planasy “jorobadas”(“jorobadasinvertidas”) con tipos a medio

píazomayores(menores)que los tipos a cortoy a largo.

Se denota por R~i, R~2 R~,, a los tipos de interés al contado o

rendimientosen t paralos diferentesvencimientos
2,dondeel primersubíndice

indicael periodoenquecomienzala inversióny el segundoel númerodeperíodos

querestanhastael vencimiento,esdecir, el plazo.Eseconjunto de tipos y sus

relacionesconstituyela estructuratemporaldetipos de interés.Unamanerasimple

de computar R~ es tomar un bono cupón cero con plazo fi períodos. Si

denominamosP,,, el preciode tal bono(valornominal = 1 unidad):

11~1
x~ ~ (11.1)

El rendimientobruto es 1 + R,,,. Equivalentementea laexpresión(11.1):

1

tji

2 El tipo de interés, R,,, es el tipo por periodoaplicablea un intervalode n periodos.Si se

consideracomoperiodoel añoentonceslk~ seráel tipo anualparaunainversiónquedura

u anos.
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esdecir, el tipo de interésal contadoW.~ es la tasa a la queel mercadodescuenta

un pagoque se realizarádentrode ti períodos. El precio del bono a u períodos

proporcionala función de descuento,que es el valor presentede unaunidadde

rentadentrode ti períodos.Estafunción,denotadaporD,~, estal queO=D,~=1.

Porotro lado,esposibledeterminarel rendimientoimplícito en los tipos

en 1 deunainversiónrealizadaentredosfechasfuturas.Es el llamadotipoforward

que se define como:

(1 #R~,)n
(1 +F¿,,~,,Yr (1 ±R)’’ (11.3)

Es el tipo implícito determinadoen 1 de unainversióncon plazosperíodosque

comenzaráen t±ns.Porlo tanto, si seconocentodos los tipos al contadose

puedencalculartodoslos tiposforward atravésde la expresión(11.3).Igualmente

se puedenexpresarlos tiposal contadoen funciónde los tipos implícitos:

t t t

Nóteseque F’,~ = E,,. Segúnlas expresiones(11.2> y (11.4) la relaciónentrela

funcióndedescuentoy los tiposforwardes:

1
itt t

Porotro lado, sedefineel rendimientodel periodode posesión(Holding
t*áReturn),que se denota por ~ (n), con s=n, como la rentabilidad en t±s de un

bono a u períodosque seemiteen t y sevendeen tuis:

[1 +Ht+U(n)] = t’S.fl~S (1 ~R)~

(1 +R,+~~5)”’ (11.6)
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El rendimientodel periodode posesiónno esconocidoconcertezaen t,

pues depende del precio del bono en t±s. De manera equivalente a lo que ocurre

con los tiposforward, se puede escribir el tipo al contado a ti periodosen función

de los tiposdel periodode posesiónacortopíazofuturos:

(1 SR)” [1 +H~;’(n)][1 +H t+7~(n~1)][1 +H~t;3
1(fl—2)]...[1 ÷H[i’t,,(1)] (11.7)

Nóteseque H,\Q11(1)= R,~»11. Tambiénes posible expresarla función de

descuentocomounafunción del rendimientodel periodode posesión.

Dadasestasrelaciones,enel estudiode laETTI seutilizan indistintamente

tipos al contado,las funcionesde descuento,los tipos forward o los rendimientos

del periodode posesión.

Generalmenteel análisis de la ETTI se realizacon tipos de interés

compuestosentiempocontinuo.Estosimplifica el álgebra(lasrelacionesentrelos

tiposde interéspasanaseraditivas)y evitaproblemasderivadosde la desigualdad

deJensen
3.Los tiposdeinteréscompuestosen tiempocontinuose calculancomo

el logaritmonaturaldelrendimientobruto:

rt zzln(1+R) (11.8)

- Del mismomodosepuededefinir la funciónde descuento,el tipoforward

y el rendimientodel periodode posesiónen tiempo continuode la siguiente

manera:

Funciónde descuento: da,, = e nr,,

Tipoforward: ft+ ~r (n—s

)

ti tn rtu-us s

Esteproblematiene quevercon las teoríasexplicativasde la ETII, por lo quese tratacon

másdetalleen la siguientesección.
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n (n—S

)

Rendimientodel periododeposesión: h~5 (ti) = —rl,, — _____

5 S

El hechodetrabajarcontipos entiempo continuotienelaventajaadicional

de queéstostienenunarelacióndirectacon el logaritmodel preciodel bonocupón

cero. De la expresión(11.2) setiene que InP~ =~nrt~, lo cual implica queuna

variaciónde un puntoporcentualen tipo al contadoinduceunadisminuciónen el

precio de ti puntos porcentuales.Por tanto, el plazo de vencimientomide la

elasticidaddel preciorespectoal tipo al contado.

11.2.2.-Primasporplazo

Comoyase indicó anteriormente,el análisisde laETTI sepuedeenfocar

a travésde la relaciónentrelos tipos al contadoy los tipos implícitos, o bien a

travésdel análisisde las primasporplazo. Éstas,en caso de haberlas,son la

diferenciaen la remuneraciónde estrategiasde inversiónequivalentesquesólo se

diferencianenelpíazode los activosquelas componen.Enestesentidoesposible

definir trestipos de primasporplazo:

(1) Primaforward: esladiferenciaentreel rendimientoesperadod~ja inversión

en un bono al descuentode plazofi en t y el rendimientoesperadode la

inversiónsucesivaen dosbonosal descuento:uno ent de plazoms y otro

en t±nsde píazos:

=nr~ —(n—s)r~~. — sE~(r~~~55)= s[f’+~,, E~(r,+~,,.)] (11.9)

(2) Primade reinversión:esla diferenciaentreel rendimientode la inversiónen

un bono al descuentode plazo ti en 1 y el rendimientoesperadode la

reinversiónsucesivaen k bonosde plazom (kmmn):

( k-1

1~ittn rnr~, —E~ mz~rt*,mm con km~~n (11.10)i=O
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(3) Prima de/periododeposesión:es ladiferenciaentreel rendimientoesperado

de la posesiónde un bono a plazon durantes períodos(s=n)y el tipo al

contadoparaun bono asperíodos.

t*u= s (E4h,,8 (n)] — r~9) (11.11)
En las tresexpresionesE, (.) indica la esperanzacondicionadaal conjunto

de informacióncalculadaen 1. Comopuedeverse,la primaforwardno es másque

un casoparticularde la primade reinversión.Parakr2 ambassonla misma.Para

que coincidantambiéncon la prima del periodode posesiónesnecesarioun

supuestoacercade la racionalidadde las ~, esdecir:

nr~ sE~ tS~] s(y~—~)~« ~) (11.12)[hl,

La igualdadde las primassedebea que seestánconsiderandotipos de

interésentiempocontinuo
5, lo cualjustifica queseanlos utilizadosparael análisis

de la ETTI, siendola primaforward la que se ha venido empleandocon más

frecuencia.

11.3. HIPOTESIS EXPLICATIVAS DE LA ETTI

Tradicionalmentese hanconsideradodoshipótesiso teoríasbásicaspara

explicar la estructuratemporal de los tipos de interés: la Hipótesis de las

VéaseFreixas(1992).

Dado que la relaciónentrelos tipos continuosesaditiva no aparecencovarianzasentrelos

tiposenla defmicióndelas primasque si habríaquetenerencuentaen tiempodiscreto.En

estecasola defmicióndel las primasya no esequivalentey no existencriteriosquepermitan

elegirunafrente a las demás.Sin embargo,Fama(1984b)ha puestode manifiestoquepara

plazoscodoslas diferenciasentrelos tipos simplesy los tipos continuossonmuypequeñas,

lo cual haceque la elecciónde unau otradefinición de la primano searelevante.



Capítulo11 20

Expectativasy laHipótesisdel HábitatPreferido,en susdiferentesversiones.

La evoluciónfuturade los tipos de interéses incierta,de modoqueen un

momentodel tiemposólo setienecertezasobreel rendimientoal vencimientode

los bonos,lo cualdeterminael denominadoriesgo de mercado.Un agente queda

expuesto al mismo cuando ha de vender o comprar deuda en un periodo futuro,

pueslos preciosa los quepodrárealizarsusoperacionesresponderána funciones

de descuentodiferentesde las actuales.Esteriesgoserátantomayorcuantomayor

sea el nivel de incertidumbre o volatilidad del mercado. Por ello, los agentes están

caracterizadosporsu gradode aversiónal riesgo, suhábitatpreferidoo periodo

en el quedisponeno precisande fondos(segúnpresteno pidanprestado)y sus

expectativassobrela evoluciónfuturade los tipos de interés.Si los participantes

hacencoincidir el plazo de sus inversionescon su hábitatevitan el riesgode

mercadoy quedanexpuestosaél en otro caso.

11.3.1.-Hipótesisde las Expectativas

Estahipótesispartedel supuestode quelos agentessonneutralesal riesgo,

por lo queelegiránentrelas diferentesestrategiasde inversiónsólo segúnseala

rentabilidad esperada de cada una de ellas6. Por tanto, son las expectativas las

úpicasquejueganun papel importanteen la determinaciónde la ETTI. Los

fundamentosde estateoríase encuentranen Fisher(1930),Hicks (1946)y Lutz

(1940).Existenvariasversionesde ella: Hipótesisde las ExpectativasPuraso

Insesgadase Hipótesis de las ExpectativasLocales o de la Rentabilidadal

Vencimiento.

La Hipótesisdelas ExpectativasInsesgadaspostulaquelos tiposde interés

se moveránparaigualar la rentabilidadesperadade estrategiasde inversión

Es posiblederivar la Hipótesisde las Expectativasa partir de supuestosdistintos de la

neutralidadal riesgo[Cox, Ingersolly Ross(1981)].
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equivalentes,independientementedel plazode los bonosde cadaunade ellas.

Estoimplica quebajoestahipótesislasprimasporpíazodebensercero.Partiendo

de ladefinición de laprimaforward [expresión(11.9)] estahipótesisimplica que:

esdecir, el tipoforward es un predictorinsesgadodel tipo al contado.

Es posibleexpresarestateoríaa partir de las demásdefinicionesde la

prima.Partiendode la primade reinversión[expresión(11.10)]y tomandom=L,

sin pérdidade generalidad,se tiene:

n-I

esdecir, el tipo a largo píazoesuna sumaponderadade los tipos de interés

esperadosa cortoplazo.

Si separte de la prima del periodode posesión[expresión(11.11)], la

Hipótesis de las Expectativasimplica que el rendimientoesperadopara un

determinadoperiodoeselmismoindependientementedel plazode inversión:

rts EJh~¿(n)] Vn>s (11.15)

Estaversiónesla denominadaHipótesisde las ExpectativasLocales.Sin

embargo,debidoa la desigualdadde Jensen7estaformulaciónde la teoríaentra

Partiendodelos tiposcompuestosen tiempodiscretoestateoríaimplicaqueel tipo de interés

a un periodoesperadocumple que

(1 ~-R~,) = (1 +R)E( ‘~1 ,~.‘) [A]

Tambiénimplica queel tipo a largoplazosepuededescomponerdela siguientemanera:

(1 * = (1 + R~,)E,[(I 4-R,
1,,)~’] [BJ

Porla desigualdaddeJensenlas expresiones[A] y [B] sonincompatibles.
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en conflicto con la versión recogidaen (11.14) si no se especificael plazo de

inversiónparael que secumple.

Cox, Ingersoll y Ross (1981)mostraronque sólo la Hipótesis de las

ExpectativasLocales es consistentecon un modelo de equilibrio generalen

tiempocontinuo,yaquelas otrasversionespermitenoportunidadesde arbitraje.

Campbell(1986a)matizaesteresultadodemostrandoqueen períodosen los que

la volatilidad esbajalas diferenciasentrelas diferentesversionesde la teoríason

de segundoorden.

11.3.2.-Hipótesisdel Hábitat Preferido(expectativasmodificadas)

Estateoríasurgecon el trabajode Modigliani y Sutch (1966).Sesupone

quelos individuossonadversosal riesgo,por lo quesólo estarándispuestosano

hacercoincidir el horizontede sus inversionescon suhábitata cambiode una

compensación:laprimaporpiazo.Estapuedeserdecualquiersigno, dependiendo

de los hábitatspreferidosde los oferentesy los demandantes.Si existeun exceso

de ofertade los activosde un determinadoplazo los oferentesestarándispuestos

a ofreceruna prima positiva para compensarel riesgo que suponepara los

inversoressalirsede suhábitat.Si, por el contrario,existeun excesode demanda,

estos inversoresestarándispuestosa aceptaruna menor rentabilidad para

compensara los oferentesquerenuncianasuhábitat.

En la formaciónde los distintostipos deinterésdel mercadoparticipanno

sólo las expectativasque formanlos individuos,comoen la teoríaanterior,sino

que es determinanteel hábitat que prefieren. En estecaso el tipo de interés

forward no esun predictorinsesgadodel tipo al contado,pudiendoserel sesgo(la
fprimaporplazo)de cualquiersigno, esdecir, ir,,5 # O.

Longstaff (1990) muestraque la Hipótesis de las Expectativases
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con la existenciadeprimasvariablessi el periodoen el quesesuponequela teoría

secumpleno coincidecon el periodoen el quesemiden los preciosde los bonos.

Estoha llevadoa algunosautoresa considerarla Hipótesisdel HábitatPreferido

comounaversiónmodificadade la Hipótesisde las Expectativas.

La Hipótesisdel HábitatPreferidoenglobacomocasosparticularesa la

Hipótesisde laPreferenciapor la Liquidezy a la Hipótesisde la Segmentación.

La Hipótesisde la Preferenciaporla LiquidezsedebeaHicks (1946).Segúnella

los inversoresprefierenel cortopíazo,por lo que sólo invertiránen píazosmás

largos a cambio de una prima. Esta será mayor cuanto mayor sea el plazo de

vencimientode los bonos.Comoconsecuencia > o con —> O, esdecir,

el tipo forward es un predictorsesgadodel tipo al contado,siendo el sesgo

siemprepositivo y crecientecon el plazo. Campbell,Lo y McKinlay (1997)

distinguenentre la Hipótesis de las ExpectativasPurasy la Hipótesisde las

ExpectativasModificadaen la queincluyenlaposibilidadde queexistanprimas

porplazoconstantes.Enestesentido,consideranla Hipótesisde la Preferenciapor

la Liquidez dentro de las ExpectativasModificadas.Estadistinción se puede

encontrartambiénen Mankiwy Summers(1984)oJonesy Roley(1983).

Porúltimo, la Hipótesisdela Segmentación[Culberston(1957)]considera

in~dividuos cuya aversión al riesgo es total, por lo que no están dispuestos a

invertir fuerade suhábitat.Estehechosuponequeno existeun mercadoglobal

de bonos sino que el rendimientode los mismos se determinaen mercados

independientesparacadaplazo.Estateoriaesla queharecibido menosatención

dadoquela evidenciaempíricamuestraquelos agentesestándispuestosacambiar

el plazode susinversionesporunaprimasuficientementegrande.
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11.4. MODELOS TEÓRICOS PARA LA ETTI

Esposibledistinguir variosenfoquessegúnel ámbitode la economíadel

queparteel análisis:macroeconómicoo financiero.El enfoquemacroeconómico

examinalaETTI a travésdemodelosde equilibriogeneralconobjetode encontrar

la relaciónexistenteentrelas primasy el restode variablesde la economia.El

financieropartede relacionesde no arbitrajecon las quesellegaafórmulaspara

la valoraciónde activos.En Melino (1988), Singleton (1989),Vetzal (1994),

Pagan,Hall y Martin (1996)o Campbell,Lo y McKinlay (199i) se encuentran

excelentesrevisionesde los trabajoscorrespondientesa ambosenfoques.

11.4.1.-Enfoquemacroeconómico

Entre los estudiosdesarrolladosdestacanlos trabajos de Campbell

(198db),Backus,Gregoryy Zin (1989), Sayler(1990), Costantinides(1992),

Boudoukh (1993) o Backus y Gregory (1993). Partende la maximización

interteniporalde la utilidad esperadade un agenterepresentativo,sujetaa una

restricciónpresupuestaria:

B~>5 P’U(C~..) (¡1.16)
{C} s=0

donde ¡3 esel factor de descuentoy C~, es el consumodel periodoIMis. Si se

denotapor y, al valorde unacarterade activosen términosdelbien de consumo,

lacondiciónde primerordeno ecuaciónde Euleres:

A partirde estaecuaciónesposibleobtenerlos preciosde losbonoscupón



Capítulo II 25

ceroparacualquierpíazo.Si el nivel de precioses fijo y con la restricciónde que

el valor nominalde los bonosesunaunidaddel biende consumo,setiene:

1X5 rEt[PBU kC,)/U ‘(Ct)] = (11.18)

donde m,.~ es la relación marginal de sustitución intertemporal, también

denominadofactor de descuentoestocástíco.

Este enfoque permite una mejor comprensión de los determinantes de la

primay proporcionaunabasepararelacionarlos cambiosen las variablesde la

economíacon la ETTI.

Sin embargo,para obtenerel equilibrio es necesariohacersupuestos

concretossobrelaspreferencias,lasdotaciones,etc.Adicionalmente,sudesarrollo

sesuelehaceren términosrealesy serequierensupuestosmuy restrictivossobre

la inflación paragarantizarsu consistenciaen términos nominales.Estehecho

dificultasucontrastaciónempíricaque,ademássufrelos mismosproblemasque

la aplicaciónempiricade los modelosdevaloracióndeactivosintertemporales

como el CCAPM (ConsumptionCapital AssetPrícingModel). A esterespecto,

Backus,Gregoryy Zin (1989)y Salyer(1990)comparanla propiedadesde los

preciosde los bonoscupónceroy los generadosporunaversiónmonetariadel

mbdelo de Mehra y Prescott(1985). Sus resultadosindican que el modelono

puedeexplicarla magnitudni el signoni la variabilidadde las primas.

Domínguez(1995)señalaquela sencillezde los modelosdepartidapuede

serla causade queno puedanreplicarel comportamientode la ETTI. Muestra

cómouna vezseincluye en la economíaun sectorproductivo,el gobierno,el

dinero, así como varias fuentes de incertidumbre, es posible reproducir gran parte

de las regularidadesempíricasde la ETTI, aunqueacostade unamayordificultad

a lahorade resolverel modelo.



Capitulo 11 26

11.4.2.-Enfoquefinanciero

El análisisde la ETTI por partede la economíafinancierasurgede la

teoríade valoraciónde activosen tiempo continuo.Los primerostrabajos,entre

los queseencuentranlos de Vasicek(1977),Dothan(1978)0Brenany Schwartz

(1979),sebasanen la imposiciónde condicionesde no arbitrajey de un proceso

concretoparael tipo de interés,en el que sele hacedependerde un conjuntode

variablesde estadoo factores8.

En general, se supone que el comportamiento de la economía viene

determinadoporun vectorde k variablesde estado.Estasvariablesevolucionan

segúnel siguientesistemade ecuacionesdiferencialesestocásticas:

donde X es el vector de variables de estado y B es un proceso de Wiener estándar

k dimensional.Paraasegurarla ausenciade oportunidadesde arbitrajeesnecesario

imponerdos tipos restricciones:(1) las estrategiasde inversiónde los agentes

debendependersólo de la informacióndisponibleen 1 y (2) el valor descontado

de una cartera bajo una medida de probabilidad equivalente es unamartingala.En

estaeconomíatodos los activosson funcionesdeX y t. A partir de estos dos

elementosseobtieneunaecuaciónde valoraciónque incluye elpreciodelriesgo

asociadoa cadafactor. Porejemplo,en los modelosde un factorseconsideraque

el tipo de interés instantáneo, r,, es la única variable de estado subyacente en la

economía.El procesode difusiónquegobiernala evoluciónde estetipo de interés

esdel tipo:

En general,el númerode factoresempleadoesbajo.Estehechoes debidoa que la solución

de los modeloses muycomplejacon másdedosfactores.En las aplicacionesempiricasse

aproximanpor el tipo a corto plazo, su volatilidad, el cambio tecnológico, la tasa de

inflación, etc.
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dr~ =(cz + I3r~) dt + arJdB~ (11.20)

dondea, o, y y sonparámetrosno negativoscon y c [0,1]y ¡3 esnegativo8.Dando

valoresaesosparámetrosseencuentranlos procesosutilizadosenla literatura.Por

ejemplo,en el modelode Vasicek(1977)separtede y=O, Dothan(1978)supone

a=j3=0 y y~l, Cox, Ingersoll y Ross(1985b)considerany=~O.5, mientrasque

Brennany Schwartz(1980) fijan y=l. En Chan,Karolyi, Longstaffy Sanders

(1992)o en Dahlquist(1996)sepuedeencontrarun análisiscomparativode los

distintosprocesospropuestosparalos tiposde interés.

Es importantedestacarqueen la literaturafinancierano seconsiderala

posibilidadde que los tipos contenganraícesunitarias,dado que esto podría

implicartiposde interésnegativos.Sin embargo,la evidenciaempíricaindicaque

son procesosintegradosde primerorden.En muchoscasos,el tipo de modelos

elegidospor partede los economistasfinancierosrecogenla posibilidad de

reversiónalamediade los tipos (¡3 !=0)y el llamado“efectonivel” en la volatilidad

(la volatilidadesunafuncióndel nivel de los tipos deinteréscuandoy!=O).

A partir de (11.20)es posible determinarcompletamentela estructura

temporalsegúnla siguienteecuacióndiferencial:

ío2r2YP + ..g~Ap÷pp
2 [(a+-¡3r) rtT]rtr 0 (11.21)

sujetaa la restricciónde que el precio final del bonoseauna unidad.En esta

expresiónP
1, y 1~ son la segunday la primera derivadasparcialesdel precio

respecto al tipo instantáneo, P, es la primera derivada parcial del precio respecto

Chan,Karolyi, Longstaffy Sanders(1992) muestranquela restricciónsobreel parámetro

y puedesermuy severaya queal estimarlocondatos realesencuentranquesu valorestá

muy por encimade la unidad.
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al tiempo y or~~4d’res el precio de mercadodel riesgo asociadoal factor.

Generalmenteesteprecio se especificaa travésde una forma funcional que

garanticela existenciade una solucióncenadapara el modelo [véaseVetzal

(1994)].

Sin embargo,Cox, Ingersoll y Ross(1985b)muestrancomo la elección

arbitraria de la función del precio del riesgo puededar lugar a un modelo

inconsistente, en el que existan posibilidades de arbitraje. Estos autores proponen

especificarlos preciosdelriesgode los distintosfactoresa travésde un modelo

de equilibrio general,que permitaencontrarlos determinantesde la estructura

temporal.En estesentido,el análisis que proponen es similar al seguidodesdeel

punto de vista macroeconóniico~. Las diferencias principales están en la

introducciónde un sectorproductivoy la imposiciónde condicionesquelimiten

las posibilidadesde arbitraje.Al igual queen el casode la valoraciónporarbitraje,

enestosmodelosel comportamientode la economíasehacedependerde uno o

varios factores,los cualescondicionanel comportamientodel tipo de interés

instantáneoy, portanto,de laestructuratemporal.

En la contrastaciónempíricadel modelode Cox, Ingersolly Ross(1985b)

se haencontradoquesusprevisionesestánlejos de las curvasde tipos observadas.

trabajoscomo los de Brown y Dybvig (1986)o Browny Schaefer(1994)revelan

la posibleincorrectaespecificacióndel modelo,queseasociaal usodeun único

factor.Estorestringelas posiblespendientesde lacurvade tiposqueel modelo

puedegenerar.Porello, algunosautores,como Longstaffy Schwartz(1992)o

Cheny Scott(1992),proponenmodelosde equilibrio condosfactoresqueparten

del modelo unifactorial de Cox, Ingersoll y Ross (1985b), para los cuales

lO También tienen en común eí mismo tipo de problemasen su contrastaciónempírica.

Adicionalmente,paraanalizarempíricamentelos modelosentiempocontinuoesnecesario

hacerlosdiscretospreviamente.
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encuentransolucionescerradas’0

En ocasioneslos modelosparala ETTI sedesarrollanúnicamentecon

objetode servir comobaseparala valoraciónde activosderivadossobrelos tipos

de interéscomo,porejemplo,opcionesde compray venta(cali yput). Estehecho

ha tenido comoconsecuenciael desarrollode los llamados“modelosde réplica

perfecta”quesediseñanparareproducirexactamentelaestructuratemporalreal.

Setratade modelosde valoraciónporarbitrajedesarrolladosa partirdel trabajo

de Hoy Lee(1986)en tiempodiscretoy Heat,Jarrowy Morton (1992)en tiempo

continuo.Estosúltimosautorespartende los tiposforwarden vezdelos tiposal

contadoy modelanla evoluciónde la curvadetiposforwardcompleta’2.En otros

casos la curva de tipos observadase ajustacompletamentecon modelos

unifactorialescon parámetroscambiantes,como en Jamshidian(1991)y Hulí y

White(1990, 1993).

O La complejidadde lasexpresionesalgebraicasquesurgenenestetipo demodeloscrececon

el númerode factores.Por ello, en muchoscasosno se especificala relación entre los

factoresy los tipos de interésa travésde un modelo de equilibrio general,sino que se

proponedirectamenteel procesoparael tipo de interésy el tipo de dependenciadedichos

factores.En estalineaestánlos trabajosdePenacchi(1991),Veizal (1992),Chapliny Shaw

(1993) o Moreno(1996)conmodelosbifactorialeso Krausy Smith (1993)conun modelo

de tresfactores.

Otrosautores,comoMorenoy Peña(1996), intentansuperarlas limitacionesdelos modelos

unifactorialespartiendodeprocesosde salto paraeltipo de interésinstantáneo.Deestemodo
semcorporanalmodeloefectosexógenosquepuedenserútiles parael análisis,por ejemplo,

de los tiposdel mercadomonetario,que se vensometidoa las intervencionessobreel tipo

a cortoplazopor partede las autoridadesmonetarias.

¡2 Estosautorestomancomo variablede estadola curva de tiposforward completay como

preciodel riesgo la estructuratemporaldevolatilidades,la cual sesueleestimara travésde

modelosGARCH. Tambiénsuponenque un númerofinito de movimientosBrownianos

causan las variacionesde la curvaforward. Esto, junto con el hechode que el tipo
instantáneodependade toda su historia, complicacomputacionalinenree> tratamientode

dichosmodelos.
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11.5. ANÁLISIS EMPÍRICO DE LA ETTI

Los análisisaplicadossehancentradotradicionalmenteen la contrastación

de las diferentes teorías planteadassobre la ETTI desdeuna perspectiva

empiricista.En Shiller (1990)sepuedeencontrarunarevisiónde la literatura.

En muchoscasossepretendecontrastarla Hipótesisde las Expectativas

(en adelanteHE). Paraello separtede las relacionesentrelos tiposal contadoy

los tiposforwardadistintosplazosrecogidaspor las expresiones(11.13)a (11.15).

Estas,junto con el supuestode expectativasracionales,permiten especificar

modeloseconométricosconlos quecontrastarHE. Algunosejemplosenestalínea

sonFama(1984a,1984b),Shiller (1979),Shiller, Campbelly Schoenholtz(1983)

o Mankiw (1986).Del mismomodo,las implicacionesdeHE sobrelas relaciones

a largoplazoentrelos tipos al contadoadiferentesplazospennitecontrastarésta

teoríacon herramientasque recojan relacionesde cointegración.Campbelly

Shiller (1987, 1991),Hall, Andersony Granger(1192)o Jonhson(1994)son

algunosejemplos.

En otroscasosel objetivo eslaestimacióny análisisdel comportamiento

de las pdmasporplazoy de susposiblesdete~inantes,como en los trabajosde

Fama(1976a,1976b),Jonesy Roley(1983), Mishkin (1982)o Engle,Lilien y

Robins(1987).Separtede lasdefinicionesde lasprimasdadaspor(11.9)a (11.11),

junto con algúnsupuestoque permitacalcularlas expectativas.Con estetipo de

análisis se rechazala HE si seencuentranprimas distintasde cero o de una

constante.

En los siguientesapanadosse revisala literaturaque haabordadoestos

temas.Se haceespecialénfasisen los trabajosrealizadosen laúltima década,ya

que no estánrecogidosen la revisión de la literaturade Shiller (1990).
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11.5.1.-Contrastede la Hipótesisde lasExpectativas

En general,parael contrastede las teoríaso hipótesisexplicativasde la

ETTI es necesariosuponerquémecanismogeneradorde expectativasutilizan los

individuos. Por ello la hipótesisque secontrastaesconjuntay su rechazono

implica necesariamenteel rechazode lateoríasobreel comportamientode la ETTI

que se esté contrastando.Del mismo modo, si el objeto de análisis es la

racionalidadde lasexpectativasesnecesariopartirde unamodelizaciónconcreta

de las primasporplazo.

En algunoscasosseha planteadodirectamenteel análisisde las hipótesis

conel estudiode datosprocedentesde encuestas.AlgunosejemplossonKaney

Maildel (1967) o Froot (1986).Esteúltimo encuentraque lahipótesisserechaza

paralos tiposacortoplazoperonoparalos tiposa largoplazo.

Sin embargo,el uso de estetipo de datosno estáexentodeproblemas.

Friedman(1980), utilizando la misma encuestaque Froot (1986), con menos

observaciones,muestraquelas expectativasde los agentesno sonracionalesen

el sentido de Muth (1961), es decir, las respuestasde los agentesno son

previsionesinsesgadasde los tipos de interésni utilizan de maneraeficiente la

informacióncontenidaen el pasadodeesostipos. Esteresultadono seconsidera

un indicio de un comportamientoirracionalporpartede los individuos,sino que

apuntaa que los datosprocedentesde encuestasno miden correctamentelas

expectativasde los mismos.

Por ello, la mayoríade los modelosdesarrolladosparacontrastarla HE

partendel supuestode expectativasracionales,segúnel cual:

Tun—ss — ~t4-lUs (11.22)

donde 6t.,~s está incorreladocon las variables del conjunto de información
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disponibleen t’3.

El contrastede dichateoríapartegeneralmentedela expresiónde la prima

forward dadaen (11.9):

f
ltt.s

(11.23)s

Si secombinan(11.22)y (11.23):

f¡ t

por lo que paracontrastarsi la prima porplazo esconstanteo cerobastacon

estimar:

(11.25)

Estemodelopermitecontrastarla Hipótesisde las ExpectativasInsesgadas

En algunostrabajosse suponequelas expectativassondetipo adaptativo.En estalínea se

encuentrael procesodeaprendizajedel errorutilizadoporMeiselman(1962)o Diller (1969),

el cualsuponequelasexpectaivassobrelos tiposalargo plazoserevisansegúnunafunción

lineal del eaorcometidoen el periodoanterior. Si sefija s 1 se tiene:
t-n t•-b t

— = a + b (r~, —

Otro ejemploes el modelode regresoa la normalidadde Malkiel (1966)0Diller (1969)en

el quela expectativase forma segúnel gradode desviacióndel tipo deinterésal contadodel

tipo de interésquese consideranormal,7~:

t.

3 tJ

Porúltimo, el modelopropuestopor Mankiw y Summers(1984)enel quelas expectativas

segenerande la siguienteforma:

r~ .u(I=+(I —&)E~(r~ ~ con E~(r~, ~>= rtui —

dondes=1 y n2. Si c=0 se tienenexpectativasracionales.
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contrastandoH0: X yO, ¡3~ x~ y s~_ incorreladocon las variablesdel conjunto

de informacióno bien H~: ji8 = 1 y ~ incorrelado,si se contrastalaversión

débil de la teoríaen la que laprimapuedeserconstante.

Tanto los tipos al contadocomo los tipos forward son variables no

estacionarias,en particular, variables integradasde orden 1, 1(1), por lo que

generalmentese ha propuesto la estimación del modelo en términos de

diferencialesde tipos,quesuelenserestacionarios,1(0):

r~±~95—r~5 = + ¡3,(f[,,15 —r,,8) + ~ (11.26)

Fama(1984a) proponela estimacióndel modelo (11.25) en primeras

diferenciascon la que obtieneuna pendientesignificativamenteinferior a la

unidad.Tambiéndemuestraquela obtencióndependientesen la expresión(11.26)

sesgadasa la bajapuedeserconsecuenciade la existenciade primasvariables

correlacionadaspositivamenteconla variable(f¿~,,—r) 14

Entre los trabajosque siguenestalíneasepuedendestacarlos de Shiller

(1979),Shiller, Campbelly Schoenholtz(1983),Mankiw(1986),Fama(1984a),

Famay Bliss (1987)o Shiller (1986). Los resultadosindican, en general,que el

tipo forward no es un buen predictor del tipo al contado,puesse rechaza

sistemáticamentela hipótesisH0:P~=l. Paravaloresde sy u pequeños(ambos

menoreso iguales que un año) los coeficientessuelen ser positivos pero

significativamentemenoresque la unidad.Paravaloresde a grandes(más de

veinteaños)y de npequeñoslapendientetiendeasernegativay muy superiora

BajoHEexpresionescomo (11.25) implicanrelacionesde cointegraciónquese mantienen

aunqueenel lado derechoaparezcaunavariableestacionaria(la primapor plazo).A este

respecto,Evansy Lewis (1994) indicanque loscontrastesde regresiónestándarpuedenestar

sesgadosparahorizonteslargosdebidoa la existenciadeprimaspor plazono estacionarias.

Segúnsusresultados,la primaenel mercadode Letrasdel Tesoroestadounidenseentre1964

y 1988 no esestacionaria.Más adelantesetrataen másdetalleeste tema.
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la unidad en valor absoluto. Fama y Bliss (1987) encuentranun resultado

contraintuitivo.Muestrancomo los tipos forward van teniendomayor poder

predictivo de los tipos al contadoconformeel horizontede predicciónesmás

largo.

Otro resultadointeresantees el de Mankiw y Miron (1986) quienes

encuentranqueantesde la creaciónde laReservaFederalel tipoforward esun

buen predictorde los cambiosen los tipos, mientrasque los tipos a corto se

comportan como un paseo aleatorio cuando son controladosvía política

monetaria.Estosautoresindicanqueestoúltimo escompatiblecon laracionalidad

de las expectativas’5. Estos resultadoshan motivadoel análisis de la ETTI en

modelos en los que se permiten cambios de régimen. Hamilton (1988) muestra

quesi seincluyeen el modelo tal posibilidadno sepuederechazarlaHE.

En el casode la economíaespañolaestánlos trabajosde Ezquiaga(1990),

Martíny PérezVillarreal (1990),Ezquiagay Freixas(1991)y Freixasy Novales

(1992).En generaltodosellos llegana queel tipoforward esun predictorsesgado

del tipo al contado.Freixasy Novales(1992)señalanquela especificación(11.26)

sólo es válida bajo la hipótesisnula,ya quebajo la alternativael modeloa estimar

sena:

r
1+~51 —y,,5 =a5±¡35(f[11 —r~.) + (j3~ — í>r~+~,, + (11.27)

Otra líneade investigaciónqueha tratadode contrastarla Hipótesisde las

Expectativasbasándoseen la expresión(11.14)surgedel trabajode Campbelly

‘~ Rudebusch(1995)realizaun ejercicio desimulacióndel objetivo decontrolsobrelos tipos

de interésde la ReservaFederalestadounidensebajoel supuestodeexpectativasracionales.

Muestracomoel hechodequelos diferencialesde tipos de interésno seancapacesdeprever

el comportamientodelos tiposdeinterésadistintoshorizontesno es evidenciaencontrade

la formaciónracionalde las expectativassino quese debeal propio control sobrelos tipos

de interéspor partede la Reserva.
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Shiller (1987, 1991). Estosautorespartende la formulaciónde la HE dadapor

(11.14),segúnla cualel tipo a largopíazono esmásqueunamediaponderadade

los tiposacortoplazoesperadosen el futuro:

o-1

1 >5 E¿r~11) (11.28)
fl ¡=0

De (11.28)setienequeel diferencialde tiposa largorespectoa los tipos

a codoesun predictorinsesgadode los cambiosen los tiposa largo:

E~(r~+11 ~ = ~ (r (11.29)
n—1

y tambiénesun predictorinsesgadodeunasumaponderadade los cambiosen los

tipos a corto plazo:

E~ (>5 liAr) = (r,,~ —r~1) (11.30)

Estasdos expresiones,junto con el supuestodeexpectativasracionales,

proporcionandoscontrastesde regresiónparala HE. AdicionalmenteCampbell

y Shiller (1987, 1991)desarrollanun contrastebasadoen la estimaciónde un

vectorautorregresivo(VAR, VectorAutoregression)paraAr~1 y r,,~1, — r,,1. Estos

autoresanalizandatosde la economíaamericanay encuentranquelos cambiosen

los tipos a largo se muevende maneracontrariaa la que predice la teoría,al

contrariode lo queocurrecon los tiposa largo.

Más recientemente,Evansy Lewis (1994) llegan a esemismo resultado

utilizando los contrastesde regresiónbasadosen (11.29)y (11.30).Sin embargo,

Stambaugh(1988) muestraque los resultadosdel contrastecon la expresión
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(11.30) sonmuy sensiblesa posibleserroresdc medidaen el tipo a largoplazo,

dado que tal error aparece en ambos lados del igual con signo contrario, lo cual

puede ser la causa del resultado encontrado. A pesar de ello, los resultados

obtenidos por Evans y Lewis (1994) se mantienen cuando la relación se estima por

variables instrumentales.

Sorprendentemente, la HEparece tener más apoyo en países en los que los

mercadosson pequeñosy poco desarrolladosrespecto al estadounidense.

Hardouvelis(1994)analizaestacuestiónparael grupode los sietepaísesmás

industrializados.Susresultadosindicanquecuandoseutilizan los contrastesde

regresiónbasadosen (11.29)y (11.30)no serechazala teoríadelas expectativasen

Franciae Italia. Sin embargobastacon agregarun procesoruido blancoal tipo a

largopiazoparaqueno serechacela teoríade las expectativasen todoslos paises

exceptoel casode EstadosUnidos.Esteresultadoseconfirmacuandoel contraste

se realiza utilizando la metodología VAR’6. Otros autores como Driffill,

Psaradakisy Sola(1997)analizantipos auno y tresmesesde EstadosUnidos y

del Reino Unido. Muestrancomo los resultadoscon los contrastesde regresión

estánsesgadossi no se incluyeun elementoaleatorioen la primaporplazo.No

encuentranevidenciacontralaHE en un contextoVAR.

Con el uso de estametodología,McDonaldy Speight(1988)no rechazan

la teoríaen un análisisdel mercadode bonosdel ReinoUnido. Másrecientemente

Taylor(1992)y Hum, Moodyy Muscatelli (1995)analizantambiénla estructura

temporalde tipos de interésbritánica.Mientrasqueel primerorechazalaHEpara

la deudaa largoplazo, los segundosencuentranevidenciaafavor dela mismaen

6 Bekaert,Hodrick y Marshall (1997) muestranque los contrastede regresiónbasadosen

(11.29)y (11.30)estánfuertementesesgadosal alzasi el tipode interésacorto píazosigue un

proceso muy persistente.Este problemaes muchomenor en el contrastebasadoen la

metodologíaVAR. Cuandoestosautoresevalúanla HE a travésdeun VAR-GARCH hallan

que la evidenciaen contradeestateoríase refuerza.



Capítulo Ji 37

el mercadointerbancano.

Engsted(1996)muestraque en el mercadomonetariode Dinamarcael

diferencial~ predicelos cambiosen los tipos futurosmejor enperíodosen los

que la volatilidad es alta. Engstedy Tanggaard(1995)encuentranevidenciaa

favorde la HE en el mercadode bonosdanésen aquellosperiodosen los que la

autoridadmonetariacontrola la ofertamonetaria.Sin embargo,serechazala

hipótesiscuandosepasaa controlarlos tipos deinterés,tal comohabíandetectado

Mankiw y Miron (1986)paralaeconomíaamericana.En estamismalínea, Sola

y Driffill (1994)rechazanIaHEcon unaextensióndel trabajode Hamilton (1988)

parala economíaamericana,en la que incorporanel cambio de régimenen la

modelizaciónVAR de la teoríade las expectativas.Del mismomodo señalanque

los métodoshabitualesde contrasteestánsesgadosen el caso de que sehaya
17producidoun cambiode régimen

Otravíaparael contrastede laHE hasido el análisisde las relacionesde

equilibrio a largoplazoentrelos tipos implícitasen ella. Así, la relación(11.25)

bajolahipótesisa5 =0, [3 = 1 , g~ incorreladocon lasvariablesdel conjuntode

informacióny con tipos1(1),el tipo de interésal contadoy el tipoforwardestán

cointegradoscon vectorde cointegración(1, -1). Porotro lado, partiendode la

e*presióndela teoríaen funciónde laprimadereinversión, si expresamos(11.28)

en términosdel diferencial respectoal tipo a cortoplazo:

r,, —r~l = 1 ~ E/r~.1 —r~1) (ji —1> E~Ar1~ (11.31)
fl i~o Ti i’1

~ Aplican los contrastesde regresióny VAR habitualesa los datos generadosde manera

artificial porun modeloen el quese cumple la teoriadelas expectativasy contienecambios

de régimenestocásticos.Tales contrastesrechazanla teoría de las expectativasy dan

resultadossimilaresa los obtenidoscondatosreales.
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lo cualimplica que si los tipossonvariables1(1) el diferencialserá1(0) esdecir,

r,~ y el tipo a corto plazo compartenuna tendenciaestocástica.El vector de

cointegraciónes(1<1),por lo queel diferencialde tipos determinael términodel

correccióndel error. Nóteseque la expresión(11.31) implica que cualquier

diferencialde tipos de interésal contadodebeserestacionario.

Esimportanteresaltarquelos tipos estaráncointegradosaunqueen el lado

derechode (11.31)aparezcauna constanteo unavariableestacionaria,porlo que

la cointegraciónentrelos tipos de interésesunacondiciónnecesaria,aunqueno

suficiente,paraque secumplalaHE.

Esta teoría implica que, paraun conjunto de n plazos ~

existenni.. relacionesde cointegración,o, equivalentemente,unaúnicatendencia

común. En estecaso,contrastarla HE requierecontrastarsi la matriz de los

vectoresde cointegracióntienela forma:

~} (11.32)

El resultadohabitual que se encuentraen trabajoscomo Bradley y

Lumpkin (1992), Mougoué (1992), Nouzard y Grennier (1995)oSkilos y Wohar

(1996) es compatible con la HE, pues generalmente se detecta unaúnicatendencia

en la estructuratemporal.Sin embargo,laevidenciaaportadaporHall, Anderson

y Granger (1992), Johnson (1994) o Engsted y Tanggaard (1994) indica que, si

bien existeuna únicatendenciacomún,serechazaque cc’ estácontenidaen el

espaciode cointegración.Pararealizarlos análisisseutilizan generalmentelos

contrastesde cointegraciónde Johansen(1988)y Johanseny Juselius(1990).

Pagan, Hall y Martin (1996) señalan que ese rechazo puede ser debido a un efecto
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del nivel de los tipos sobrela distribuciónde los contrastesque haceque los

valorescríticosconsideradosseandemasiadopequeños.

Sin embargo,aunqueserechazaque a’ estécontenidaen el espaciode

cointegración,no sepuederechazar,en general,que los diferencialesde tipos de

interés,analizadosindividualmente,seanestacionarios.Ejemplosde esteresultado

sepuedenencontrarenHall, AndersonyGranger(1992),Johnson(1994),Engsted

y Tanggaard(1994)o Hum, Moody y Muscatelli (1995).

11.5.2.-Estimaciónde lasprimasporplazo

El rechazode la Hipótesisde las Expectativasseñaladoen la sección

anteriorhallevadoaconsiderarprimasporpíazoquevarianen el tiempo. Tales

primasno sonobservablesen 1, puesdependende las expectativasque en ese

momentodel tiempo serealicensobrelos tipos de interésfuturos.Por ello, el

análisisde las mismashapartidode tres estrategiasdiferentes:(1) evaluaciónde

las expectativasde los agentesa través de encuestas,(2) estimacióndel

mecanismogeneradorde expectativasy (3) estimaciónindirecta.

En cuantoa la primerade las estrategias,utilizadaporKane y Malkiel

(1967),estásujetaa lacríticade Friedman(1980)a estetipo de datosmecionada

eii el apanadoanterior. Los posibleserrores de medida en las expectativas

medidasatravésde encuestasafectarántambiéna las primasestimadascon este

procedimiento.

La estrategia(2) implica constriurun modeloeconométricoconvencional

parael tipo de interésacodoplazoen la definiciónde laprima,apartirdel cual

estimar E,(r,+,,). Un ejemplo en esta línea es Modigliani y Shiller (1973).

McCulloch (1975) muestraque estetipo de análisis implica una serie de

restriccionesquelimitan suvalidezparala estimaciónde las primasporplazo.
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La últimaestrategiatienesuorigenen el trabajode Kessel(1965)y hasido

el métodomásfrecuenteen la literatura.Separtededossupuestos:expectativas

racionales[expresión(11.22)] y unaecuaciónde comportamientoparala prima.

Estos supuestos,junto con la definición de la misma dadapor (11.9) permiten

llegar a expresionesdel tipo’8:

— rrii~a,s P
1 Xfl + 152 X28 ~+ l

3kX~¡ ~ (11.33)

La estimaciónde (11.33)proporcionaunaestimaciónconsistentede la prima’9.

La clase de ecuacioneselegidasgeneralmenteimplican una serie de

restriccionesquelimitan laexistenciade relacionesdinámicasentrelaprimay las

variables que fonnan el conjunto de información. Este tema así como la

evaluaciónde los determinantesde laprima enun contextoen el queexistentales

relacionesdinámicasserántratadoscon másdetalleenel CapítuloIII.

Otrascriticasalmétodoindirectoestánrelacionadascon laexistenciade

pocosavancesen el análisis teórico de la ETTI que permitanseleccionarlas

variablesrelevantesparaexplicarla prima.En algunoscasosseanalizasi laprima

estárelacionadacon el nivel de los tiposde interés.Shiller (1979)elige el tipo a

largoplazo,encontrandoun coeficientepositivoqueinterpretacomo un exceso

dévolatilidad en su análisis de los mercados de bonos estadounidense y británico.

Campbell y Shiller (1984) encuentran que existe una infrarreacción de los tipos

a largorespectoal tipo acorto,puesel diferencialcontado-forwarda largoplazo

8 Aunqueenel desarrolloseutiliza la primaforward se podríausarcualquierotra versiónde

la prima.

~ El procedimientoesequivalentea estudiarregresionesdelas primasdadaspor (11.9), (11.10)

o (11.1 1), realizadasen el mercado,sobre las variables que forman el conjunto de

informacióndisponibleen t. A estasprimasgeneralmentese las denominaprimasex-posty

seevalúannuméricamentesustituyendola expectativapor la realizacióndel tipo encuestión.
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dependenegativamentedel tipo acorto20.En España,Ezquiagay Freixas(1991)

hallanunarelacióncrecienteentre primay los tipos en el mercadode repossobre

Letrasdel Tesoro.Ayuso,Novalesy de la Tone(1992)analizanla relaciónentre

el nivel de las primas,medidocomoel valorabsolutode las mismas,y el nivel de

los tipos el mercadointerbancario.Sus resultadosindican que tal relación es

creciente.

Otros estudiossecentranen el análisisde lasprimasporpíazocomouna

función de variables del entornomacroeconómicoy/o de indicadoresdelnivel de

riesgoo volatilidad.Mishkin (1982)encuentrarelaciónentrelaprimay la tasade

inflación, la tasade crecimientodel dinero y la tasade crecimientode la renta.

Jonesy Roley (1983)consideranlaofertadebonos,la tasade desempleo,el nivel

de los tipos de interésy la deudaen manosde extranjeros.Sólo lasdosúltimas

variablesparecentenerinformaciónrelevante.Otrosautoreshanconsideradola

relación de las primas con aspectosinstitucionales.En estesentidoMankiw,

Miron y Weil (1987)encuentranquelasprimassevieronafectadasporla creación

de laReservaFederal.Mankiw y Miron (1986)y Hardouvelis(1986)llegana que

la variabilidaden las primassedebealos cambiosen los objetivosde la política

monetana.

La importanciadel riesgoparaexplicarlas variacionesen el tiempode las

primasha sido estudiadapormuchosautores.Suponenque los movimientosno

20 Ederingtony Huang (1995) han puestode manifiesto que, bajo el supuestode primas

constantes,encontrarparámetrossignificativamentedistintos de cero en este tipo de

formulacionespuededebersea que se contrastaconjuntamentela HE y un supuestode

expectativasracionalessegúnel que los individuos conocencon certezalos parámetros

determinantesdel comportamientofuturo de los tipos de interés. Si por expectativas

racionalesse entiendeque los agentesutilizan de maneraeficientetoda la información

disponible,la diferenciaentre los parámetrosestimadosy los verdaderospuedecausarla

correlaciónentreel diferencialcontado-forwardy tos tipos de interés.
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anticipadosen los tipos de interés(oriesgo)sonlos quecausanlavariaciónen la

prima.Partiendode (11.27),particularizandoparanz2. y srl:

ft fttl.l — —ti
(11.34)

f
‘~

dondeg(h
8) es unamedidadel riesgoasociadoa la evoluciónde los tipos de

interésacortopíazo.Frecuentementesehaencontradoquemedidasde volatilidad

que aproxtman este riesgo han resultado estadísticamentesignificativas.

Modigliani y Shiller (1973),Shiller, Campbelly Schoenholtz(1983),Ezquiaga

y Freixas(1991),Ayuso y de la Torre (1991)0Freixasy Novales(1992)utilizan

unadesviacióntípicamóvil de los tiposde interéscomoaproximacióndel nivel

de incertidumbre(volatilidad).Fama(1976a)proponeunatransformaciónde esta

medidaqueconsisteen calcularlamediadel valor absolutode los cambiosen el

tipo a cortoplazo.Estamedidaha sido utilizadatambiénporJonesy Roley(1983)

y Mishkin (1982).En lamayoríade los casossedetectaquela volatilidadafecta

positivamentea lasprimas22~

Sin embargo,a partir del trabajode Engle,Lilien y Robins (1987)seha

generalizadoel análisisde las primasporplazoa travésde modelosGARCH-M

(teneralizatedAutoregressiveConditional Heteroscedastícityin Mean) para

representarconjuntamentela variaciónen lavarianzacondicionaldelos tipos de

interésy la primaporplazo
23.En estecasoh, es la varianzacondicionaldel tipo

de interésa cortoplazo, la cual evolucionasegúnalgún modelo tipo GARCH.

22 En el caso de la economíaespañolalos resultadosdifieren de los encontradospara la

economíaamericana,ya queel efectode la volatilidades enunoscasosnegativo[Ayusoy

de la Torre (1991) y Freixasy Novales(1992)] y en otros positivo [Ezquiagay Freixas

(1991)].

23 Estetipo de modelos,asícomo otrasmedidasde volatilidad, sontratadosdetalladamenteen

el Capítulo IV.
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Engle,Lilien y Robins(1987)encuentranqueel logaritmode lavarianzaestimada

con un modelo ARCH es significativo paraexplicar el comportamientode la

prima.

Otrostrabajosen estalínea sonTaylor(1992),quienno encuentraefectos

de la volatilidadARCH en la prima en el Reino Unido o Tzavalis y Wickens

(1995),cuyosresultadosindicanquela altapersistenciaen la volatilidaddetectada

parala economíaamencanaesdebidaal cambioen los objetivosde lapolítica

monetariade finales de los 70. Henry (1998)retoma el trabajode Tzavalis y

Wickens(1995)y, con unamuestrade datosmayor,llegaal resultadocontrario,

esdecir, lapersistenciaen la varianzaesindependientedel cambioen la política

monetaria.En el casode la economíaespañolaAyuso, Novalesy de la Torre

(1991)estimanla volatilidad con un modeloARCH y encuentranque éstaafecta

positivamenteal nivel de las primas(valor absolutode las mismas).

Bollerslev,Engley Wooldridge(1988)proponenel análisisde la prima

por plazo en un contextoGARCH-M multivariante.Partiendodel modelo de

valoraciónde activos CAPM muestranque la prima vienedeterminadapor la

covananzaentre los tipos y los rendimientosde una cartera de activos de

referencia.En estalínea Engle,Ng y Rothschild(1990)analizanlos tipos de las

Letrasdel Tesoroamencanasde 2 a 12 mesesentre 1964y 1985. Hallanquees

posibleprever la prima con una carterade Letrascon la misma ponderación

utilizandoel modeloFactor-ARCH.Engley Ng (1993a),partiendode estemismo

modelo y con una muestramayorencuentranque el efecto combinadode las

expectativasy la prima variable es capazde reproducirlas curvas de tipos

observadasen la economía.En períodosde volatilidadaltaesla primael factor

determinantede la pendiente,mientrasqueenperiodosdebajavolatilidadel papel

más importantelo jueganlas expectativas.
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Es importante destacarla relación entre los modelo GARCH y la

contrastaciónempírica de los modelos teóricos financieros mostradosen la

Sección11.4. Los modelosGARCH se puedenconsideraraproximacionesen

tiempodiscretoaprocesosde difusión [Nelson(1990a)].Porello los modelosde

valoraciónfinancierosaproximanel factor de volatilidad condicionalcon una

especificaciónGARCH en tiempo discreto.Un ejemploen estalínea sepuede

encontraren Longstaffy Schwartz(1992)

Porúltimo, frenteal análisisde los determinantesde las primasporplazo

vía modelizacióndel riesgo, otros autores,como Mayfield y Murphy (1996)

estimanmodelosquepermitencontrastarsi efectivamenteel rechazode la HE se

debe a la presenciade primas por plazo variables. Estos autoresanalizanel

mercadode eurodepósitospartiendodel CAPM el cual relacionala prima de

riesgocon un factorinobservablecomúnentrelasdistintasdivisas.Estefactorse

aproximautilizandoefectosfijos temporalesy entredivisasenun modelode datos

de panelque permitemejorarlacapacidadpredictivade la estructuratemporal.

11.6. RESUMEN Y CONCLUSIONES

Enestecapítuloseharealizadounarevisiónde la literaturatantoteórica

comoempíricasobrela estructuratemporalde los tiposde interés.Seha tratado

el análisisteóricode laETTI tantodesdeel puntode vistamacroeconómicocomo

desdeel financiero. Del mismo,modo seha tratadoel análisisempíricode la

ETII.

En el caso del análisis macroeconómico,el interésprincipal estáen

determinarla relaciónentrelas variablesde laeconomíay laETII, con objetode

comprenderlos mecanismosdetransmisióndelas decisionesdepolíticamonetaria
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comprenderlos mecanismosdetransmisiónde lasdecisionesde políticamonetaria

a la economíareal. Para ello se partede modelosde equilibrio general.Sin

embargolas propiedadesde la seriesgeneradasportalesmodelosdistanmucho

de sersimilaresa las de las variablesfinancierasreales.

La economíafinancieraestá más interesadaen utilizar la estructura

temporalparavaloraractivosfinancieros,paralo cual seanalizala ETTI a través

de modelosde valoraciónpor arbitrajeen tiempocontinuo.A partirdel trabajode

Cox, Ingersoly Ross(1985b),se incorporanal análisis modelosde equilibrio

general.Al igual que en el enfoque anterior, el contrasteempírico de estos

modelosescomplejoy, en general,haproporcionadoresultadoscontradictorios.

En cuantoal análisisempíricode laETTI esposibledistinguirtambiéndos

enfoques:el contrastede la Hipótesis de las Expectativasy el análisis de las

primasporpíazo.Enel primercaso,el resultadomásfrecuentehasido el rechazo

de estateoría en sus distintas formulaciones,aunquese encuentranalgunos

aspectosquesi seajustanala misma,comola estacionariedadde los diferenciales

de tiposde interés.

En general,ese rechazoseha relacionadocon la existenciade primas

variables, existiendo consensosobre que tal variabilidad se debeal riesgo o

incertidumbresobrela evoluciónfutura de los tiposde interés.Sin embargo,el

análisisdel efectodel riesgoo cualquierotro posibledeterminanteseencuentra

con variosproblemas.El primerode ellosesla no observabilidadde las primas.

Parasuperarlosehandesarrolladométodosde estimaciónindirectaqueconllevan

la especificaciónde ecuacionesde comportamientoestáticasparalas mismas.

El segundoproblemaestárelacionadocon la no observabilidaddel riesgo.

Generalmenteseaproximacon algunamedidade volatilidad de los tipos. Sin

embargo,no existe unanimidadsobre cual es la medidamás apropiada,al
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contrario,hay muchosmétodospropuestospor la literatura. Se ha tratado de

superaresteproblemacon la aplicaciónal análisisde los modelosGARCH-M,

que permiten la modelización conjunta de las primas, la volatilidad y la

dependenciaexistenteentreambas,aunquelos resultadosobtenidosno son

concluyentes.

Los problemasmencionadosen laestimacióny análisisde las primaspor

píazodejanabiertosunaseriede interrogantesa los cualessetratadedarrespuesta

en los siguientescapítulos.En el CapítuloIII se abordala estimacióny análisisde

las primasmientrasque en los CapítulosIV y V seestudiala relevanciaen el

análisisfinal delamedidade volatilidadelegidaparaaproximarel riesgodelque

dependenlas primas.



Capítulo III

Estimación Multivariante de las
Primas por Plazo y Análisis de la
Relación Prima-Riesgo: El
Mercado Interbancario Español

111.1. INTRODUCCIÓN

Comosehapuestode manifiestoenel capítuloanterior,en el análisisde

la ETTI existeunagrancantidadde evidenciaempíricaencontrade laHipótesis

de las Expectativas.Generalmentesehaconsideradoque el fallo de estateoríaes

debidoala existenciade primasporpíazovariablesen el mercado.Estehechoha

motivado que gran partede la investigaciónsehayadirigido al análisisde la

importanciade talesprimas,de sus propiedadesy de susposiblesdeterminantes.

Sin embargo,la prima por plazo en cualquierade sus formas esuna

Como sevio enel CapítuloII, hay tres definicionesdiferentesde prima por plazo: prima
forward, primade reinversióny la primadel periododeposesión.
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variableno observableen1, puesdependede la expectativaqueformenlos agentes

sobrelos tipos de interésen periodosfuturos.Porello, comoya seadelantabaen

la Sección11.5 del CapítuloII, la soluciónestándaral problemade la estimación

y el análisisde los determinantesde unaprimaporplazoconsisteen combinar(a)

una definición de la prima con (b) una ecuaciónde comportamientopara la

misma. Uniendo estos dos elementos surge un modelo econométrico

untecuacionala travésdel cual se estimala prima y seevalúala importancia

relativa de sus posibles determinantes.Generalmentese han considerado

ecuacionesde comportamientodondelas primassonfuncioneslinealesestáticas

de un conjuntode variables.Algunosejemplosde esteplanteamientosonJones

y Roley(1993),Engle, Lilien y Robins (1987),Ayuso, Novalesy de la Tone

(1991)o Freixasy Novales(1992).

Estetipo de formulaciónpresentavarias limitaciones,entrelas quecabe

resaltarlas siguientes.Porun lado,limita la respuestade lasprimasantesorpresas

en susdeterminantes,yaqueimplícitamenteseimponeunarespuestainstantánea.

Porotro lado,no seconsiderala posibilidadde queexistanrelacionesdinámicas

entre las variablesdeterminantes,lo cual puedeafectara la evaluaciónde la

importanciarelativade cadaunade ellas.

Lacorrectaespecificacióndela ecuacióndecomportamientoparalaprima

es,sin duda,el punto másdébil de esteenfoque.En Flores (1995a, 1995b)se

muestracomolas especificacionesestáticasfrecuentementeutilizadas,implican

importantesrestriccionessobrelas relacionesdinámicasentrelas variablesque

integranel conjuntode información.Erroresen la especificaciónde la ecuación

de comportamientoparala primapuedenconduciraunaestimacióninadecuada

de la misma,provocardistorsionesen suspropiedadesestadísticasy/o llevar a

erroresen la evaluaciónde la importanciade las variablesquesesuponeexplican

sucomportamiento.



Capítulo III 49

En estecapítulosedescribeun procedimientoparala estimaciónde las

primasporpíazoque no necesitala especificacióna priori de unaecuaciónde

comportamientoy eliminaportantounafuenteimportantede errores.Estemétodo

partede un enfoquemultivarianteestocásticoy tiene variasventajassobrelos

procedimientosestándar.En primer lugarpermiterecogertodas las relaciones

dinámicasentre las variablesque explicanel comportamientode la prima.En

segundolugar, permite detectarfactorescomunesno estacionariosdentrodel

conjuntode determinantesque implican importantespropiedadesparalas primas

[véaseHall, Mdersony Granger(1992)]. Por último, esteenfoqueenglobaal

estándarcomoun casoparticular.

Siguiendo la misma línea, en estecapítulo también se desarrollaun

procedimientoparaevaluarla importanciade unavariableen el comportamiento

de la prima.Esteprocedimiento,al contrarioqueel procedimientoestándar,no

restringelas relacionesdinámicasque pudieranexistir entrelas variablesdel

conjuntode información.

Ambos procedimientos,estimaciónde primas y evaluación de sus

determinantes,se ilustran con la estimaciónde algunasprimaspor plazo del

MercadoInterbancariode DepósitosEspañol(en adelanteMIDE) y el análisisde

la importanciadel riesgoen la explicaciónde sucomportamiento.Esteanálisis

tambiénpresentacomo novedadel uso de la familia de medidasde riesgo

propuestaspor Luce (1980)y recientementeimpulsadaspor Grangery Ding

(1994, 1995, 1996) y Ding y Granger(1996). Estas medidaspresentandos

característicasdeseables:(1) sonfácilesde calculary (2) no dependendel proceso

generadorde expectativas,lo quepermiteutilizar fácilmentemásde unade ellas

en situacionesdondeestoseaaconsejable,comoporejemploencasosen los que

se detectenrelacionesde retroalimentaciónentretipos.
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El resto del capítuloestáorganizadocomosigue.En la Sección111.2 se

exponenlos procedimientosestándarpropuestosen la literaturaparala estimación

y el análisisde las primasporpíazo,semuestransus limitacionesy sedescribe

detenidamenteel métodode estimaciónmultivariantede las primas.A partir del

mismo semuestrala relaciónentrelaprimaporpíazoy los erroresde predicción

un periodohaciaadelanteasociadosa todaslas variablesdentrodel conjuntode

información.En la Sección111.3 sepresentael análisisempíricoque ilustra el

procedimientodescritoenla secciónanterior,en el queseestimandosimportantes

primasporpíazodel MIDE: laprimaimplícita en elpíazo30 díasfrentea 15 días

y en el plazo 15 días frente a 7 días. En la sección111.4 se propone el

procedimientopara evaluar el efecto de una variable en panicularsobre el

comportamientode laprima.En lasección111.5 seilustra el procedimientocon el

análisis empírico de la importanciadel riesgoen la determinaciónde las dos

primasestimadasenla Sección111.3. Porúltimo, en la sección111.6 seexponenlas

principalesconclusiones.El capítuloterminacon cuatroapéndicesen los quese

incluyen algunosresultadosteóricoscomplementariosasí como los gráficos y

tablasresultantesde las aplicacionesempíricas.

111.2. ESTIMACIÓN Y ANÁLISIS DELAS PRIMAS POR PLAZO

Parasimplificar, la exposiciónsecentraen laprimaforward quesurgede

compararla inversiónen un activoadosperiodoscon la reinversióndeun activo

a un periodo(expresión(11.9)particularizadaparanz2y smi):

~ =2r~,2 —r~1 —

(111.1)

—<fl ~E~11)

Parasimplificar lanotaciónsesuprimeel superindicede laprima.
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Tal comosemuestraen el CapítuloII, dadoquelaprimano es observable

en1, sehanpropuestovariasalternativasparasuestimación.El procedimientomás

habitual (o procedimientoestándar)es la estimaciónindirectapropuestapor

Kessel(1965).

111.2.1.-Procedimientoestándar

Esteprocedimientopartede doshipótesisbásicas:

Expectativasracionales:

E~(r~+11) = r~+11 — Et+l COil E~(E8) =0 (111.2)

2.- Ecuaciónde comportamientode laprima:

itt,1 = + P2x~ +... + Pkx~ (111.3)

donde{x1~,x21, ... ~y} esel conjuntode variablesrelevantes.

Uniendo(111.2)y (111.3) conla definiciónde la primadadaen (111.1)

f¾~~ = ~ x1~ + +.. -+ — et•~ (111.4)

La estimaciónde la ecuación (111.4) proporciona una estimación

consistentede los parámetrosde la ecuación(111.3)y, portanto, de la prima.Los

trabajosya mencionadosen la Sección11.5 del Capítulo II planteandistintas

variacionessobreestalíneabásica.Entreellaspodemosdestacarlas siguientes:

a.- Jonesy Roley (1983)

2rt,
2 ~rt+ii =~t,~ + Prt,1 88+1

(111.5)
=X ‘a

donde a es un vector de parámetrosy X~’ = (x18,x28,...,x~) es el vector de

variables explicativasdel comportamientode las primas. Las variablesque
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incluyen estosautoressonel tipo de interésde las Letrasdel Tesoro,la tasade

desempleo,el riesgo2[el cualseaproximacon la medidade volatilidadpropuesta

por Fama(1976a)],la ofertadeLetrasdel Tesoroy la cantidadde activosdel

Tesoroen manosde extranjeros.

b.- Engle,Lilien y Robins (1987)

ft

~ =«~ +«2 Ln (h~~
1) + «3 — rt,1) (111.6)

h~tí = + p2 w~
i=1

dondeel logaritmode la desviacióntípicacondicionaldel terminodeerror [Ln

(h~+1)] esla medidadevolatilidad queaproximaal riesgo.

c.- Freixasy Novales(1992)

luí —r~,1 = fl~,’ + ~3(f¿~.1 — r) +

(111.7)
It za +« y

ti 1 2 t

donde v~ es la volatilidad del tipo de interésa corto píazo,definidacomo la

desviacióntípicamóvil del tipoa cortoplazo.

A. partir de cualquierade estosmodelosesposible estimarn~1 vía la

estimaciónde los parámetrosen: ([3 a), (a~ «2 «3 ~1 [32 ‘t %) 6 (Pat «)

respectivamente.En estecontexto,unadeterminadavariableseráimportanteen

la explicaciónde la primasi sucoeficienteen la ecuaciónde comportamiento

resultasersignificativo.

Laventajade esteenfoqueradicaen que no esnecesariocalcularE1(r~+1 ~)

2 Las medidasde volatilidadsonobjetode análisisen loscapítulosIV y V, a losque seremite

al lectorparamásdetallessobrelas mismas.
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para la estimaciónde it~
1, esto es, no es necesariosuponerun determinado

conjuntode informaciónparalos agentesni tampocoun determinadomecanismo

generadordeexpectativas;sin embargo,tieneel inconvenientedequeseintroduce

de formaarbitrariaun nuevoelemento:la ecuacióndecomportamientopararr~1.

La correctaespecificaciónde estaecuaciónno estrivial, yaque:(1) debecontener

al menos,todasaquellasvariablescon informaciónrelevante(directao indirecta)

acercade la evoluciónpresentey futura de los tipos y (2) a cadauna de esas

variablesdebeasignarseleunaestructuraderetardosquedependedelasrelaciones

dinámicasqueexistanentretodaslas variablesdel conjuntodeinformacion.

En el análisisempírico,seha optadoporespecificacionessencillas,esto

es,relacionesestáticasentrelaprima y un númeroreducidodevariables,lo que

implica importantesrestriccionessobrelasrelacionesdinámicasentrelasvariables

que integranel conjunto de informaciónde los agentes.Todos estosaspectos

críticosdel procedimientoestándarde estimacióndeprimasporplazo seponen

de manifiesto con más claridad en la exposicióndel método alternativo de

estimaciónde primasporplazodescritoacontinuación.

111.2.2.-Procedimientomultivarianteestocástico

Constituyeunaformaalternativade plantearel problemade estimaciónde

una prima por plazo que superalas limitacionesdel procedimientoestándar,

ademásde incluirlo comoun casoparticular[véaseFlores (1995ay 1995b)].

Separtede dossupuestosbásicos:

Los inversoresforman susexpectativascon un mecanismogenerador

de expectativastipo VARMA.

2.- El conjuntodeinformaciónquemanejanes: O~ {z~ z11, ) donde,

porejemplo,z~ = {rt,2, rti, x~, y~1,esdecir,un tipo deinterésalargoplazo,r~2,
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un tipo acortoplazo,rt,j. y dosvariablesrelacionadasconellos,x, ~

En particular,el procesoVARMA paraz~ sepuedeexpresarcomo:

z~=W(B)e~ (111.8)

donde ~ un vector de variables aleatoriasnormales, independientese

idénticamentedistribuidascon matrizde varianzasy covarianzascontemporáneas

E y donde‘f(B) esunamatrizpolinomial en el operadorracionalde retardosB,

deordeninfinito y normalizada,estoes,W(0>=I. El elementogenéricode ¶‘(B)

tomala forma:

‘9. .(B) 1 + W.B + IKB2 4 + ... V i=j
Id III .j,2 ij,3

(111.9)
1lI

1~1B 4- 4’1J~B
2 + 1Ii

1~3B
3 -4- ... y [tj

Si las variablesen z~ sonintegradasdeorden 1 y no existenrelacionesde

cointegración,‘9(B) puedefactorizarsecomo:

‘9(8) D -1

U ‘ = A-’ I(4~4> (111.10)

= IIIY’(B) @(B)

con las raícesde ¡~(B)j O y j@(B)j = O fueradel circulo unidady A = l-B. En

estecaso,un modeloVARMA parael vectorde seriesno estacionariasz
1 puede

obtenersea partir del modeloVARMA parael vectorde seriesestacionariasAz1,

elaboradosegúnla metodologíaexpuestaenJenkinsy Alavi (1981)0Tiao y Box

(1981).

Si existenr=flrelacionesdecointegraciónen z~, la factorizaciónanterior

no existe.Enestecaso,el procesoVARMA parael vectorde series1(1), z1, puede
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obtenerseapartirdel procesoVAiRMA paraun vectorde seriesestacionarias,z~,

formadopor las r relacionesde cointegracióny cualesquierati combinaciones

linealesindependientes(e independientesde las r relacionesde cointegración)de

elementosde A;. Nóteseque:

(1 — D1B> P0 z~ = (111.11)

dondeU1 esunamatrizde dimensión4x4 con todoslos elementosigualesa cero,

exceptolos últimos 4=elementosde la diagonalprincipalque tomanel valor 1.

esuna matriz 4x4 no singular,cuyas primerasr filas correspondena los r

vectoresde cointegración,y las4=filas restantescorrespondenalos vectoresque

definenlas4=combinacioneslinealesdescritasanteriormente.

En amboscasos,la expresiónquerelacionalaprimaporpíazo1t~, con las

variablesen z1 puedeobtenersede (111.1)y (111.8)como:

=8(8) e~ (111.12)

donde:

[e~~e~1~ e,~ e>,j’ (111.13)

esel vectorde erroresy 5(B) esel vectorfila polinomial:

S(B) [Sa(B) S1U[B) SX(B) S (Bfl (111.14)
y

con

S~(B) r [2B’P11(B) — BW~~(B) — ‘9z1(B)] B 1

S1(B) = [211’P12(B) — B’P22(B) — ‘92 /8) + 1] 8 -1

(111.15)
S~(B) [2BT1/B) — B’92/B) — W23(B)] B -l

S4B) [2B’914(B) — B’924(B) — ‘P24(B)] B -I
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La expresión(111.15)sólo esválida en el casoen el que no seproduzca

solapamientode datos.Esteproblemasurgecuandola frecuenciade observación

esinferior al píazodel tipo acodoen la expresión(111.1).Paramásdetallessobre

estepuntoasícomo paraunaexpresiónmásgeneralque(111.15)véaseel Apéndice

lIlA.

La ecuación(111.12)relacionaiy con los erroresde previsiónun período

haciaadelante,pasadosy presentes,correspondientesatodaslas variablesen

S~(B) 0r2t + S
71(B) e~1~ + SXI(B) e1~~ + S4B) ~ (111.16)

Esoserroresllevan asociadaunaestructurade retardosen itt, queviene

dadaporlos componentesde S(B). Nóteseapartir de (111.10)quela ausenciade

cointegraciónharáquelos elementosde5(B)compartanun factorX’, estoes,que

sea una variable 1(1). Hall, Anderson y Granger (1992) muestranla

proposicióncontraria,esdecir,enpresenciadecointegraciónlasprimasporplazo

sonestacionarias.

Estarepresentaciónesparticularmenteinteresanteya queproporcionauna

interpretaciónintuitiva de la primapor plazo,relacionandosutamañocon los

erroresde previsiónpasadosy presentesde todaslas variablesque forman el

conjunto de información. Las innovaciones presentesindican reacciones

instantáneasde los agentes(cambiosen laprima)a los acontecimientospresentes.

La presenciade erroresde previsiónpasadosindica reaccionespresentesde los

agentesa acontecimientospasados,estoes,ajustesen laprimaque seprolongan

durantevariosperíodos.Lapresenciade estetipode erroresen la primaes lo que

haceque éstano sigaun procesode ruido blanco.De lamismaforma,unaprima

porplazoautocorrelacionadasugierequelas primasno se ajustantotalmentede

formainstantánea,sino queel ajusteseprolongadurantevariosperíodos.
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Utilizando (111.8)y (111.12), ir11 puederepresentarsetambiéncomo:

itt,1 = 5(B) WkB z~ u V(B) z~ (111.17)

Es evidenteque,en ausenciade cancelacionescasualesen el vectorV(B),

it~1 dependede los valorespresentesy pasadosde todaslas variablesde z~ De este

modo, el supuestode que laprima esuna función lineal y estáticade algunos

componentesde z1 esmuy restrictivo ya que seestáimponiendoa priori que el

valor demuchoselementosde V(B) seacero.Nóteseque un casoparticularde

(111.17)es:

it
2’

dondelos únicoselementossignificativossonlos términosenB0, lo queda lugar

aunarelaciónpuramenteestáticaentrelaprimay todaslas variablesdelconjunto

de informacion.A partirde (111.18)es inmediatocomprobarquelaespecificación

tradicionalde la primade la que parteel procedimientoestándares un caso

particularde esteplanteamientomultivariante.Dicha especificaciónrestringea

cero los parámetrosasociadosaretardosde las variablesdel vectorz
1, ademásde

los coeficientesdel vector V(0) que no correspondana las variables de z1

seleccionadascomoexplicativasdelcomportamientode it~1.

Del mismo modo al análisis planteadohatael momento, si existen

relacionesde cointegración,esposible interpretarla prima en términosde las

relacionesde equilibrio entrelas variablesdel conjuntode información.Si los

vectoresz1 y z~ siguenlos procesos:

(111.19)
z=’9 (B)e~

se verifica quela relaciónentree1 y a1 es:
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e, a, (111.20)

porlo que,usando(111.12)y (111.20),laprimaporplazopuedeexpresarsetambién

como:

itt,, 8(B) P0’ a, (111.21)

segúnla cualla primaesunasumaponderadade los erroresde previsiónde los

elementosdelvectorz1.

Adicionalmente,(111.12)y (111.19)implican que:

it,,1 S(B) W~ ‘(B) z, (111.22)

con ‘9’’(B) = ‘9’(B)P0
1(I —U,By’, esdecir,laprimaesunafuncióndelas r

relaciones de cointegraciónque ligan los tipos de interés y de las 4=

combinacionesde elementosde z, diferenciados.Según(111.22) las primasse

ajustanantelos desequilibriosen las relacionesa largoplazode los tipos.

La discusiónanteriorresaltalas limitacionesdel procedimientoestándar

parael análisisde las primaspor plazo.Dicho procedimiento,a travésde una

especificaciónerróneade la ecuaciónde comportamientoparala prima,puede

llevar a una estimacióninadecuadade la misma, distorsionarsus propiedades

estadísticasy llevar a erroresen la evaluaciónde la importanciade las variables

explicativasde sucomportamiento.

Esaslimitacionespuedensuperarseutilizandoel siguienteprocedimiento

en tres etapas:

Definición del vectorz, de variablesy obtencióndel númerode

relacionesde cointegraciónen dichovector.

2.- Elaboracióndeun modeloVARMA paraz, si mo, o paraz, si mA>.
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3.- Cálculo de S(B) a partir de (111.15)y estimaciónde la prima a

partirde (111.12)ó (111.17).

Alternativamente,laprimaporplazosiemprepuedesercalculadaapartir

de la definición (111.1) utilizando el modelo VARMA para el cálculo de las

expectativas:

A A
itt,1 =

2rt,
2 —r~1 E~(r,+,,) (111.23)

Un aparente inconveniente de este procedimiento respecto al

procedimientoestándar,esque en ésteesnecesario,primero,hacerun supuesto

sobreel conjuntode informaciónmanejadoporlos agentes,y segundo,estimarlas

relacionesdinámicasentrelas variablesde dicho conjunto.No obstante,éste

inconvenienteno es menorque el de tenerque especificarcorrectamentela

ecuaciónde comportamientopara it,,, ya que, seacual sea el conjunto de

informaciónquemanejenlos agentes,lacorrectaespecificaciónde laprimano

solo requiere incluir en la ecuacióntodas las variables del conjunto de

información,comoindica la expresión(111.17),sinotambiénlaasignacióna cada

unade esasvariablesdeunaestructurade retardosacordecon el tipo de relaciones

dinámicasexistentesentreellas.En cualquiercasoel investigadorestáobligado

a definir un conjuntode informaciónmínimo.

111.3. ESTIMACION DE LAS PRIMAS POR PLAZO EN EL MERCADO

INTERBANCARIO ESPAÑOL

En estasecciónse ilustra el procedimientode estimaciónde las primas

desarrolladoen la secciónanterior.Paraello seestimandosprimasporplazodel



Capítulo III 60

MIDE: la primaimplícita en lacomparaciónde la inversióna 30 dfasfrentea la

inversiónsucesivaen activosa 15 días, it~
15, y la implícita en la comparación

entrela inversióna 15 y la sucesivaa 7 días, ;~.

Posteriormentese comparanlos resultadosobtenidoscon los que se

obtendríanconla metodologíaestándar.

111.3.1.-Datosy variables

Se suponeque el conjunto de información de los agentesincluye el

presentey el pasadode los siguientestiposdeinterés:

( 30 )30 360

360 ( 15
riS,n —Lii l+—sl5~I

15 360 )
¡ (111.24)

7 360 7

1 360360 k 1

donde s30,,s15,,s7,y si tson tipos de interés simples con base 360 días,

correspondientesa 30, 15, 7 y 1 día de madurezen el MIDE. Las variables

r30~,rl5,,r’7~ y rI~son los tipos de interéscompuestos,continuos,parael plazoN

díasconN=30, 15, 7y 1.

La muestraqueseutiliza constade 276 observacionessemanales,desde

el 1-4-1989a 30-4-1994.Duranteesteperiodoel Bancode Españaha utilizado

como instrumentode control monetarioel tipo a un díaa travésde las subastas

decenalesde Certificadosde Depósitospor lo quesepuedeconsiderarel periodo



CapítuloIII 61

muestral analizado homogéneo en este sentido3. Las primeras 220 se utilizan para

la estimacióndel modeloVARMA, el restosereservapararealizarejerciciosde

previsióncomparativos.Lassenessemanaleshansido elaboradasapartirde series

diariasdel Bancode España,tomandocomo tipo representativode la semanael

correspondienteal miércoles.Estaelecciónminimiza el númerode observaciones

extremas.

En el ApéndiceIII.B sepresentanlos gráficosde los tipos de interés

analizados(gráficos111.1 a111.4).Un primeranálisisvisualde los mismosindica

que los tipos de interésno sonestacionarios.Esteresultadoseconfirmacuando

realizancontrastesde raícesunitariasestándar(contrastede Dickey y Fuller

aumentado,ADE, y contrastede Phillips y Perron,P-P) asícomoun análisisde

las flinciónesde autocorrelaciónsimple(Tabla111.1).

Dada la no estacionariedadde los tipos se realiza un análisis de

cointegraciónentrelos mismos4.En la Tabla 111.2 aparecenlos resultadosdel

contrastede cointegraciónde Johansen(1988)paralos vectores(r3O~ — nS

(rl 5, — ~ y (r7, rl)’. En todaslas regresionesauxiliaresseha incluido un

término constante.El análisis seha llevado a cabopara ordenesdel proceso

bivarianteautorregresivoen niveles,p, entre 2 y 9. En todos los casoslos

A pesarde que el MIDE fue creadoen 1976, hastafmalesde los añosochentafue un

mercadoresidual centradoen operacionesa un dia. Básicamenteera utilizado por las
entidadesque en él operanparaajustarsusposicionesde liquidez conel fm de cumplir el

coeficientelegal de cajao como instrumentode coberturade riesgo.Sucrecimientoestá
ligado a la mejorade las técnicasdetesoreriay aldesarrollodepautasdecontrol monetario

encaminadasa conseguirunamayorestabilidadde los tipos de interés[paramásdetalles

sobreestemercadovéaseManzanoy Gámez(1995)]. A esterespecto,a partir de 1989 la
politica monetariadel BancodeEspañapasaallevarsea caboa travésdel control directodel

tipo de interésa un día en las subastasdepéstamosde regulaciónmonetaria[véaseAyuso

y Escrivá(1997)].

4 Como ya se mencionóen el Capitulo II, la cointegraciónde los tipos es unacondición

necesaria(no suficiente)parael cumplimientode la Hipótesisde las Expectativas.
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resultadosfueronlos mismos,porlo quesólosepresentanparaw2 ypr9.Indican

que existe una relaciónde cointegraciónentre los tipos con vector(1 -1). Este

resultadocoincidecon el obtenidoporHall, Andersony Granger(1992)y Johnson

(1994) paralos tipos de interésde las Letrasdel Tesoro en EE.UU. o Hurn,

Moodyy Muscatelli(1995)paratiposdelmercadointerbancariode Londres5.

Porlo tanto,el vectorde variablessobreel queefectivamenteseconstruye

el modelo Ml es: ~~3015~~sI5l~, sl1~,si,)’ donde:

s3OlS, r30,—r15,

sl57, rlS,—r7,

sil, = r7,—rl,

si>, = rl,—rl ~

Una vezcalculadoslos diferencialessedetectaronuna seriede valores

extremos,en ocasionessuperioresa 5 desviacionestípicas6(gráficos111.5 a111.8).

En general,los valoresatípicosencontradosseconcentranen los primerosmeses

Dadoque,comosehademostradoenla literatura,los contrastehabitualesderaícesunitarias

- (ADF) y de cointegración[lohansen (1988), Johanseny Juselius(1990)] tienen poca
potenciaen seriesque presentancambiosestructurales,se ha repetidoel análisis de

integracióny cointegraciónutilizando los contrastesADF secuencialespropuestospor
Fernándezy Peruga(1998),quepermitendetectarraicesunitariasenseriesquepresentan

cambiosen la tendenciaestocástica,y el contrastede Gregoryy Hansen(1996),que tiene

potenciaparadetectar inestabilidadparamétricaen relacionesde cointegración[véase
Fernándezy Peruga(1997)]. Los resultados(queno se incluyenpor motivos de espacio)

confirmaneí análisispresentadoen las tablas111.1 y 111.2: las seriesen nivelesson1(1) y los

diferencialesson1(0).

6 En el análisis individual de las seriesde tipos de interéstambién se detectaronvalores

anómalos.Sin embargo,dadoqueeípropósitoes estudiarlas relacionesdinámicasque ligan

a esostiposy dadoslos resultadosdel análisisde cointegración,se analizanúnicamentelos

valoresextremosen la relacióna largoplazo.
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de 1989,el segundosemestrede 1992 y durante¡9937• Los valoresextremosse

corrigenmedianteun análisisde intervención[véase,Box y Tiao (1975b)].En

todoslos casosel datoatípicosetratócon un sólo parámetro(~) asociadoauna

variableficticia tipo impulso8 (Tabla 111.3).En los gráficos111.9 a 111.16 de la

Sección1 del ApéndiceIII.B semuestrantanto los tipos de interéscomo los

diferencialesintervenidos9.

111.3.2.-Estimaciónde lasprimas

Utilizando la metodologíade Jenkinsy Alaví (1981)seestimamodelo

VARMA(1,2), modeloMí, cuyosresultadossemuestranen las tablas111.4 y 111.5

de la Sección2 del ApéndiceIll.B’0. Las desviacionestípicasresidualesson

inferioresquelas de los modelosunivariantes,lo cualindicaun mejorajustedel

modelo VARMA. El estadísticode Ljung-Box no detectaproblemasde

autocorrelaciónen ningunaseriedel vectorde residuos.El estadísticode Barlett

El prúnergrupode atipicosesel reflejo de la actuacióndel Bancode Españaparaaliviar las

tensionescambiadasenel periodoprevioala incorporacióndeEspañaal SistemaMonetario

Europeo(SME) enjunio de 1989 [Ayusoy Escrivá(1997)]. Los detectadosen 1992 y 1993

sonconsecuenciade la crisis del SME, enla que seprodujeroncontinuasintervecionespor
- partedel Banco de Españapara contrarrestarlos ataquesespeculativoscontra la peseta.

Tambienreflejan las devaluacionesde la mismaocurridasen septiembrey noviembrede

1992 y en mayo de 1993, ademásde los efectos de la ampliación de las bandasde

fluctuacióndelSME en agostode esemismo año.

8 El análisisde intervenciónse harealizadoconel programaTASTE.

Traselanálisisdeintervenciónse repitierontantolos contrastesderaicesunitariascomo los
de cointegraciónmanteniendoselos resultados.Estosanálisisno sepresentanpor motivos

de espacio.

‘o Parala estimaciónde los modelosunivariantesse hautilizado el programaEconometric

Views, y el paqueteestadisticoSCA, StatisticalSystem,parala estimaciónde los modelos
VARMA. Este último programa utiliza en la estimación un algoritmo de máxima
verosimilitudexactabasadoen Hilímer y Tiao (1979).
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[véaseTiao y Tsay(1983)] tampocodetectaningunaestructuraVAR residual”.

A partir delmodeloMl sepuedenescribirlasprimascomoen la expresión

(111.12):

it -0.53-1.12~-I.19B
2-0.65B3 2.53*3.6GB +I.22B2~0.03B’ ciS +

0 11.40B-004B1*037B’ e30¿ 1-1.4DB —O.04B’ sO.

37BÉ

(111.25)
0.93-1.7gB -CMB

2 -1,13 -0.44B +0.35B2 el
+ el-’-

1-1MB 015B’ 1-0.44B +O.33B

0.97 .0.11B-4.07B2-4.96B ‘ -1.66B’ -012*0 12B+2.99fl2+3.04B’i-0 99B4
= e30~ el5~

1 -2.36B —1.3mB +0.33B ‘ +0.35B 1 —2.36B —l.38B 2+0.33B +0.33B

(111.26)
0.09 -0.11 B -0.42B 2-0.23B’ -110 -0.54B +0.35B el

+ e7~
I—2.D0B-2.60B2-0.08B’ -44fl +0.302

Cadaunade estasexpresionesanalíticasconstade 4 sumandos.Cadauno

de ellosesunasumade erroresde previsiónun periodohaciaadelante(presentes

y pasados)asociadosa cadavariabledel conjuntode información.Estehecho

implica que:

(1) Lasprimasporplazono sóloestánformadasporel presentedealgunos

-componentesdel vectorz,, sino quesonflinción de todosellos y de todo

supasado.Estoimplica queel procedimientoestándarparala estimación

de estasprimasno esadecuado.

(2) Las primas por plazo son función de errores de previsión pasados

cometidosen las variables del vector z
1. Este hechoconfiere a dichas

primas una estructuradiferente a la de ruido blanco. Por otro lado, esa

II

Del mismomodo,se calcularon las matricesde correlacionescruzadashastael retardo 24.

En ellas no se encuentraevidenciade errores enla estructuradinámicadel modelo.Este
análisis no se presentapor motivosde espacio.
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dependenciaimplica quelos agentesreaccionanantelos shocks presentes

en dos tiempos,primerohacenun ajusteinstantáneode sus primas y

después,en los periodossiguientesllevanacaboun ajusteretardado,de

modo que van descontando,más o menosrápidamente,la importancia

inicial dadaalos citadosshocks.

(3) Esta representación,al proporcionarla forma de las respuestas

dinámicasde las primasfrentea cadatipo de error, permiteevaluarla

rapidezcon que los agenteseliminan de sus primasel efecto de dichos

errores, y por ello, es posible determinarel carácterpermanenteo

transitorioquelos agentesotorganadichosshocks.

Los gráficos111.17 y 111.18muestranla evoluciónde las primas rt,~ y it,,
7

respectivamente.Ambassonestacionariasy cambiande signo frecuentemente.La

estacionariedades consecuenciade las tres relaciones de cointegración

encontradasen el vectorde tipos. Estacaracterísticaobliga a que las variables

candidatosparala ampliacióndelconjuntodeinformacióndebanservariables1(0)

o variables1(1) cointegradas.

Por otro lado, las primas sonestadísticamentedistintasde cero (Tabla

111.7), aunquelos frecuentescambiosde signo apoyanla Hipótesisdel Hábitat

Preferidofrentea la Preferenciapor la liquidez. Los cambiosde signo pueden

interpretarseporcompromisosadquiridosporlos agentesqueles llevan a elegir

en determinadomomento un activo independientementede su liquidez. La

proximidadde los plazosanalizadosy lanecesidadde los bancoscomercialesde

cubrirel coeficientede cajaotorgaverosimilitudaestahipótesis.Ayuso, Novales

y de la Torre (1992), utilizando modelosunivariantes,llegan a un resultado

similar.
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111.3.3.-Comparaciónconel métodoestándar

Se estiman las primas a través de la expresión(111.1) calculandola

expectativaconlos modelosunivariantesdelos tiposde interéscorrespondientes,

modelosUS, sin teneren cuentalas relacionesdinámicasdetectadasentrelas

variablesqueformanel conjuntode información.TantoparanS1comoparar71

se estimanmodelosMA(1) en primerasdiferenciasconparámetros0.189(0.066)

y 0. 177 (0.067) respectivamente,dondeentreparéntesisaparecela desviación

típica.

En primer lugar secomparanambosprocedimientosen términosde la

capacidadde los modelosparapreverel comportamientode los tiposde interés

relevantesen ladefinición de laprima.Paraello selleva a caboun ejercicio de

previsióncon las últimas56 observacionesmuestrales.Secalculandasmedidas

del errorde previsión:

12

(1) el estadísticoU de Theil, cuyaexpresíones

U1 (jj I~í, (r¿~+9—r,. )2]/ Bfl r/±>+.>ifl (111.27)

(2) la raízcuadradadelerror cuadráticomedio en términosporcentuales

- (RECM):

RECM~ (1 !411 (r¿1+, —r1~118)¡ (111.28)

2 En muchoscasosseutiliza una expresióndel estadisticoU alternativaa (111.27),dadapor la

expresion:

u1 = ([Lfl (Ar,’.~,• — Ar,±1..Vj/S?
4

1~

que sepuedeentender como la raízdel errorcuadráticomediodela previsiónconelmodelo

dividida por la de un paseoaleatorio. Sin embargo (111.27)no sepuedeinterpretar de esa
manera, sino que es una medida similar a(bR

2), aunqueno está acotado entre O y 1.
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En ambasexpresiones,u’ esla previsióndel tipo de interésconorigen

en t±i,a períodoshaciaadelantehechacon el modeloj. Finalmente,N esel
ti

númerode predicciones

Serealizalaprevisióndel tipo a cortoplazoen ladefinición de la prima

[expresión(111.1)]. Las expectativassobre r’7~ y nS, son las relevantesen la

estimaciónde 1t,,~ ~ ~ respectivamente.Nótese,que así comoen el caso

de ir~7, la expectativarelevantees E1(r7141), en el caso de debido al

solapamientode datosque seproduceal serla frecuenciade las observaciones

semanal,la expectativarelevanteesE1(r151~2).

Los resultadosseencuentranen la Tabla111.8,enla quesepuedevercomo

laprevisiónde los tipos realizadacon el modeloMl esmejorquela realizadacon

los modelosLIS. Esteresultadoindicaquelaomisiónde las relacionesdinámicas

entrelas variablesque formanel conjuntode informacióndalugaraprevisiones

de los tipos de interés no eficientes,pues se está descartandoinformación

relevante.

Adicionalmente,comopuedeapreciarseen laTabla111.9, la diferenciade

primas Ml vs US tiene mediapositiva y significativa y presentanestructuras

alitorregresivasde primer orden(gráficos111.19 y 111.20 y Tabla 111.10).Este

hechoimplica que los erroresen la estimaciónde las primasno afectansolo al

primermomento(infraestimándolo),sino quetambiénsesgala estimaciónde los

segundosmomentosde susdistribucionesmarginales.

En estecaso se fija el horizonte de predicción y se mueve el origen. Se realizan56

prediccionesutilizando para ello los parámetros estimados con las primeras 220

observaciones,
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111.4.EVALUACIÓN DEL EFECTO DE LOS DETERMINANTES DE LAS

PRIMAS POR PLAZO: LA RELACIÓN PRIMA-RIESGO

Comoya seindicó en la sección111.2, el métodohabitualde estimacióny

análisis de las primas implica la especificación de una ecuación de

comportamientoen la cual se haceexplicita la relación de la prima con sus

determinantes.Generalmenteseha optadoporrelacionesestáticas,en las que se

ignoranlas posiblesrelacionesdinámicasentrelas variablesexplicativasde la

prima, lo cual puedetenercomo consecuenciala incorrectaevaluaciónde su

importanciarelativaenla evoluciónde las mismas.

En estasecciónseproponeun métodoparaevaluarla contribuciónde una

variable y1 a la varianzade una prima que superaestas limitaciones.En la

exposicióndelmétodolas expresiones(111.12)a (111.16)jueganel papelprincipal.

Según(111.12)o (111.13),laprimaesunasumaponderadade los erroresde

previsión un periodo hacia adelantede todas las variables del conjunto de

información,por lo que si S~ (B) es igual a cero, los erroresde previsiónun

períodohaciaadelanteasociadosay~ no tendránunacontribucióndirectaen la

varianzade it,,~. Sin embargo,S~, (B) = O no implica una contribuciónde la

vpriable y1 nula; en casode existir correlacionescontemporáneasimportantes

entre~ y e~1, e~1~ 6e~,,éstaspodríaninterpretarsecomoefectosinstantáneos

de y, sobre x~, r~1 ár,,2,respectivamente,con lo que la contribuciónde~y a la

varianzade la prima seriapositiva. Solamenteen el casoen queseverifiquen

conjuntamente:(a) S~, (B) = O y (b) ey1 incorrelacionadocon el restodeerrores,

sepuedededucirque lacontribuciónde y~ esnula.

Siemprequeal menosunade las condicionesanterioresno secumpla, la

ecuación(111.12)puededescomponerseen dostérminosortogonales:
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it =c +c
ti 1,t 2.t

con:

= 8(B) f3 e~

= 8(B) ~

dondeI~ es el vector4x 1 de coeficientes:

en el modelode regresión:

Pr
2

= Pr,
lix

1

e1 = I~ e>,, + e,

Cuandolaprimaesestacionaria,el cocientede varianzasVar(Cj)/Var(ltLZ)

proporcionaunamedidade la contribuciónde Yt a la variabilidadde la prima.

Nótesequee~,1 esortogonala lasvariablesen

El métodoseguidoparaevaluarla contribucióndeYt a lavariabilidadde it,,1

esvalidoparacualquiervariableo conjuntode variables.Puederesumirseen los

puntos siguientes:

1) Elaborar un modelo VARMA para el vector z1 sinincluir la

variablede interés(yj (modelorestringido).

(111.33)

(111.34)

(111.35)

(111.36)

2) Elaborar un modelo VARMA parael vectorz conteniendola
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variablede interés(y1) (modeloextendido).

3) Compararla capacidadpredictivade ambosmodelos.

4) Calcular las primas asociadasa cada uno de los modelos y

compararlas,entérminosde suspropiedadesestadísticaso de las

de sus diferenciales.Si la variabley1 es irrelevante,la primano

debedependerde suinclusión en el conjuntode informacióny por

lo tanto el diferencial de primasdeberíacomportarsecomo un

procesodemido blanco.

5) CalcularC11, suvarianzay sucontribuciónala varianzade ;>•

111.5. RIESGO Y EL MERCADO INTERBANCARIO ESPANOL

Comoya sepusode manifiestoen la Sección111.3, lapresenciade primas

porplazoen los mercadosinterbancariossehajustificadoutilizandodostipos de

argumentos,uno relacionadocon la preferenciapor la liquidez y otro con la

coberturade riesgo[véase,porejemplo,Hum, Moody y Muscatelly(1995)]. La

existenciade unaprimade liquidezpuedevenir determinadaporel deseode los

Wancos de asegurarselos fondos necesariospara poder hacer frente a sus

necesidadesde caja, sin tenerquerecurrira prestamosacortopíazo,con tipos

altoso simplementeinciertos.Porotro lado,la primaporplazopuededebersu

existenciaal comportamientodel sectorbancanoen materiade coberturade

riesgos.Los bancospuedenquererajustarlas estructurasde madurezde sus

activosy pasivosparacubrirsefrentea movimientosinesperadosen los tiposde

interésacortoplazo.Cambiossúbitosen la políticamonetariapuedenincrementar

la incertidumbresobrelos tipos de interésdel tramo máscorto de la curva de

tipos.
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En amboscasos,el riesgoasociadoa la incertidumbresobrelos tipos de

interésfuturos,pareceestardetrásde la existenciade las primasporplazo.La

importanciadel riesgo en la variabilidadde las primasha sido estudiadapor

muchosautores.Modigliani y Shiller (1973), Shiller, Campbelly Schoenholtz

(1982)0Freixasy Novales(1992)utilizan unadesviacióntípicamóvil de los tipos

de interéscomounaaproximacióndel nivel de riesgo, Engle, Lilien y Robins

(1987)utilizan un modeloARCH-M pararepresentarcambiosen lavarianzade

los tipos de interés,Mishkin (1982)y Jonesy Roley (1983)utilizan ladefinición

de volatilidadpropuestaporFama(1976ay 1976b).Muy frecuentemente,estas

aproximacionesal conceptoderiesgohanresultadoestadísticamentesignificativas

en modeloscomolos presentadosen la Sección111.2.

El objetivo de estasecciónesilustrar el procedimientodescritoen la

secciónanterior,evaluandolacontribucióndel riesgoen el comportamientode las

primas it~
7 y it,,>5 del MIDE estimadasen la sección111.3.

111.5.1.-Medidade riesgo

Comoya se vió en la sección111.3, los tipos de interésconsideradosestán

cointegradosdosados,por lo queel modeloMl seestimaparalos diferenciales

de tipos. Esto implica quelos agentesestánmás interesadosen la relaciónalargo

plazode los tiposqueensuevoluciónindividual.Porestemotivo separtede la

volatilidad delos diferencialesmásque la de los tipos. Sesuponequedentrodel

conjuntode informaciónde los agentes,junto con los tiposde interés,aparecen
4

las siguientesmedidasde nesgo

4

Notesequeniveles elevadosde riesgoestánasociadosa momentosen los que los tipos se

desvíenmuchode surelacióna largoplazo,siendoel riesgomenorcuantomásestablesea

dicharelación.
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v3015,z r30,—rlSj”

vl57,z r15,—r7j05

(111.38)
y7¶~e r7~—rIj05

Estasvariablespertenecena la familiademedidasde riesgopropuestapor

Luce(1980). Estafamilia tienela siguienterepresentacióngeneral:

vr
1 = r,—m~

0 (111.39)

donder es la rentabilidadde un activo financiero,m esla mediade r, O esun

parámetroa eleccióndel inversory las barrasrepresentanvaloresabsolutos’5.

Dado que el propósito de este análisis es ilustrar el procedimiento

desarrolladoen lasecciónanterior,seadoptaun criterio ad hocparaseleccionar

el parámetroO, queconsisteen buscarel valor de eseparámetroparael cual se

consigue la normalidad aproximada de la medida de riesgo. El valor

correspondienteesO = 0.5, no importael tipo de interéselegido’6.Nótesequeesa

transformaciónpertenecealaclasede transformacionespropuestasporBox y Cox

(i964). El objetivo esfacilitar la estimaciónmaximoverosimilde los modelos

VARMA.

La familia de medidasde riesgopropuestapor Luce (1980) tiene dos

característicasdeseables:(1) sonsencillasde calculary (2) no dependende la

especificación de un proceso generador de datos (PGD) particular.

Adicionalmente,como seexponeconmásdetalleen los capitulosIV y V, esta

15 Paramásinformaciónsobreestamedidavéanselos capitulosIV y y.

16 En el CapítuloV setrataráconmásdetallela selecióndel valordel parámetro0.
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familia de medidasesun casoparticularde unafamilia de medidasmásgeneral

en lacualestánincluidas,entreotras, las medidasde volatilidad tipo ARCH.

111.5.2.-PIan de trabajoy modelosVARMA

El primerobjetivo esencontrarcuántasmedidasde volatilidad entrelas

consideradas,(v3015,, v157,,v71,,vi 1,),sonnecesariasparacapturarel efectodel

riesgosobrelos tipos de interésy las primas.Unavezcumplidoesteobjetivo,el

siguientepasoesevaluarla importanciadel riesgoen el comportamientode la

pnma.

Seprocedede acuerdocon el siguienteplande trabajo:

1) Se parte de las primas por píazo asociadasal modelo Ml

(estimadasen laSección111.3).

2) Seelaboran4 modelosVARMA alternativos(modelosMV), cada

uno de elloscon lasmismasvariablesdelmodeloMl másunade

las medidasde riesgoconsideradas.

3) Si esnecesario,seincorporana los modelosen 2): unasegunda,

unaterceray unacuartamedidade riesgo.

4) Secomparala capacidadpredictivadel modeloMl con la de los

modelosen 2) y 3).

5) Se seleccionael mejor modelo de acuerdocon su capacidad

predictivay nivel de correlacióncontemporáneaentreel riesgoy

el restode variables.

6) Se calculanlas primas asociadasal modelo seleccionadoy se

evalúa la importancia del riesgo siguiendo el procedimiento
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descritoen la Sección111.4.

La Sección 3 del Apéndice 111.13 contiene los modelos ARMA

univariantes,elaboradosparalas medidasde riesgo(Tabla111.11), así como los

gráficosde las mismas(gráficos111.23 a 111.26),segúnlos cualesesasmedidasde

volatilidadsonestacionarias.

En las tablas111.12y 111.13 sepresentanlos resultadoscorrespondientes

a laestimaciónde los modelosMV paralos siguientesvectoresde variables:

i) Modelo M21: (s30l5~sí57~s71,síí1vllJ’

u) Modelo M22: (s3Oí5~s157,s7l~ sil1 v30153’

iii) ModeloM23: (53015,si57~s7i~ sí l~ v1573’

iv) Modelo M24: (s3015,si57~s71~si l~ v7iJ’

y) ModeloM2S: (s3015,s1571s71<sli1vil,v30151vi573’

vi) Modelo M26: (s3Oi5~si57, s7l~ sí l~ v30151v1573’

Finalmente,la Tabla111.14recogelasmatricesde correlacionesresiduales

contemporáneascorrespondientesacadamodeloMV.

De las cuatromedidasde riesgoconsideradasen los modelosM21, M22,

t&123 y M24, sólo vil,, v3015, y ~15~ presentancoeficientessignificativos,y

de éstas,solamentev3O151 y vlS7, presentancorrelacionescontemporáneas

importantescon los diferencialesdetipos.

Los resultadosanterioresllevan a la elaboracióndel modelo M25, que

incorporalas tres medidasde volatilidad, vil,, v3O151 y v157,. En M25 se

apreciaclaramenteel débil efectode vi l~ sobreel restode variablesdel modelo,

esteresultadolleva ala estimacióndelmodelo final M26.

La Tabla111.15 muestrael resultadodel ejerciciodeprevisiónllevado a

cabocon las últimas56 observacionesmuestrales.Dichoejerciciopretendevalidar
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tanto la elecciónde las medidasde riesgocomo el modelo MV definitivo con el

queseestimanlas primasporplazo.Comoseesperaba,el modeloM26 esel que

mejorprevélos tiposr7, y nS,.

111.5.3.-Riesgoy estimaciónde lasprimas

LaSección4 delApéndiceIII.B contienetambienlos gráficosde~ y iy

asociadasal modelo M26 (gráficos 111.27 y 111.28). Esta sección incluye

igualmente gráficos, tablas con los estadísticosdescriptivosy los modelos

unívanantesparalas diferenciasentrelas primas(Ml vs M26).

La mediade la diferenciade primascorrespondientea n,>~ (véaseTabla

111.16,columna1) esestadísticamentedistintadeceroy negativa,lo queimplica

que la omisión del riesgo infraestimaestaprima. Por otro lado, el modelo

univarianteparaestadiferenciadeprimas(Tabla111.17,fila 1) no esmidoblanco,

lo queindicaquelos segundosmomentosde it~
15 tambiénseven afectadospor la

omisión del riesgo. En el caso de it,7 la mediano se ve afectada,pero sí los

segundos momentos ya que la diferencia entre primas parece estar

autocorrelacionada(Tabla111.17, fila 2).

Porúltimo, ladescomposiciónde varianzaparair~15 (véaseApéndiceIII.C)

indicaquela participacióndel riesgoenla variabilidadde laprimaesdel48%.En

el casode 7t~7 dicha participaciónesdel 53%.En amboscasos,un alto porcentaje

de la variabilidadde laprima no tieneque ver con el riesgo, al menos,con el

riesgomedidocomoen Luce(1980).

111.6. RESUMEN Y CONCLUSIONES

Los métodosestándarparael análisisde los determinantesde unaprima

por plazo estánbasadosen supuestosmuy restrictivos sobre las relaciones

dinámicasentre las variablesque integranel conjunto de información de los
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agentes.Dichas restricciones,en caso de no cumplirse, puedendar lugar a

estimacionessesgadasde las primas por plazo, así como a sobrevalorar(o

infravalorar)la contribuciónde determinadoscomponentesen suvariabilidad.

En estetrabajoseproponennuevosmétodostanto parala estimaciónde

las primaspor plazocomo parael estudiode sus determinantes.La principal

aportaciónde estosmétodosesqueevitantenerquehacersupuestosapriori sobre

lasrelacionesdinámicaspresentesen el conjuntode variablesutilizado eincluyen

al métodoestándarcomoun casoparticular.

El método de estimación de las primas parte de un enfoque

multiecuacionalestocástico.Concretamentesedemuestraque la presenciade

relacionesdinámicasentrelos tiposde interésadistintosplazosy/o de éstoscon

otrasvariableseconómicas,implica que las primasporplazo son función del

presentey pasadode todos los tipos y variablesrelacionadascon ellos. Los

métodosestándarno considerandichas relacionesdinámicasy especifican

funcionesde comportamientoestáticas.Lahipótesisaquídefendida,confirmada

porel análisisempírico,esque el procedimientoestándarproducesesgosen la

estimaciónde las primas.

El análisis del MIDE pone de manifiesto la presenciade relaciones

dinámicasentretodaslasvariablesdel conjuntode información.La consideración

explícitade todasellas lleva a la estimaciónde unasprimasporplazoque son

estacionarias,con mediapositivay que cambiande signo frecuentemente.Este

resultadoapoyala Hipótesisdel HábitatPreferidoy coincideconel encontrado

por Ayuso, Novalesy de la Torre (1991).

Al compararlas primascalculadascon estemétodo,con las resultantesde

la omisión de la dinámicaentrelas variablesdel conjunto de información, se

revelan sesgosimportantesen la estimaciónde todos los momentosde las

distribucionesmarginales.Concretamente,el sesgoen el primer momentoes
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negativo,lo queimplica unainfraestimaciónen el nivel medio de las primas.Del

mismomodo,seencuentraquelaomisiónde dichasrelacionesdinámicaslleva a

quelas expectativascalculadascon los modelosunivariantesno seaneficientes(la

previsiónde los tiposrelevantesespeorquecon el modeloVARMA).

La consideraciónde las relacionesdinámicasentre los tipos y otras

variablescomplicala evaluaciónde la importanciade los determinantesde la

prima.Aquí sehapropuestoun métodoquepermiterealizartal análisisde una

fonnasencilla.Tal procedimientose ilustra conel estudiode la importanciadel

riesgoen lavarianzade laprimaimplícita en el tipo a 30 días frenteal tipo a 15

y la primaimplícita en el tipo a 15 díasfrenteal tipoa 7 estimadascon el método

antenor.

En esteanálisisno sólo seha encontradoel resultadoestándarde queel

riesgoesrelevantealahorade explicarla variabilidadde lasprimas,sinotambién

que los tipos de interésy las medidasde riesgo,propuestaspor Luce (1980),

contieneninformaciónútil a la horadepreverlos tipos de interés.Los cálculos

realizadosindicanqueel riesgocontribuyeen un 48%ala variabilidadde laprima

implícita en el tipo a 30 díasy en un 53%ala deltipo a 15 días.La no inclusión

del riesgodentrodelconjunto de informaciónmodificade formasignificativalas

piopiedadesestadísticasde las primasestimadas,sesgandola estimaciónde los

momentosde susdistribucionesmarginales.

A partir de estos resultadosse planteanlas siguientes cuestiones

relevantes:(1) dadoqueno existeunaformaúnicade medirel riesgo¿cambian

los resultadossi seutiliza unamedidade volatilidad alternativa?,y (2) si el riesgo

no explicatotalmentela variabilidadde laprima,¿quéotrosfactorespuedenestar

detrásde tal variabilidad?.

En los siguientescapítulossetratade dar respuestaa la primerade las

cuestionesmencionadas.En el CapítuloIV se exponenlas distintas alternativas
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propuestasen la literaturaparamedirel riesgo,mientrasque en el CapítuloV se

utilizan esasmedidasparaanalizarla relaciónprima-riesgo.En cuantoal estudio

de la importanciade otros posiblescomponentes,así como la racionalización

económicade laautocorrelacióndetectadaen las primasconstituyendosclaras

extensionesde estetrabajo.
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APÉNDICE III.A

En esteapéndicesederivanlas expresionesalgebraicasparalos elementos

del vectorpolinomial,S(B), en dossituacionesdiferentes:(1) solapamientoy (2)

ausenciade solapamiento.

Se dice que existesolapamíentoen el cálculo de unaprima, cuandoel

plazodel tipoa cortocorrespondienteessuperiora la frecuenciade observación

de los datosdisponibles.Porejemplo,si la frecuenciade observaciónde los datos

es la semana,existirásolapamientoal calcularlaprima implícita enel tipo a 30

díasfrenteal tipo a15. Porel contrario,esesolapamientono existiráen el cálculo

de la primaimplícita enel tipo a 15 días frenteal tipo a 7. En el primercasoel

píazodeltipo acortono coincidecon la frecuenciade observación,mientrasque

en el segundocoincideexactamente.

Considéreseel vector = (r,,2, rtí, x1, y,)’, el cualsigueel proceso:

‘P21(B) T2/B) W23(B) W24(B) (III.A.l)

Caso 1. Solapamiento

Si comparamosel plazo2K frenteal plazoK, K entero>1, laprimapor

píazoes:

zz2r —r~1 —E~(r~±K,)t.2 (III.A.2)
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De (lilA 1) tenemosque:

2r,,2 =2W11(B)e~~ + 2W12(B)e,11 * 2’P1>(B)e,1 + 2W14(B)e>,,

= ‘Y2 I(B)er2~ + W22(B)erit + ‘f2>(B)e.~ + ‘~2 4(B)e>,~

E~(r1+~1) ‘1½>(B)—Zt1~B9
±( ‘Y2>(B)

ti

- E *2,3,1 B
i=l

B ‘~e~

+ ( V24(B)

ful

1 + E *2,2,i
1•

r-l
E *244 B
II

BJ)B Ke+

B

entonces:

1t,,~ y S(B)e,

donde:

S(B) = [S~(B).S 1(B),S (B),S (B)]

con:

Sr2(B) =(2B K - B K ‘1’2 1(B) - (w2~ K-i
(B)- E~2 ‘

11B -K
j=~ ~

S

11(B)=(2B KtP(B) —B K ‘P22(B) - (B) -(1
K-i

+ >3W2.2,1 B ‘IIIB K

i-l

S~(B)428 K W~>(B) —

S>,(B) =(2B

B K ‘Y23(B) — (
K ~~> 4$) - K ~1’24(D)

(III.A.3)

K-1
E
¡=1

B iJ) B -K

‘flaKl

‘1
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Caso2. Ausencia de solapamiento(6 K=1)

En estecasola expresión(III.A.2) sereducea:

y 2r,,2 — —

con:

‘Y2 1(B)B ‘e~~ * (T22(B)—1)B ‘e~>~ ±W2>(B)B ‘e~,t +W24(B)B ‘e>,1

y laprimaporplazopuedeserrepresentadacomoen (III.A.3) con:

S~(B) [2BT~1(B) — B’P21(B) — ‘Y2 1(B)] B -l

Sr¡(B) = [2BW>2(B)— BT22(B) — ‘I’2,2(B) + 1] B -l

S,(B) = [2B’P1>(B) — BW2>(B) — ‘P2>(B)] B -i

S>,(B) = [2BW14(B) — B’P24(B) — ‘~2 4(B)] B -i
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APÉNDICE III.B
Sección1: Análisis inicial de los datos.

T¡~osDE INTERÉS CONTINUOS

r30

Gráfico 111.1

i.1•

a.,’

0.t

a-

Gráfico 111.3

rl Gráfico rl

a.,

———— — a.. a

Gráfico111.4

DIFERENCIALES DE TIPOS SIN INTERVENCIONES

rio-vis rl 8-r?

Gráfico 111.5

e——— t8~ —, mi g mi—a —

Gráfico 111.7

SIN INTERVENCCIONES

‘15

la — ja. tea ,ial te. , —. n.a a.,

111.2

— isa —a —

a-rl

a—

Gráfico 111.6

o—

Gráfico111.8
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Tabla 111.1
Contrastesde raícesunitarias

ADP<’> p~p<
2) p

2

1

r30 0.49 0.78 0.95 0.91 0.88 0.85 0.84

nS 0.58 ¡ 0.36
1~

r7 j0.65 1.09

rl 0.57 0.59

0.94 0.90 0.87 0.84 0.82

0.95 0.91 0.87 0.85 0.82

0.94 0.90 0.87 0.84 0.82

Ar3O -7.72 -._-42.00

-7.93 -54.43

-0.19 -0.01 -0.11 -0.02 -0.01

iNriS -0.22 -0.02 -0.11 -0.04 -0.10

Ar7 -7.08 -43.84 ¡ -0.13 -0.02 -0.13 -0.08 0.12

iNri -7.52 -62.06 ~- -0.17 -0.08 -0.06 -0.10 j__-0.08

Notas:
Se han incluido 7 retardos en la regresión.El valorcrítico al 95% dc confianzaes-2.872 [McKinnon
(1991)].

(2> Se corrige autocorrelación de 50 orden. El valor critico al 95%deconfianzaes -2.872[McKinnon
(1991)].

Tabla 111.2
Contraste de la traza de .Jobansen~’~

Se ha incluidoun término constanteen todaslas regresiones.p esel ordendel VAR bivariante.Las
hipótesisnulasquesecontrastanson: comomáximounarelacióndecointegracióny como máximo
dosrelacionesdecointegración.v.c. esel valorcritico proporcionadopor Osterwald-Lenum(1992).

83

Nota:
ti)



Tabla 111.3
Análisis de Intervención~’~

SemanSeman sIl s7 ....t15L. s3015

0,00451(0.0008) 1 40/1992

sil s71 s157 s3015

2/1989 - 0.0031(00008) 0.0036(0.0008) 0.0022(0.0005) 0,0046(00008)

4/1989
0.0035
(0.0008) 47/1992

0008
(0.0021)

5/1989
0.0078

(0.0008)
0.0028

(0.0005)
0.0032

(0.0008) 48/1992
0.019

(0.0028)
-0.013

(0.0008)
-0.0017
(0.0005)

6/1989
0.123

(0.0026) 49/1992
.0.016

(0.0027)
0.0046
(0,0008)

7/1989 0.00)4(0,0005) 51/1992 0.0028(0.0005) 0.0018(0.0005)

8/1989
0.0014

‘(0.0005) 1/1993
0.01

(0.0021)
0.0019
(0.0005)

-0.0028
(0.0005)

-0.0017
(0.0005)

9/1989
0.0028

(0.0005)

0.0019
(0.0005) 2/1993

-0.008
(0.0021)

¡2/1989 0.0029
(0.0008)

4/1993 -0.009
(0,0021)

15/1989

17/1989

0.0022
(0.0005)

8/1993 0.045
(0.0027)

-0.014
(0.0008)

0.021
(0.0005)

-0.0077
(0,0008)

0.0041
(0.0008) 9/1993

-0.014
(0.0027)

0.003
0.0005

18/1989
0.006

(0.0021) 10/1993
-0.0022
(0.0005)

25/1989 0.0022(0.0005) 12/1993 0.0026(0.0005)

26/1989
0.013

(0.0026)
-0.0018
(0.0005) 13/1993

-0.019
(0.0026)

28/1989 -0.011
(0.0022)

0.004
(0,0008)

0.0032
(0.0005) 15/1993 0,0029

(0.0005)
-0.0013

(0.00005)
0.005

(0.0008)

29/1989 0.007
(0.0021)

17/1993 0.0225
(0.0026)

0.0024
(0.0005)

-0.0016
(0.0005)

31/1989
0.0032

(0.0008) 19/1993 0.0165
(0.0027)

0.0015
(0.0005)

-0.0036
(0.0008)

1/1991 -0.005
(0.0008) 20/1993 -0.05

(0.0027)
-0.0023
(0.0005)

-0.0016
(0.0005)

3/1991 0.0015(0.0005) 21/1993 -0.008(0.0021)

¡/1991 -0.002(0.0005) 22/1993 0.0027(0.0005)

12/1991

-0.009

(0.0021) 25/1993

0.0026

(0.0008)
43/1991 0.0017(0.0005) 30/1993 0.019(0.0027) 0.0024(0.0005) -0.0051(0.0008)

16/1992 0.0051(0.0008) 31/1993 -0.025(0.0027) 0.00!?(0.0005

37/1992 0.0018(0.0005) 0.0023(0.0008) 0.0029(0.0005)

38/1992 (0.0005)0.0036 (00008) 41/1993 -0.005(0.0008)

39/1992 0.0045
1(0.0008)

0.005
(0.0005)

42/1993 -0.Oí(0.0021)

Nota:
Desviación típica entre parénlesis. El parámetro
(&,) correspondc a una variable de tipo impulso.

45/1993 0.0036
(0.0005)

ApéndiceJItE 84
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Tí~os DE INTERÉS CONTINUOS INTERVENIDOS

Tipo da Int•r6a. 30 días

O

111.9

Tipo da Interés a 7 días

Tipo da Untará.. 15 días

Gráfico 111.10

isa

Gráfico 111.11 Gráfico111.12

DIFERENCIALES DE TIPOS INTERVENIDOS

aSile .157

‘-Mi

a íes esa ini —‘ ‘Si 543 Ini tu .54.,

Gráfico 111.13
.71

‘A’.

5 Si ‘1— iiiV —. ‘ni asas ma mas.

Gráfico 111.14
811

ajad

tse Lea a Lea 151 — las — ii LS3 isa

85

a].

a.,,

alt

Gráfico
Tipo da Int.rása 1 día

t<e~~ a— —

‘Aa

SA’

•51

Gráfico 111.15 Gráfico111.16
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APÉNDICE III.B

Sección2: Estimación de las primas en un contextomultivariante.

Tabla 111.4
Modelos ulvariantes para los diferenciales de tipos~’~

y 4~ 5itl + e, — o

O ~(2) Q(2Ot~

s3015

0.96

0.02

0.73

0.05 0.055 17.41

s157 0.94

0.03

0.64

0.06

0.047 27.83

s71 0.91
0.06

0.81
0.09

0.059 16.98

sIl 0.073(0.3) 0.27(0.2) 0.200 20.3

Notas:
ti)

(2)

(3>

Entreparéntesislas desviacionestípicas.
Seha multiplicadopor100.
Q(20)es cl estadisticode Ljung-Box con20 gradosde libertad.
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Prima por plazo Ml
30-15

Prima por plazo Ml
15-7

aA4

a-Mi

4—3

a—
uso ana isa aoa uSal así nos ana tasi

aA

SAO

410

4A
145 OMS •M SRS 141 flí iAl 545 INi

Gráfico111.17 Gráfico 111.18

Tabla 111.7
Estadísticosdescriptivos de las pr¡mas(l>

Media<2> Des.Tip. Mm. Mix

Itt,
7

0.065

(7.631) 0.126 -0.219 0.435

itt,15 0.075(8.757) 0.126 -0.222 0.556

Notas:
(1> Los valoressehan multiplicadopor 100.

Estadísticot entreparéntesis.
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ApéndiceIII.B
Sección3: Comparación con la estimaciónunivariante de las primas

DIFERENCIALES DE PRIMAS Ml VS US

5.444

a-Mi

Diferanclal de primas MI-US
30-ls

asaz

.4-Mi

-Oifl
‘ES’ ama isa ama lIÉ am, ini ami isa

Gráfico 111.19

Diferencial da primas MI-US
15-7

Tabla 111.8
Previsión de los tipos de interés~’1

E
1(r7~+,) EjrI ~,+2)

U-Theil RECM U-Theil RECM

Ml 2.183 2.174 2.863 2.869

US 2.258 2234 3.033 3.023

Nota:
Ambosestadisúcossehanmultiplicado por lOO.

89

Gráfico 111.20
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Tabla 111.9
Diferencialesde primas Ml vs US

Estadísticosdescriptivos~1>

Dif. Media<2> Des.Tip. Miii. Máx

It~
7(Mí)4t~ÁUS) 0.5 15 -1.490 1.895

0.121 0.729 -1.857 3.374

Los valoreshansidomultiplicadospor 1000
Estadísticot entre paréntesis.

Tabla 111.10
Diferencialesde primas Ml vs US

Modelos univariantes~’~

Di~> = + 4Dif1~ > u1~

Entre paréntesislasdesviacionestípicas
Los valoreshan sido multiplicadospor ¡00
Q(20)esel estadísticode Ljung-Eoxcon20 gradosde libertad.

9•0

Notas:

Notas:
>1>

e>
0>
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APÉNDICE I1I.B
Sección4: Estimación de los modelosVARMA y ejercicio de previsión

de los tipos
Tabla 111.11

Modelos univariantes para las medidas de riesgo~1>

~ ±4
1v1,1

o Q(20<’>)

v3015 0.0196
(0.001)

0.231
0.06

-- 0.011 19.8

v157 0.0180.001 0.297 0.1480.06 0.06 0.01 17.59

v71 0.0 17
0.007

-- -- 0.011 18.92

vii 0.031 (0065) -- 0.021 12.29

Notas:
Entre paréntesis lasdesviacionestípicas.

(2> Q(20) es el estadísticodeLjung-Box con 20 grados de libertad.

MEDIDAS DE RIESGO

v3015

ti.

‘ja

SA,

a..,

Gráfico 111.23

O-a’

a,,

SAI

Gráfico 111.24

Gráfico 111.25

a.,

aje

ja

<A.

SAE

Gráfico 111.26

viS?

vTl vil
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ApéndiceIILB

Tabla 111.14
Matrices de correlacionesresidualest1>

Modelos MV

M2 1 M22

a3015
a157
a71
ah
avhl

1.00
0.19 1.00
0-32 0.23 1.00
-0.28-0.22 -0.26 1.00
0.05 0.06 0.03 -0.14 1.00

a3015
alS’7
a71
ahí
av3Ol
5

1.00
0.17 1.00
0.30 0.24 1.00
-0.27-0.22 -0.25 1.00
0.66 0.08 0.12 -0.15 1.00

M23 M24

a3015
a157
a71
ah
av157

1.00
0.19 1.00
0.32 0.24 1.00
-0.28-0.24-0.27 1.00
0.15 0.61 0.29 -0.20 1.00

a3015
a157
alt
ahí
avíl

1.00
0.18 1.00
0.33 0.23 1.00
-0.27-0.22-0.26 1.00
0.03 0.18 0.20 -0.03 1.00

M25 M26

a3015 1.00 a3015 1.00
a157 0.20 1.00 a157 0.20 1.00

0.32 0.24 1.00 ah 0.32 0.24 1.00
ahí -0.29 -0.24-0.27 1.00 ah -0.29-0.24-0.27 1.00
aidl 0.03 0.07 0.06 -016 1.00 av3Ol 0.640.12 0.16 -0.16 1.00
av3Oi 0.64 0.12 0.16 -0,150.01 1.00 5 0.16 0.61 0.30 -0.200.24
5 0.17 0.61 0.30 -0.200.15 0.24 avlS7 1,00
aviSh 11.0

Nota:
En estecaso±21n 013, por lo quelos valoressuperioresa 0-13 sonsignificativamentedistintos

- decero.
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ApéndiceIILB

Tabla 111.15

Previsión de los tipos de interéstl>

E1(r7<~1) E<(r15~+2)

U-Tbeil ¡RECM

2.183 2.174

U-The¡l RECM

Ml 2.863 2.869

M21 2.197 2.189 2.918 2.924

M22 2.186 2.174 2.872 2.874

M23 2.159 2.160 2.818 2.838

M24 2.192 2.183 2.883 2.887

M25 2.146 2.149 2.825 2.844

M26 2.146 2.149 2.817 2.838

Nota:
(LI Ambosestadísticossehanmultiplicadopor lOO.

Prima por plazo M26
30-15

a.aas

sal

5

ssaa

st-
iESS SRS IRa — ES SR ES — RS

Prima por plazo M26
15-?

asaa

a5a4

5-”,

a

4-Mi

-ajad
IESS SRS •R amO iR, OISi ‘RS SRS 1*1
K. W w rlyYSvvyI( 9h!v

Gráfico 111.27 Gráfico111.28
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Diferencial de primas Ml-MU
15-7

Gráfico 111.29 Gráfico 111.30

Tabla 111.16
Diferenciasentre las primas Ml vs M26

Estadísticosdescriptivos<’>

Media<2> Desv.Típica Mi Max.

D3015 -0.076 0.318 -LIS?(-3.53) 0.761

D157 0.0011 0.313 -0.294
(-0.54)

0.315

Notas:
Los números están multiplicados por 1000.

~‘> Estadístico t entre paréntesis.

Tabla 111.17
Diferenciasentre las primas Ml vs M26

Modelos univariantest1~
p +4~

1D. +4S2D.~ lt~

cF2

D3015 -0.067 0.225 0.144 0296 0.09(0.032) (0.068) (0.066) 35.3

D157 -- 0.023 0.171 0295 0.033(0.064) (0.063) 24.3

Notas:
Estadísticot entreparéntesis.
Los númeroshan sidomultiplicadospor 1000.

Q(20) ese
1 estadísticodeLjung-flox con 20 grados de libertad
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98ApéndiceIII. C

APÉNDICE II1.C

Utilizandoel modeloM26 las primas~ y ir~7 sepuedenexpresar
comoen (111.12):

-0.656~0,70B ~0.52B
2~056B 2.656~3.288~0.06782+0.77982 +

e30 + vIS
1 —15478~041B 2+0.1568, E 1 —1.5478~04B 2+0.15683

+ —1.094~124B ~~0.2682 + —0.756~0.49B~0.í65B 2 ~ ~o.o3—0.0268.~0.0O1B2 evlS
5

1~1.751B+O.76582 1—1.78 —0.185B~ ~1.7B~0.lS5B2

0.71 ~2.I8+2.gB2.~2.02B3+0 .6O8~ 0.072-0.538+0.22B
2~O.66B’—OA3B

It e30+ e15+1-2.4238 ‘-1.77B2-0.28‘-0.138B~ 1 —2.4288+1.7782.~0.2B~-O.I38B’

0.30~1.02B+1.1B2~0.38B3 —0.795#0.52B~0.16582
+ c7~

1 ~2.632B+2.3182~0.674B3 E 1—1.78 —0.135B E

-0.018 0.024—0.022B-0.001B~
+ cv3O--

1—8818 l~i.7B~0.13582

De (111.20),la contribucióndel riesgoen cadaprimaes:

o = -O.012*00178-O.008B‘-00118 * 0.1 -0.14B—0.035B’+0.O08B’ evlS
1-1547B+0.4O8B~tOA56B’ 1-1.547B~OA08B2+O.156B’

= 0012-0.038 0.031B -0.018B’-0.OOSB ~ + 0.05-0148‘.0 128 ‘—00328‘—0.0018
1 -2428B ~177B‘-~O 28’—0 j37fi4 1 -2.4288+1.778~0.2B‘-0.I37B~

dondecl vectorde parámetrosestimadosen (111.23)es:

0.015 0.012

—0.018 0.011

0 —0.017 -0.019

—0.023 —0.036

1 0

0 1

La contribucióndel riesgoa lavarianzade cadapnmasera:

Var(C
1~7)/VarÚr,7) = 0.53

Var(C1~15)/Var(n115)= 0.48



Capítulo IV

Medidas de Volatilidad

IV. 1. INTRODUCCION

El interésporlos mercadosfinancierosy las variableseconómicasque en

ellos se generanha crecido exponencialmenteen los últimos tiempos. En

particular,la modelizacióndelriesgoo volatilidad asociadaaun activo financiero

esun temaqueha dadolugara un granvolumende investigaciónen los últimos

años.Por ejemplo,Bollerslev.Chouy Kroner(1992)citan másde 200 articulos

en los queseestimanmodelosparaexplicarel comportamientodela volatilidad

de activosde diferentesmercados.

Sin embargo,la atenciónprestadaa dichavariableno esnueva.El riesgo

hasido (y es)unapiezafundamentalen lamayoríade los modelosfinancieros

[porejemplo,el de selecciónde carterasde Markowitz (1959)o el devaloración

de opcionesde Black y Seholes(1973)] aunquegeneralmentela volatilidad

aparececomoun parámetroconstante.La consideraciónde la volatilidad no como

un coeficientedel modelo sino como un procesoque evolucionade manera
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aleatoriaen el tiempo y que es susceptiblede ser estimado,es relativamente

reciente. La motivación de este punto de vista empírico, ya que las seriesde

rendimientosmuestranunaevoluciónen el tiempoqueapuntaa quesuvolatilidad

distamuchode permanecerconstante.Así, desdela conocidaobservaciónde

Mandelbrot(1963)dequecambiosgrandes(pequeños)en los preciossuelenser

seguidosporcambiosgrandes(pequeños)de cualquiersigno,seha reconocidola

existencia de una tendenciaal agrupamientode la volatilidad (voIazi1i~

clusrering). Sin embargo,esapartir de los años80 cuandosehaproducidoun

avance importante en la investigación encaminada al desarrollo de modelos que

permitancaptarel comportamientovariabledel nivel deincertidumbre.

El puntode partidadel análisiseslapropiadefiniciónde volatilidad que,

aunquesetrata de un conceptomuy intuitivo, no estáexentode dificultades.

Gráficamente,seasocíaala amplitudde las fluctuacionesde los rendimientosde

un activo en el tiempo.Esto ha llevadoacaracterizarlaa travésde algunamedida

de dispersión de las variables, siendo la más frecuentementeutilizada la

desviacióntípica(a). Consecuentemente,la mayoríade los modelosplanteados

paracaptarel comportamientodel riesgoseformulan sobreesadesviacióntípica

o algunatransformaciónde la misma (a~ y la o~ principalmente).

Las diferentesmanerasderepresentarestavariablesurgencomorespuesta

a doscuestionesbásicas:

(1)La determinacióndel conjuntode informaciónrelevanteparaexplicar

las variacionesen el nivel de riesgo.Generalmentese consideraque las

principalesfuentesde cambiosen los preciosde los activos son,porun

lado,las novedadessobresuvalor fundamentaly porotro, las alteraciones

en el entomomacroeconómicoe institucional. Por ello el númerode

variablesa teneren cuentaesmuy amplio.Tambiénesimportantetener
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en cuentala periodicidadconquesemidenlas variablespuespuedeexistir

algún problemadeconcordancia.Comoessabido, la frecuenciapuedeser

muy alta en las variables financieras (semana, día, hora etc.) mientras que

esgeneralmentebajaen las variablesmacroeconómicas(anual,trimestral

o mensual).La opción másutilizada por partede la literaturaha sido

utilizar la propiahistoria de la sene.

(2) La relaciónexistenteentrela volatilidady las variablesdel conjunto

de información.En estepunto,el espectrode modelospropuestosesmuy

extenso, desde los que se basan en momentos muestrales, como la

desviacióntípicamuestral,hastaotros máscomplejosqueutilizan técnicas

estadísticas sofisticadas, como, por ejemplo, los modelos de redes

neuronales. La tarea principal de cualquiera de ellos consiste en describir

el patrón de comportamiento que ha presentado la volatilidad hasta el

momento, de forma que pueda ser utilizado para prever su evolución

futura. Tratan, por lo tanto, de captarel componenteprevisible de la

volatilidad.

En estecapituloserepasanlos principalesmodelosplanteadospor los

analistasde los mercadosfinancieros.Dadoel granvolumende investigaciones

enestecampo,el propósitono eshacerunapresentaciónexhaustivade todosellos,

sino mostrar,en unavisión general,los másutilizadostanto desdeel punto de

vistaacadémicocomoporpartede los operadoresdelmercado.Además,el interés

secentraenaquellosmodelosqueutilizan lapropiahistoriadelas variablescomo

conjuntode informaciónrelevante,dadoqueaestetipopertenecelagranmayoría

de las medidasde volatilidad.

En esta revisión se hace hincapié en los rasgoscomunesy en las

diferenciasentre las diferentesmedidas,sin embargo,no se entraen cuestiones
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referidas a la inferencia (contrastes de heteroscedasticidadcondicional,

estimación,validaciónde los modelosetc.),aunquesedaránalgunasreferencias

parael lector interesadoen estostemas.

El restodelcapituloseestructuracomosigue.EnlaSecciónIV.2 serealiza

laexposiciónde los modelosy medidasde volatilidad propuestasen la literatura.

En la IV.3 sehacemencióna la literaturaque seha encargadode recopilary

valorarlos resultadosobtenidoscon los modelosexpuestos,paraterminaren la

SecciónIV.4 con las conclusiones.

IV.2. MEDIDAS DE VOLATILIDAD

Para facilitar la exposición se agrupan en dos grandes bloques: Medidas

Simplesy MedidasEstructuradas.Las primerasno partende ningún proceso

generadorde los datos(PGD); las prediccionesseconstruyensin hacerexplícito

un modelo para la evolución de los precios de los activos. Frente a este

planteamiento,las medidasestructuradaspartende un PGD paralos rendimientos

y parasu volatilidad. Además,sepuedenconsideraruna generalizaciónde las

medidas simples, pues se parte de formas funcionales muy parecidas y se permite

queseala propiainformacióncontenidaen la seriela que determineel valor de

los parámetrosrelevantes.

Una diferencia importante entre ambos grupos es que las medidas

estructuradasincluyenun términoconstanteen su formulación;esteelementoles

permite incorporar la información necesaria para determinar la evolución de la

varianzaen el largo plazo,ademásdecontenerel conceptode reversióna la

media.La ausenciade estetérmino en las medidassimplespuedetenercomo

consecuenciaen algunoscasosvolatilidadesnulas.
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Dado el escaso desarrollo de modelos económicos teóricos que expliquen

la variaciónen el tiempode la varianzacondicional,el objetivo fundamentalen

amboscasosconsisteen tratar de recogery reproducirlos principalesrasgos

empíricos de la serie temporal de que se trate. Dichos rasgos son: (1) el

agrupamientode la volatilidad a que sehacíareferenciaanteriormente,(2) el

efecto apalancamientoo aumentoen el nivel de la volatilidad ante cambios

negativos en los precios, (3) hechos predecibles alrededor de los cuales se suele

producir un incremento de la variabilidad de los rendimientos (anuncios de

dividendos,OPAs,etc.), (4) mayorvarianzacuandoseabrenlos mercadosdebido

a la llegadade informaciónqueseha ido acumulandomientrasestabancerrados,

(5) distribucionesde los rendimientosmásapuntadasy con colasmásanchasque

laNormal,etc.

Para la exposición de los modelos se parte del siguiente planteamiento. El

rendimientode un activo financiero,r<, puededescomponerseen doselementos:

r< =E(r~ 0t-1) + g = ~ (lvi)

dondePEes la esperanzacondicionala la informacióndisponibleen t-l, ~ La

vananzacondicionalde la rentabilidad,Q<2, seráentonces:

= E (r2 — = E (e 0~> (IV.2)

Sin pérdidadegeneralidad,en lo sucesivosesuponequep
1 = O, porlo que

2 2
seconsideraque o~ E (r~ 0<). La granmayoríade los modelostratande

medirestavarianzacondicionalo algunatransformaciónde la misma.

IV.2.1.- Medidas Simples

Estasmedidashansido durantemuchotiempolasmáspopularesentrelos

operadoresdel mercadodebidoasu sencillezde cálculo.Entreellas se encuentran
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la volatilidadhistórica(VH), el suavizadoexponencial(EX), el modelode Fama

(1976a)(FA) y la medidapropuestaporLuce(1980)(LU).

IV.2. 1.1.- VolatilidadHistórica (VH)

Estamedidaestimala volatilidadutilizando las fluctuacionesdel precio

del activo más recientes. Su principal interés es que permite captar el

agrupamientode lavolatilidad en el tiempo:

=
12r2 (IV.3)

k~=o

Comose aprecia en (IV.3) no es más que la “desviación típica móvil” de

la seriede rendimientos. El tamañode la ventana de observaciones, parámetro k,

se elige en función de las impresiones de los inversores sobre la persistencia de la

volatilidad. Otra característica importante es que esta medida pondera de la misma

forma a la información más próxima al periodo de interés que la más lejana.

Estamedidasirve comopuntode referenciaen muchosestudiossobrela

volatilidad. Por ejemplo, es habitual medir la volatilidad de la serie de

rendimientos calculando la VIiI con datos de los mismosobservadoscon una

¡5eriodicidad inferior. Por ejemplo, French, Schwert y Stambaug (1987)0 Schwert

(1989) utilizan VH para calcular la volatilidad mensual utilizando datos diarios.

Sin embargoesta medida presentavarios problemas.Por un lado, la

elecciónarbitrariadek y los idénticospesosquerecibentodaslas observaciones,

quepuedendar lugarasubidas(bajadas)excesivamentebruscasen la volatilidad,

al entrar (salir) valores extremos de los rendimientos en la ventana

Esteproblemaafectaenmayoro menormedidaa todaslas medidasbasadasenel pasadode

las variables.
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Adicionalmente,laausenciade un términoindependienteen laexpresiónde esta

medidapuedeinfraestimarel riesgo, por ejemplo,si los preciospermanecen

constantes esta medida conduce a que el nivel de riesgo es cero, pues en ese caso

los rendimientos sonnulos.

IV.2. 1.2.-MedidadeFama (FA)

Estamedidaestáen la líneade la VR. FuepropuestaporFama(1976a)

paramedirla volatilidad de las letrasdel Tesoro americanas.Se formulade Ja

siguientemanera:

(IV.4)
k

Sediferenciade la anteriorenquemide directamenteladesviacióntípica.

Al utilizar el valor absolutoesmásrobustaanteproblemasde no-normalidaden

los rendimientoso el efectode los valoresextremos.Por lo demás,estásujetaa

las mismas críticas que la VR.

IV.2.l.3.- SuavizadoExponencial(EX)

- Al igual que en el caso de la VH, el uso de estamedidaestámuy

extendido,sobretodo entrelos operadoresdel mercado2. Consiste en una media

móvil ponderada,que secalculacomo:

ot = (1—X)r~+Xa~
1 (IV.5)

El parametrodesuavizadoserestringede maneraque 0<Vl. Por tanto,

2 Por ejemplo, JPMorgancomercializael programaRiskMetrics,que utiliza estamedidapara

prever el comportamientode la volatilidad de la gran mayoría de activos financieros

[JPMorgari/Reuters(1996)].
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estamedidavienea superarlascríticasde las dosanterioresrespectoal tamañode

la ventana y a la ponderaciónque recibe la información. Sustituyendo

recursivamenteen (IV.5) podemosescribirlacomo:

i =0

Asi pues,seutiliza todala informaciónpasadade la seriederendimientos

paradeterminarel valor actualdela volatilidady las observacionesmásrecientes

recibenunaponderaciónmayor.El pesova cayendodemaneraexponencialsegún

los rendimientospertenecenaperíodosmásalejadosen el tiempo. Sin embargo,

siguesiendoarbitrariala eleccióndelparámetro2.. Estesesueleelegirde manera

que minimicealgunamedidadel errordepredicción.Sin embargo,lavariablea

prevereslapropiavolatilidad, queno es observable.Estollevaa definir un punto

de referenciacon el querealizarla comparaciónque no suelesermásqueuna

medidade volatilidadalternativa(VII, por ejemplo).

IV.2.l.4.- Medidade Luce (LU)

Esta medidafue propuestapor Luce en su trabajode 1980 y ha sido

recientementeimpulsadapor los trabajosde Grangery Ding (1994,1995, 1996)

y Ding y Granger(1996).Luce (1980)partedel siguienteplanteamiento:sean

r1 y r2 rendimientoscon mediacero tales que r1 = r tiene como función de

distribuciónF(x) y e.2 = cte. tienecomo función de distribuciónG~(x) =

donde«>0 esun factorde escalay seaR(F)unamedidadel riesgoasociadoa

Supuesto1: Existeun S(a)tal queR[G«(x)] = S(cOR[F(x)], esdecir,el

efectode un cambiode escalaesmultiplicativo.

Supuesto2: ExisteunafunciónT(x) tal que, paracualquierfunciónde
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distribuciónF: R(F) = E [T(x)] fT(x)dF(x)

A partirde estossupuestosLuce(1980)demuestraque5(a)= ¿ y que:

EJE) =AE[~r~6], con 6>0, A>0 (IV.7)

Por ello, esteautor propone R (E) A rj0comomedida de riesgo a

considerar.El valor de A no es esencialpor lo que Grangery Ding (1994)

recomiendanfijar A=1. Si seaceptanlos dossupuestosde los que separte,el

teoremade Luce(1980)proporcionaunafamiliade medidasde riesgoen función

del valor que seasigneal parámetro6. Si la distribuciónde los rendimientoses

N(0,o2) entoncesR(F) es proporcionala0a (para6=1 seráproporcionala la

desviacióntípica y para 0 =2 a la varianza).En distribucionesdistintasde la

normalestetipo derelacionesno existennecesariamente,salvopara0=2.

El parámetroO sefija porpartedel investigador.Estamedidaesun caso

particularde la medidade FamaparaO~=1 y de lavolatilidadhistóricapara0=2

(fijando el tamañode laventanaaunaobservación).Estoimplica queparavalores

de O cercanosa cero seamortiguaráel problemade los valoresextremosy al

contrarioconformeel valor de eseparámetrovayasiendomayor.

IV.2.2.-Medidas Estructuradas

Seplanteanatravésde dosecuaciones.En la primerade ellassemodeliza

el POD del preciodel activo, esdecir,w de la expresión(IV.l). En la segunda

ecuaciónsemodelizael comportamientode suvolatilidad.Comoveremos,setrata

de unageneralizaciónde los modelosdelapanadoanterior,con la ventajade que

es la propiahistoria de las seriesla que determinael valor de los parámetros

relevantes.

Dentrodeestegrupoencontramosvariosenfoquesdiferentes:los modelos

de heteroscedasticidadcondicionalautorregresiva(modelostipo GARCH), los de
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volatilidad estocástica(SV), los modelosde regresióny los basádosen métodos

no paramétricos.

IV.2.2.l.- Modelostz~o GARCH

Estosmodeloshan sido fuertementeimpulsadosen los últimos añosa

partir del trabajoseminaldeEngle(1982).Generalmentesepartedelproceso3{r,}

queesde la forma:

r~= 9~S (IV.8)

dondew esunavariablealeatoriaindependientee idénticamentedistribuidacon

E(n~)=0, var(¶l~)= 1 y función de densidad~ La varian.za condicional de la
2rentabilidad, o~, dadapor la expresión(IV.2) es, una función mediblede la

informacióndisponibleen t-l. Sepuedeestimara partira la maximizacióndel

logaritmo de la función de verosimilitud, a la cual se llega a partir de la

descomposicióndel error de predicción:

T
L(e) = ~j [Iogf(r

5/o~) — íog oj (IV.9)

dondee esel vectorde todoslos parámetrosdesconocidosdel modeloy log o~ es

Típicamente,estosmodelospartendel proceso {e,J, elcual correspondea la innovacióndel

modeloespecificadopara la media, esdecir: = r~ — El objetivo es mostrar las diferentes

especificacionesutilizadasparala varianza,por lo quedejamosde lado los propuestospara

la esperanzacondicional.A esterespecto,destacanlosresultadosde Nelson(1992), según

los cualessi el procesoquegeneralosprecioses,aproximadamente, un procesode difúsión

y se dispone de una gran cantidad de información, se puedeestimarconsistentementela
varianza a través de un modeloGARCI-I con datosde alta frecuenciaa pesarde que la media

esteincorrectamenteespecificada.Esteerrorde especificacióntendráconsecuenciasenlas

previsionesde la varianzaa largopíazo,mientrasque acortoplazoes posiblerealizarbuenas

previsiones.
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el Jacobianode la transformacióndei1~ en e.1. Estos modelos requieren la

especificaciónde la funcióndedensidadfl.),lo cualtieneefectosen el procesode

estimación.Generalmente,separtedel supuestode normalidadcondicionalde los

rendimientos,aunqueseutilizantambiéndistribucionest de Student,mixturasde

distribucionesnormalesy la deerror generalizado(GED) de Box y Tiao (1975b).

Sin embargoEngley González-Rivera(1993)o Leóny Mora(1998)hanmostrado

que el supuestode normalidadcondicionalno tiene un efectoapreciableen la

estimacióndelmodelo aunqueéstano sealaverdaderadistribución.A pesarde

ello, aunqueestéla función de densidadestécorrectamenteespecificada,las

propiedadesen muestraspequeñassondébiles,por lo que serequiereunagran

cantidadde informaciónparaconseguirunaestimaciónfiable.

Una ventaja adicional de los modelos GARCHes que guardan muchas

similitudes con los modelos ARMAde series temporales, por lo que muchos de

los métodos propuestos para su especificación no son más que aplicaciones de la

metodologíapropuestapor Box y Jenkins (1976). Los distintosmodelostipo

GARCH implicandiferentesparametrizacionesparala ecuaciónde la varianzade

las cualessedestacanacontinuaciónlas másrelevantes.

IV.2.2. 1.1- ModeloARCH(q) (AutoregressiveConditionalHeteroskedasticity)

DesarrolladoporEngle(1982),modelizalavolatilidadcomounafunción

lineal de los cuadrados de las primeras q observaciones pasadas de la serie:

2 qo~ =cc0 +r«,

2 (¡ViO)
1=1

Es necesarioimponerque «~>~O y a~ =O V i =1paragarantizarquela
<4

varianzaseapositivay que E =1paraqueseaestacionaria.
¡=1

Es evidente la analogía entre este modelo y VR. Generalmente, las

aplicaciones empíricas de este modelo han mostrado que el número de parámetros
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necesarios para ajustar la volatilidad ARCHes muy grande. Este hecho, dadas las

restricciones sobre los parámetros mencionadas antes, produce algunos problemas

de estimación.Por otro lado, estamedidaestáafectadaporel problemade los

valoresextremoscomentadoen el casode VH.

IV.2.2.1.2.- Modelo GARCH(p,q) (GeneralizatedAutoregressiveConditional

Heteroskedasticity)

Borllerslev (1986) generaliza el modelo A.RCH(q) de forma que la

volatilidad dependiera adicionalmente de sus p primeros retardos según la

expresión:

2 2 (IV.ll)
~ o L«1w~ ~2.P¡~~-¡

1=1

Al igual queel modeloARCH estásometidoa restricciones de positividad

y estacionariedad, que en este caso son ct0>O~ a,> = 0y~=0Vi=1 ,las

primerasy -f S~tII3Í < 1, la segunda.Haciendosustitucionessucesivasse

puedeexpresarestemodelocomoun A.RCH de ordeninfinito:

+ 26 0 (IV.12)
í=i

dondelos parámetros6, sonfuncionesno linealesde los parámetrosq y j}. En

particular,parael GARCH(l,l) tenemosque 60 a~/(l —fi1> y = ct1~
1para

todo i > O. Del mismomodoqueocurreentre el modeloA.RCH y VII, la analogía

entreel modelo GARCH y el suavizadoexponenciales directa, salvo por el

términoindependiente.Adicionalmente,estemodelosuperalos problemasen la

estimacióndel ARCH(q)cuandoserequierenmuchosparámetros,yaquecon solo

unos pocoscoeficienteses capazde captarel comportamientodinámicode la
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volatilidad4.

La evidencia empírica muestra, en muchos casos, que los parámetros

estimados para la varianza con este modelo se encuentran en zonas próximas a la

no estacionariedad,indicandoen algunasocasionescomportamientosexplosivos

para la varianza(sumade parámetrosmayor que la unidad).A partir de esta

observación Engle y Bollerslev (1986) amplían el modelo GARCHal caso en el

quela representaciónARMA equivalenteparaiQpresenteraícesunitarias.Se trata

de! modelo IGARCI-l (IntegratedGARCI-I) que implica que las innovaciones

tienen un efecto permanente sobre la varianza. Sin embargo, a diferencia de los

modelos ARIMA para la media condicional, los modelos IGARCH son

estrictamente estacionarios si «~,>~[Nelson(1990b)].

IV.2.2. 1.3.- Modelos GARCHasimétricos

Estos modelos son, generalmente, extensiones del modelo GARCI-I en las

que se introduce la posibilidad de que la volatilidad respondade manera

asimétricaantecambiosde distinto signoen los precios (el denominadoefecto

apalancamiento).Existendiferentesmanerasde teneren cuentaesteefecto.Una

de las formaspropuestases una ampliacióndel modelo GARCH en la que se

incluyen variables ficticias que permiten diferentes respuestas dependiendo del

signo de los rendimientos pasados de la siguiente forma:

8 <4 ~‘ 8o~ =a~ La, e.<
1~

8+ EI½~ + Ey
1s~

1
1fr~1~

1=1 i=1 j=i

(IV.14)

con S =

Como puede apreciarse en la expresión(IV.12), estemodeloutiliza toda la información

pasada. Las aplicaciones empíricas han puesto de manifiesto que es suficiente con la

estimaciónde un modelo GARCH(l,l), es decir, 2 parámetros,paraunagranvariedadde

variables financieras.
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Cuando6=2, estaecuación correspondeal modelo GJR-GARCH de

Glosten,Jagannathany Runkle (1993)y al modeloTARCH (ThresholdARCH)

de Zakoian (1994) cuando 8=1. Al igual que en los casos anteriores, la ecuación

(IV.13) implica que ladesviacióntípicacondicional, elevadaa 6, esunasuma

ponderadade los rendimientosen valor absolutoelevadosal mismoexponente.

En el casode p=q=s=l tenemos:

«o
= _____ + F1~«’ +y S~1) Pl’ r~1 (IVIS)

Tambiénson necesarias,en estecaso,condicionesde positividad y de

estacionariedad.Estas,en general,estánbien definidasparavaloresde p y q

pequeños, no así para ordenes grandes. Es más sencillo conseguirlas a partir de la

transformación de los modelos en términos de procesos ARMApara los

rendimientosal cuadrado.

Otro modelo que permite captar asimetrías es el EGARCH (Exponential

GARCH) deNelson(1991), aunque a diferencia de los anteriores, se formula sobre

el logaritmode la varianzacondicional.Es porello queno requierecondiciones

de positividadsobrelos parámetros.Su expresióngenerales:

2Ln0~ =a04~LP~Lna~1+n + y -I (IV.16)
J=I k=i ( IDi

El modeloEGARCH implica queel logaritmode la varianzano esmás

que una suma ponderada del valor absoluto de los rendimientos estandarizados:

2 rtjlogOs = (fl0* _ tOj (IV.17)
t—i

dondelasponderaciones,ú~, soncombinacionesno linealesde los coeficientesdel

modelo. Para el EGARCH(l,l) se tiene n0 =Qn —«y(2/rq
1%I(1—¡3) y
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= a(Y i-4(2 S~I~—1)) fr~’ Vi> 1 ,donde Sj es la variable ficticia definida

anteriormente.

A pesarde lasventajasde la formulaciónEGARCH,tieneel inconveniente

de queen suestimaciónporMáximaVerosimilitud (si bienbajoel supuestode

normalidadcondicionalno esmáscomplicadaquela de los GARCH) sesuelen

presentar problemas de convergencia en los algoritmos. Adicionalmente, la teoría

asintótica sobre las propiedades de tales estimadores no está aún muydesarrollada.

Los dosmodelosanteriormentepresentadostienenen comúnel modode

incorporarla respuestaasimétrica.Enambosse suponeun cambioen lapendiente

de la curvade impacto5.Sin embargo,no esla únicaformade incluir el efecto

apalancamiento. Sentana (1995) desarrolla el modelo QGARCH(Quadratic

GARCH), que completa la ecuación del modelo GARCHañadiéndole términos

lineales y productos cruzados de retardos de los rendimientos de la siguiente

manera:

2 ~ «
1r¿ + P~ <

3v, +~ tp~r~
1 Y?~ « I=~ i=¡ ij=í (IV.18)

¡‘1

Esta expresión implica que la volatilidad es una suma ponderada de los

Valores pasados de un polinomio de segundo grado de los rendimientos.

IV.2.2.l .4.- Modelo PAAV-GARCH (Potentially AsymetricAbsolute Value

GARCI-I)

Hentschel(1995) desarrollaestemodelo que anidaa gran partede las

especificaciones GARCHpropuestas en la literatura y expuestas en los apanados

anteriores.No esel primertrabajoquetratade generalizarestetipo de modelos.

Estacurva freutilizadapor primeravez por Pagany Schwert(1990).Relacionalos cambios

enla varianzacondicionalconlos shocks en la variacióndelos precios.
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Previamente Higgins y Bera (1992) propusieron el modelo NARCH(Non/mear

ARCI-I), aunque, como veremos, éste es un caso particular del PAAV. Su

expresióngenerales:

-1 2. ¿-1
______ = w ~>2 «. ~ fV(~1~1) + >2 ¡3. (IV.19)

2. _ i=t A

donde: /~w> = — b — e(T]~ — b). Consiste en una transformación Box-Cox

(1964) de la desviación típica condicional. Se permiten dos tipos diferentes de

respuestas asimétricas: saltos en la curva de impacto de las innovaciones (b!=O)y

cambios en su pendiente (c*0). También es flexible en cuanto al exponente de la

transformación del valor absoluto de la variable ~ que no es necesariamente el

mismo de la desviación típica.

Los modelos presentados anteriormente se pueden considerar casos

particulares de la expresión (IV. 18). Así, si X=v =2 y b=c=0 se tiene el modelo

GARCH, con Av =2 y bO el GJR-GARCH, con Xzzvl, b0 y ¡c¡= 1 el TARCH,

con A= 0, y =1 y b=O el EGA.RCH. También, de la expresión (IV.l8) resultan otro

tipo de modelos no expuestos hasta el momento, como el antes mencionado

NARCH, para el que X=v!=0y b=c=0, el NAGARCH(Nonlinear-Asymetric

CARCH) de Engle y Ng (1993a)parael que X=v=2, y c=0 y el APARCH

(AsymetricPowerARCH) de Ding, Grangery Engle(1993)conA=vtO, b=O y

[c¡=l.

La familia de modelos propuesta por Hentschel (1995) incluye aquellos

que consideran la desviación típica condicional elevada a un exponente igual a una

suma ponderada de los rendimientos pasados elevados a ese mismo exponente. Se

trata de los modelos para los que A=v y b=0. En el caso más simple (p=q=l)

tendríamos:
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= _____ + Ec4(1 ~c (2S~1 1))A ¡3’ r~1 (IV.20)
1 —¡3v íí

donde w’=l±ho-~ y a’=aX y S¿es la variable ficticia definida anteriormente.

A pesar de ser una formulación muygeneral, no engloba todos los modelos

GARCH (se quedafuera el modelo QGARCH). Del mismo modo, ponede

manifiestola grancantidadde formulacionesparala varianzacondicionalque

estánaúndisponiblesy sinexplorar.

IV.2.2.l.5.- ModelosGARCH en media(GARCI-1-M)

Constituyen un desarrollo adicional que puede incorporarse a los modelos

expuestos anteriormente. La idea fue propuesta por Engle, Lilien y Robins (1987)

y consiste en introducir la varianza condicional o una función de la misma de

maneraexplícitaen el modelode la media:

2

dondez,1 esel vectordevariablesrelevantesy g(o5esunafunciónde la varianza

condicional, generalmente el logaritmo o la raíz cuadrada. Este tipo de modelos

puederecoger interaccionesentre la media y la varianza,por lo que están

especialmenteindicadosparamodelizarla primade riesgo,tal comomuestran

Engle, Lilien y Robins (1987).

Encuantoasuestimación,éstaresultamáscomplicada.En el casode los

modelosGARCH, la matriz de informaciónesdiagonalporbloquesentrelos

parámetrosde lamediay de la varianza.Paralos modelosen mediaestodejade

ser cierto. Por ello, una estimación consistente de los parámetros de la esperanza

condicional requiere una correcta especificación del modelo para
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IV.2.2.2.- Modelosderegresion

Setratade modelosestimadosendosetapas.Lavarianzase formulacomo

un modelo de series temporales sobre alguna transformación de los residuos del

modelo de la media. Esto permitesu especificacióny estimaciónutilizando la

metodologíade Box yJenkins(1976).

La motivaciónde estosmétodosesla siguiente.Partiendode laexpresión

(IV.2), se puede escribir la varianza condicional de la serie de rendimientos como:

var~(r~ = c9g(z~,P,O) (IV.21)

dondegesunafunciónqueexpresala heteroscedasticidadcondicionalen flmción

de un vector de variables relevantes, z~, generalmente el propio pasado de la serie

derendimientos,el vectorde parámetrosdel modelo delamedia, I~, y un vector

de parámetros desconocidos, O. Si los residuos del modelo de la media, E~, son

independientese idénticamentedistribuidos:

E( EJX) (ag(z~,P,O))A (IV.22)

dondeX=O(paraX=0 setratade la transformaciónlogarítmica).

Davidian y Carrol (1987) analizan las propiedades de la estimación del

vector O por Mínimos Cuadrádos Ordinarios en regresiones de A sobre

(og(z<, jB, O))Xy encuentran que el método es más robusto para X=O. 1. Entre estos

métodos se encuentran los propuestos por Schwert (1989) y Pagan y Schwert

(1990), que se exponen a continuación.

IV.2.2.2.1.-ModelodeSchwert(1989)(SW)

Esteautorproponeunageneralizacióndel métododeOfficer (1973),Fama

(1976a,1976b)y Merton (1980)paraestimarla volatilidad mensualde la seriede
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rendimientos. Siguiendo a Davidian y Carroll (1987) se basa en el valor absoluto

de los residuos del modelo de la media por ser más robusto que los procedimientos

basadosen sucuadrado.

El procedimientoqueproponeesel siguiente:en un primerpasoseestima

un modeloautorregresivode orden 12 paralaseriede rendimientosen el quese

incluyen 12 variablesficticiasparacaptarposiblesdiferenciasen lamediade cada

mes. Bajo el supuesto de normalidad de los rendimientos se tiene que

E ( ) = o~(2/lt)’~, por lo que en el segundopasose estima un modelo

autorregresivo de orden 12 para el valor absoluto de los residuos del modelo

anterior multiplicados por (2/ir)”2. De la misma manera, se incluyen en este

modelo 12 variables ficticias indicativas de cada mes.

IV.2.2.2.2.- Modelo de Pagan y Schwert (1990) (PS)

Estos autores proponen un estimador en dos etapas basado en que

E (E~ ~1 ) o~. Lavolatilidadsemodelizaatravésde la expresión:

k

2 2 (IV.26)
at = o + a~

s=i

Dadoque:

2 A2 2 2 2 a2

o~ =E~ +(o, —e<) ~-(E~—E) = E~ 4% (IV.27)

y sustituyendoen laexpresión(IV.26) setieneque:

k

ElzzO2+ZELk ~2 —v~
El término v~ secomportaasíntoticamentecomo (o~ — E5, que esuna

martingalaen diferenciascon respectoala sigma-algebrageneradaporQ~. Por

ello, la estimaciónde la expresión(IV.28) porMCO esconsistente,aunqueno

eficiente. Comoindican Davidian y Carrol (1987), se puede ganar eficiencia si se
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itera varias veces ponderando con O), es decir, se estima por Mínimos Cuadrados

Ponderados.

IV.2.3.- Otras medidas

En este grupo se incluyen planteamientos altemativos a los ya expuestos.

En algunos casos se trata de medidas que parten de supuestos claramente

diferentesa los anteriores.En otros casosson medidasque no puedenser

calculadas en cualquier circunstancia, pues requieren información que no siempre

existe(por ejemplo,laprimade lasopcionesde comprao de ventasobreel activo

parael quesecalculala volatilidad).

IV.2.3.1.-Modelosdevolatilidad estocástica

SedesarrollanapartirdeltrabajodeTaylor (1986)y estánrecibiendoun

fuerte impulso en los últimos tiempos6. En ellos se considera la volatilidad como

una variable aleatoria no observable.Habitualmenteno definen una forma

fUncionalparag 2 sinoparasulogaritmo,demodoqueno requierenrestricciones

de positividad sobre los parámetros. Taylor (1986) queproponeel ARV(l) log-

normal:

rt 0

Ioga~ =piogo~
1-s-v~ (IV.29)

dondec< esun factorde escala,~ esunavariableindependientecon E(ri~) = 0,

var(u~)=1 y v~ - NID (O, a~).Los términosde error, it y v~, estánclaramente

diferenciados y son independientes entre sí. En el caso general, log a~ puede

seguir cualquier modelo ARMAestacionano. Adicionalmente, es suficiente con

Paraunarevisión sobreestetipo de modelospuedeconsultarseGhysels,Harvey y Renault

(1996),Taylor(1994)o Ruiz (1994).
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permitir quelas dosperturbacionesesténcorrelacionadasentresi paraqueeste

modelo recoja respuestas asimétricas a cambios de distinto signo en la serie de

rendimientos [Harveyy Shepard (1996)].

IV.2.3 .2.- Modelosno paramnétricos

En ellos se evita la imposición de supuestos sobre la densidad de los

rendimientos, que pueden resultar muy restrictivos, a través de funciones de

densidad no paramétricas. En este sentido, tales aproximaciones a la estimación

de la volatilidad se pueden considerar más como medidas de la misma que como

modelos que describen su comportamiento.

Pagan y Schwert (1990) proponen dos métodos no paramétricos: una

aproximaciónutilizandounaexpansiónen seriesdeltipo formaflexible deFomier

(FFF), tal comoproponeGallant (1981)y una estimaciónKemel.En el primer

casolavarianzacondicionalse representacomoun polinomiodeordenbajocon

términos trigonométricos:

LI 2

2r3,2 n .. r‘.ae.. +.. y + veosCkrN (IV.30)6¡xsen(krti}
i=i 1 k

aunque con esta expansión la volatilidad podría ser negativa.

En cuanto al Kemel, utilizan la siguiente función para aproximar un

procesolineal paralavarianzacondicional:

T T
= Y? ~1~rt, con Y? t’~it = 1 (IV.31)

i=i 1=1

itt

dondeT esel tamañode lamuestray:
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K(x~ -x.)
T (IV.32)

E K(x~-x~)

siendo K(.) la función Kemel, la cual es simétrica, integrable y no nula. x~ es un

vector de s variables de estado. Los pesos se determinan en función de la distancia

existente entre el valor de las variables de estado en 1 y en>.

La elección habitual en la literatura es Kemel Gausiano, que para z~ =

es:

1,
-— z Hz

K(z<) (2ity”2 H ~‘2 e 2 (IV.33)

dondeII esuna matriz diagonalde dimensiónsxs que contienelos anchosde

bandah1 h~. Estosestánrelacionadostantoconel tamañomuestralcomocon

la dispersión de los datos y determinael grado de variabilidad de las

ponderacionesw (a mayoranchodebandamenorvariabilidad).Generalmentese

elige h5 = T í¡4* , puesel anchode bandaqueminimizael errorcuadrático

medio esproporcionala estevalor [Silverman(1986)].

IV.2.3 .3.- Volatilidad implícita (Vi)

Unade las medidasqueharecibidomásatencióndentrodeestegrupo.Se

obtiene a partir de los modelos de valoración de activos derivados. En estos

modelos se calcula la prima en función de la volatilidad, por lo que se puede

despejaréstacomofunciónde laprimarealizadaen el mercado.En estesentido,

la volatilidad implícitarefleja las expectativasdelmercadosobrela volatilidaddel

activo subyacente por lo que se la llama también “volatilidad del mercado”.

Parapodercalcularlaesnecesarioseleccionarun modelodevaloraciónde
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activos derivados, por ejemplo el modelo de valoración de opciones de Black y

Scholes(1973).Por tanto,el uso de la VI paracaptarla volatilidadde un activo

financieroestálimitado porla existenciade derivadossobreél.

IV.2.3.4.-Medidasbasadasen datos de corte transversal

Consistenen la estimaiónde la volatilidad condatosde cortetransversal.

En unos casos se ha optado por analizar las opiniones y expectativas de los

operadoresdel mercadorecogidasenencuestas[por ejemploen Weston(1986)].

En otros casossehan utilizado muestrasde preciosrelativosentreactivosde

diferentesmercados,o entrediferentesactivosde un mismomercado,etc. [por

ejemploen Cutíer (1989)].

IV.3. COMPARACIÓN DE MEDIDAS Y MODELOS DE VOLATILIDAD

Existeun númeroimportantede trabajosqueexaminanla literaturasobre

medidas y modelos de volatilidad, que podemos dividir en dos grandes grupos. En

el primer grupo seencuentranaquellosque describen,desdeel punto de vista

teórico, los diferentes métodos propuestos. Del mismo modo, muestran aspectos

relacionadoscon la inferencia(contrastesde heteroscedasticidadcondicional,

estimaciónetc.)y recogenlos resultadosobtenidosen las aplicacionesempíricas

de los mismosen la literatura.Generalmenteseinteresanporun tipo de medidas

concreto.Porejemplo,Bollerslev,Chouy Kroner(1992),Nijman y Palm(1992),

Bera y Higgins (1993), Bollerslev,Engle y Nelson(1993) o Palm (1996) se

centranen los modelostipo GARCH. En Españaestánlos trabajosde Novalesy

Gracia-Díez(1993)queseocupade la estimaciónde los modelosGARCH por

Máxima Verosimilitud o Sáez y Pérez-Rodríguez (1994), que realizan una

panorámica de estos modelos. Taylor (1994) y Ghysels, Harvey y Renault (1996)
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revisanla literatura existentesobrela volatilidad estocástica.Ruíz (1994) y

Shepard(1996)comparanlaspropiedadesde los modelosGARCHcon los de los

modelosSV. En cuantoa los modelosde regresión,Davidiany Carrol (1987)

analizanlaspropiedadesde la estimaciónde variasfuncionesde lavarianza,entre

las que incluye modelosde regresiónpara el cuadrado,el valor absolutoy el

logaritmode los residuosdel modelode lamediade los rendimientos.

Los trabajosdel segundogruposehancentradoen determinarquétipo de

modelostienemayorcapacidadpredictivade los valoresfuturosde lavarianza

condicional.Sin embargo,esteenfoquese encuentracon el problemade que la

volatilidadno esobservable.Generalmenteutilizan comopuntode referenciauna

medidade volatilidad altemativaa las queseestánanalizando.

La evidencia que muestran es contradictoria. En algunos estudios parecen

serlos modelostipo GARCHlos quetienenmayorcapacidadpredictivay en otros

son modelosmás simples. También se ponede manifiesto que los resultados

dependendel mercadoanalizadoy de las medidasdel errordeprevisión o, en

general,de los métodosutilizadosparahacerla comparacion.

Porejemplo,Akgiray (1989)analizala volatilidad mensualde los indices

CRSP-EW y del CRSP-VWde enerode 1963 a diciembre 1986. Utiliza datos

diarioscon los quecalculala volatilidadmensualcon lamedidaVII transformada

segúnindicaMerton (l980)~.Comparadosmodelossimples:volatilidad histórica

y media móvil ponderadacon dos modelos tipo GARCH [ARCH(q) y

GARCH( 1,1)]. Utiliza varias medidas del error de predicción con las que

encuentraqueambosmodelostipo GARCH tienenun comportamientosimilar,

Este procedimientoconsiste en corregir la volatilidad histórica incorporandola posible

autocorrelación de primer orden en los rendimientos según Ja siguiente
2 2 ~~.J

4r’
expresíon:o~ ¿~. r

1 +2z,>~ r~r1,1,
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claramente superior al de los modelos simples analizados. El modelo

GARCH(1,l) ganaclaramenteal restoen periodosenlos quehayalta volatilidad.

En la misma línea, Pagany Schwert (1990) utilizan rendimientos

mensuales de acciones entre 1834 y 1925 para comparar la capacidad para prever

la volatilidadde variosmétodos.Entreellos se encuentranel modelode regresión

PS anteriormentedescrito,el modelo GARCH, el EGARCH, el de cambio de

régimende Hamilton (1989)y dosmedidasno paramétricas:kemel gausianoy

aproximaciónen la forma flexible de Fourier. Realizanla comparacióncon un

contrastede eficienciaestándar,dentroy fuera de la muestra.Los modelosno

paramétricosparecenserlos quemejorfuncionandentrode lamuestra,seguidos

por el modeloEGARCH,mientrasquelacomparaciónpost-muestralestáafavor

de los métodosparamétricos.Adicionalmente,éstosmejoransuhabilidadpara

explicar la volatilidad si se amplían incorporandotérminos del tipo de la

expansiónde Fourier.

Dimson y Marsh (1990) analizanlas consecuenciasdel denominado

Data-Snooping,esdecirel sesgoen quesepuedeincurrircuandolas propiedades

de la muestrainfluyen en la seleccióndel modelo o del tipo de contrastesde

hipótesisautilizar, lo cualtiendea sobrevalorarla significaciónde las relaciones

estimadas.Estees un problemadificil de evitar en economíafinanciera,pues,

dado el escasodesarrollo de la teoría que permita explicar con éxito el

comportamientode las variablesfinancieras,sobretodo sussegundosmomentos,

el investigadorseleccionael mejormodelo desdeun punto de vista puramente

empírico,basándoseen lapropiedadesde las seriestemporalesquesoncapaces

de captarlos modelospropuestos.Dimson y Marshindicanqueparamitigar este

problemasedebebasarla selecciónen estadísticospost-muestrales.Con este

criterio comparancincomodelosparapreverlavolatilidad: paseoaleatorio,VII

a largoplazo,procesomediamóvil, EX y modelosde regresión.Utilizan datos
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diarios del indice Financíal Times-AduanesAII Shareíndexdel mercadode

accionesbritánicodesde1955a 1989con los quecalculanla volatilidad trimestral

a travésde la VH. Utilizan estaserieparaestimarla volatilidad con los métodos

anteriormentemencionadosy comparansu capacidadpredictivacon vanas

medidasdel errorde predicción.Sus resultadosindicanqueEX y el modelode

regresiónsonlos que secomportanmejor.

Mas recientemente,Kim y Kon (1994) analizandiferentesmodelosde

heteroscedasticidadcondicionalen el mercadode acciones.Susresultadosindican

que los modelosdedependenciaintertemporal(GIR-GARCH-M, EGARCH-M

y GARCH-M) son los más hábilespara describirlas seriesde rendimientos,

seguidosporlos modelosqueutilizan la distribución1 de Student,los deprocesos

de salto de Poissony los que sebasanen mixturasdiscretasde distribuciones

normales.El modelo que se sitúa en último lugar es el que se basaen la

distribuciónnormalestacionaria.Analizarendimientosdiariosentreel 2 dejulio

de 1962 al 31 de diciembrede 1990 de 30 accionesdel Dow ionesIndustrial

Averagey tres indices: S&P 500, CRSP-EW y CRSP-VW.Paralacomparación

utilizan un criterio de probabilidadposterior: el criterio de Schwarz (1978).

Adicionalmente,si los modelostipo GARCH que analizanseestimanbajo el

supuestode distribución t de Studentcaptanmejor el excesode curtosis y

apuntamientode las seriesde rendimientos.

Brailsford y Faff (1996) comparanel paseoaleatorio, la volatilidad

histórica,el suavizadoexponencial,un modelo de regresióntipo PS, modelos

GA.RCH y GIR-GARCH. Utilizan datos diarios del mercado de acciones de

Australia,del índiceStatex-ActuaruaniesAccumulationíndexdesdeenerode 1974

ajunio de 1993. Con ellosmidenla volatilidadmensualcon laVII y realizanla

comparaciónutilizandovariasmedidasdel errordepredicciónfuerade la muestra.

También utilizan funcionesde pérdidaasimétricas,en las que se da mayor
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ponderacióna los erroressegúninfravaloreno sobrevalorenla varianza.Sus

resultadosindican queningunode Josmodelosesclaramentesuperiory que la

ordenaciónsegúnsucapacidadpredictivadependede la medidadel errorque se

utilice. El modelo que parecefuncionarmejor es el de regresión,aunqueel

comportamientodel GJR-GARCII(1,1) esmuy similar.

Otro trabajo interesantees el de Noh, Engle y Kane (1993), en el que

resaltanlasuperioridaddelmodeloGARCH frenteal IV parapreverla volatilidad

futura.Paraello utilizan unamuestrade datosdiariossobreel indiceS&P 500 y

las opcionessobreel mismoentreabril de 1986y diciembrede 1991.

En España,León y Mora (1998) comparanla volatilidad del IBEX-35

estimada con los modelos anidados en el PAAY-GARCH, la volatilidad

estocástica, un kemel y el modelo de salto de Poisson. Realizan la comparación

en términos de un contrastede eficiencia dentro de la muestra.Según sus

resultados,los modelosqueutilizan la desviacióntipicacondicionalsonlos que

proporcionanmejoresresultados.Encuentranqueno hayunagananciaclaraenlas

especificacionescondistribucionesconcolasmásanchasquela normal.

La comparaciónde modelosde volatilidad tambiénseha llevadoa cabo

en otros mercados distintos al de acciones. West y Cho (1995) comparan modelos

parala predicciónde la varianzacondicionalde los tipos de cambiodel dólar

frentea las monedasde Canadá,Francia,Alemania,Japóny ReinoUnido entre

1973y 1989.Utilizandodatossemanales,analizanun modelohomocedástico,el

GARCH(1,í), el IGARCH(l,l), dos modelos de regresión (PS y SW) y una

medida no paramétrica(Kemel gaussinano).Proponenun procedimiento

asintóticoparacompararel comportamientopost-muestral.Susresultadosindican

que ningún modelo es claramente superior, ya que dependen del tipo de cambio

analizadoy del horizontede predicciónconsiderado.Esto seconfirma con un
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contrastede eficienciaen la líneadel propuestoporPagany Schwert(1990).

Kroner,Kneafseyy Claessens(1995)comparanla volatilidad implícitaen

lasopcionessobremercancías,la volatilidad tipo GARCH y unacombinaciónde

ambas.Utilizan cotizacionesdiariassobrecacao,maíz,algodón,oro,plata,azúcar

y trigo entreenerode 1987y noviembrede 1990. Tambiéncuentanconprecios

de los futurossobreesasmercancías,opcionesy tipos de interés.El modelo

combinadoqueproponenestosautoresproporcionamejoresprediccionesde la

volatilidadquelos dosanteriorescuandosecomparancon el RECM utilizandola

VII comopuntode referencia.

IV.4. CONCLUSIONES

En estecapítulosehanresumidolos principalesmétodosparamedirla

volatilidadpropuestosenla literatura,junto consubibliografiabásica.

El interés se ha centradoexclusivamenteen el caso univariante.Sin

embargo,actualmenteseestándesarrollandolíneasde investigaciónque tratan

sobre la extensióndeestosmétodosaun contextomultivariante.Sobreestepunto

por ejemplo,Engle y Kroner (1993) extiendenlos modelosGARCH al caso

multivariantey IIarvey, Ruíz y Shephard(1994) lo hacencon los modelosde

volatilidadestocástica.
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Análisis Comparativo de
Distintas Medidas de Volatilidad
Alternativas a Través de la
Relación Prima-Riesgo en el
Mercado Interbancario Español

V.1. INTRODUCCIÓN

Las turbulenciasa las quesehanvisto sometidoslos mercadosfinancieros

en la última décaday los cambiosen los nivelesde incertidumbredurantelas

mismas,han llevado a los analistasa interesarsemáspor el comportamiento

variablede su varianza.Estehecho seha traducido en un incrementode la

investigaciónencaminadaal desarrollode modeloscapacesde explicary prever

los cambiosen la variabilidadde los diferentesactivos.

Como sepuso de manifiestoen el CapítuloIV, existenvariosenfoques

diferentesparaabordaresteobjetivo, siendouno de los quemáséxito hatenido
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el basadoen los modelosGARCH. Éstostienensuorigenen el trabajode Engle

de 1982,apartir del cual seha producidounagran avalanchade trabajos’.

Paralelamente,se ha producido un desarrollo importante de la

investigacióninteresadapor discutir la capacidadde los diferentesmétodos

propuestospara explicar y prever el comportamientode la volatilidad. En el

capítuloanteriorserevisangranpartede esostrabajos.Entreelloscabedestacar

los de Akgiray (1989),Pagany Schwert(1990),Dimson y Marsh (1990),Westy

Cho (1995)0Braisfordy Faff(1996).Enellos seestimandiferentesmodelospara

preverla volatilidad de un mismo activo financieroy se comparanen términosde

algunamedidadel errorde predicción.

Sin embargo,la evidenciaaportadaescontradictoria.En algunoscasos

parecenser los modelosGARCH los que tienen mayorcapacidadpredictiva

(Akgiray (1989)y Pagany Schwert(1990),porejemplo),mientrasqueen otros

son modelosmás simples,como el suavizadoexponencial[Dimson y Marsh

(1991)]. Adicionalmente,los resultadosrespectoa cuál es el mejor modelo

dependendel mercadoanalizadoy de las medidasdel error de previsióno los

métodos con que se realiza la comparacion.

Estetipo de análisisse encuentracon un problemabásico:la volatilidad

rio esunavariableobservabley esnecesarioutilizar otramedidade volatilidad

alternativaa lasanalizadasparapodercalcularlos erroresdeprevisión.Estehecho

introduceun elementoarbitrarioen el análisis.

El propósitodel presentecapitulo es realizarun análisiscomparativode

las diferentesmedidasde volatilidad propuestas.Frenteal enfoquehabitual,se

propone una alternativa para evaluar las diferencias o similitudes entre esos

En el Capítulo iv se pueden encontrarlas principalesreferenciassobreestetema.
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modelos.Consisteen la comparaciónde las medidasde volatilidad en términos

de sucapacidadparaprevervariablesconlas queesténrelacionadas.En particular,

seutiliza la relaciónprima-riesgodentrode la ETTI.

Como ya sevio en el CapítuloII, la evidenciaempíricasehadecantado

por la existenciade primasporpíazovariablescondel riesgocomouno de sus

principalesdeterminantes.Fama(1976a),Jonesy Rolley (1983),Mishldn (1982),

Engle,Lilien y Robins(1987)o, másrecientementey parala economíaespañola,

Freixasy Novales(1992),Ayuso,Novalesy de laTorre(1991,1992)sonalgunos

ejemplos.

Por ello, partiendo de las primasestimadasen el CapítuloIII, serealizaun

análisis comparativoparadeterminarsi el hechode aproximarel riesgo con

medidasde volatilidad diferentesafectaa las conclusionesfinales.Secomparan

las medidasde volatilidaden dossentidos:(1) en términosde sucapacidadpara

preverel comportamientode los tipos de interésrelevantesen ladefiniciónde las

primasy (2) en términosde sucapacidadparaexplicarel comportamientode las

mismas.

La comparaciónde los distintosmodelosde previsiónparalos tipos se

realiza con los criterios habituales ya utilizados en el Capítulo III: RECMy U de

Theil. Así mismo, se utiliza el contrastede Dieboid y Mariano (1995)para

contrastar formalmente la igualdad de las previsionescalculadascon esos

modelos.

Dada la gran la variedadde medidaspropuestasen la literatura, se

seleccionaun subconjuntode las mismas en el que se encuentranlas más

frecuentementeutilizadasen finanzas.Se muestraquetodasellaspertenecenauna

mismafamiliadondela volatilidad esunasumaponderadadeunatransformación

de los rendimientospasados.
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Tantola estimaciónde las primascomola evaluaciónde la importanciade

sus determinantesse lleva a cabo utilizando la metodologíapropuestaen el

CapítuloIII. Seanalízala relaciónexistenteentrelasprimas 7r~7 >~ delMIDE

y la volatilidad de varios de los tipos de interésa máscorto plazo que en ese

mercadosegeneran.

Adicionalmente,comoextensióndel análisis,enestecapítulosedesarrolla

un nuevocriterio paraelegir entremodelosdeprevisiónde los tipos de interés.

Los criterios habituales(RECM, porejemplo) sebasanen la minimizaciónde

algunamedidadel errorde previsión.Sin embargo,algunosautorescomoLeitch

y Tanner(1991,1995)muestranqueestoscriteriospuedenno seradecuados,pues

no tienennecesariamenteunarelaciónsistemáticacon los beneficiosasociadosal

usodelmodelode previsióncorrespondiente.A esterespecto,West(1993)señala

quelo verdaderamenterelevanteesel usofinal quesedaalasprevisiones,apartir

del cual sepuedellegar a una medidanatural de la capacidadpredictiva.Por

ejemplo,en West,Edisony Cho (1993)proponencomparardistintosmodelospara

la volatilidad condicionalen términosde la utilidad esperadadelusodecadauno

de ellosporun inversorpotencial.

Siguiendoen estalínea,en estecapítuloseproponebasarlaseleccióndel

mejor modelo en los beneficioseconómicospotencialesque puedeobtenerun

inversor si basa sus decisiones en las previsiones de un modelo dado. En concreto,

el criterio consisteen elegir el modelocon el quese incurraen un menorCostede

OportunidadMedio (COM).

El restodel capítuloseestructurade la siguientemanera.En la Sección

V.2 semuestranlas distintasmedidasde volatilidad a analizarasícomo el modelo

generaldel que se derivan todas ellas. Posteriormente,en la SecciónV.3 se

presentala metodología.En la V.4 se describela estimaciónde las medidasde
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volatilidad analizadas.Se prosigue en la Sección V.5 con los principales

resultados. En laSecciónV.6 sedesarrollael criterio de selecciónde modelos

basadoen el mínimo Costede OportunidadMedio (COM). Por último, en la

secciónV.7 se muestranlas conclusionesmás relevantes.Para finalizar, se

incluyen apéndicesen los que se muestran algunos desarrollos teóricos

adicionales,los gráficosy tablascon los resultadosnuméricosde la aplicación

empírica.

V.2. MEDIDAS DE VOLATILIDAD A ANALIZAR

Dadala grancantidadde métodosparamedirlavolatilidadpropuestosen

la literatura [véase Capitulo IV], se seleccionancuatro medidas simples

[volatilidadhistórica,medidade Fama(1976a),suavizadoexponencialy medida

de Luce(1980)]y seismodelosestructurados[ARCH, GARCH, GIR-GARCH,

TARCH, modelo de Schwert (1989)y modelodePagany Schwert(1990)].Todos

ellos sebasanen la informaciónhistóricasobrelos rendimientosy formanparte

de unafamilia de medidasmásgeneral.

Separtede la exposicióndel problemarealizadaen la SecciónIV.2. En

ella se descomponeel rendimientode un activo financiero, r~, de la siguiente

forma:

r~r E(r~ ¡ ~-1> 4-E = I.Lt+Et (V.2)

dondew es la esperanzacondicionala la informacióndisponibleen t-1, q
1. La

vananzacondicionalde larentabilidad,~ suponiendo,sinpérdidadegeneralidad

que w 0, es:

E (r~
2 (V.3)
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En general,aquellosmétodosquebasanla estimaciónde la volatilidad en

la informaciónpasadade los rendimientospartende la premisade quela misma

seagrupaen el tiempo, esdecir, rendimientosgrandes(pequeños)tiendena ser

seguidospor rendimientosgrandes(pequeños)de cualquiersigno, lo cualllevaa

expresarg(o~2) comounasumaponderadadel valor absolutode los rendimientos

pasadoselevadosa unaciertapotencia:

k
2

g(o~) = v
0(t) ~ v1(t) Ir~J

0 (V.4)

Dependiendodelos valoresqueseasignenal tamañode laventana,k, a

las ponderaciones que reciben los retardos de las rentabilidades, y
1 (t) , y al

exponente,O, seobtienenlos modelosde volatilidadmásfrecuentesen el análisis

de los mercadosfinancierosy que van a seranalizadosen estetrabajo.En el

Cuadro V. 1 se muestran esos distintos modelos y su relación con la expresión

(V.3). Aunqueestasmedidassontratadascon másdetalleen CapítuloIV, se pasa

adescribirsusprincipalescaracterísticasbrevemente.

En las4 primerasfilas del CuadroV. 1 estánlos modelossimples.Durante

mucho tiempo han sido los más popularespor su sencillez de cálculo. Se

caracterizanpor que no hacenexplícito el procesogeneradorde las seriesde

rendimientos,en ellasno seimponeningúntipo deestructuraen laevoluciónde

la volatilidad en el tiempoy los pesos,el tamañode la ventanay el exponenteson

elegidosadhocporel investigador.

En estetipo de modelosseencuentran:la volatilidadhistórica(VII), el

suavizadoexponencial(EX), la medidade Fama(1976a) (FA) y la familia de

medidas de Luce (1980) (LU). Las dos primeras utilizan el cuadrado de las

rentabilidades(6 = 2), mientrasqueel modeloFama(1976)sebasaen suvalor
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absoluto2(0 = 1). Uno de los problemasbásicosde estetipo de medidasesquela

elecciónarbitrariadel valorde k puedetenercomoconsecuenciaqueseproduzcan

subidas(bajadas)repentinasen lavolatilidad al entrar(salir) valoresextremosde

las rentabilidadesen la ventana.En el casodel modelode Luce(1980),sólo se

requiereunaobservaciónpara estimarla volatilidad,por lo que éstapresentará

movimientosbruscos,que seránmenosimportantesparavaloresdel exponente

cercanosa cero.Esteproblemadejade serrelevantecuandose utiliza EX, ya que

ademásde utilizar todala informaciónpasada,conformelas rentabilidadessevan

alejandoen el tiempo seles asignaun pesomenor.

Las siguientesseis filas del Cuadro V. 1 correspondena los modelos

estructurados.En la primerascuatroestánlos modelosGARCH y en las dos

restanteslos modelosderegresión.Los primeroshansido fuertementeimpulsados

en los últimos añosapartirdel trabajode Engle(1982)y sonunageneralización

másflexible de las medidassimplesdescritasen el párrafoanterior.Losmodelos

ARCH, GARCH, GJTR-GARCHy TARCH, puedenescribirsefácilmenteen

términosde la expresión(V.3). Partende la ideade que lavolatilidadpersistey,

aunquela formade esapersistenciaesdesconocida,puedeserestimadaapartirde

la información disponible. La estimación de estos modelos conlíeva la

especificacióny estimacióntanto de un modeloparala mediacondicionalcomo

parala varianzacondicionalconjuntamente[expresiones(V.l) y (V.2)]. Tienen

la ventajasobrelos modelossimplesde quelas ponderacionesno seimponena

priori, sino que se fijan en función de la información del pasadode la serie.

Tampocosefija el númerode rendimientospasadosque intervienenen la misma,

2 Elvalor de O sefija en la gran mayoría de las medidasde volatilidad. Los valores asignados

habitualmente son 1 y 2. Todas las medidas basadasen el valor absoluto son, en principio,

másrobustas ante problemas comola no normalidad de los rendimientos o la existenciade

valoresextremos. Para la familia de medidastipo Luce (1980) esteparámetro toma cualquier

valor positivo a eleccióndel investigador.
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pueslos órdenesde los modelosse eligena partir de criteriosestándarobjetivos.

Por otro lado, estetipo de modelos resultaespecialmenteapropiadopara el

análisisde las primasde riesgoa travésde la especificacióny estimaciónde los

denominadosmodelosARCH-M. En ellos,la varianzacondicionalo unafunción

de lamismaentracomovariableexplicativaen el modelode lamediacondicional.

Sin embargo,parasuestimaciónsedebepartir de algúnsupuestoespecíficosobre

la distribución de las rentabilidades.Generalmentese utiliza el supuestode

normalidad,aunquetambiénseutilizan distribucionest de Studento mixturasde

distribucionesnormalesentreotras3.Adicionalmente,dadoque la volatilidad es

unavariableque sólo puedetomarvalorespositivos,esnecesarioimponeruna

seriede restriccionessobrelos parámetrosquehacenmáscomplejoel procesode

estimación.

En el modeloARCH de Engle(1982),comosucedecon la VH, sepueden

producir saltos bruscosespúreosde volatilidad, puessólo tiene en cuentaun

númerolimitado de retardosparaobtenerla.Esteproblemase elimina con el

modelo GARCH de Bollerslev(1986).Ademásésterequieremenosparámetros

paraajustarlos datos(suelesersuficientecon dos). En estesentidorepresentael

mismoavancerespectoal modelo ARCH que el suavizadoexponencialfrentea

la volatilidad histórica. En cuantoa los modelos GJR-GARCH de Glosten,

Jagannathany Runkle(1993)y TARCH de Zakoian(1994),suponenunamejora

respectoa los dosanterioresya queincluyenla posibilidadde quela respuestade

la volatilidad anterentabilidadesde distinto signoseadiferente(captanel efecto

apalancamiento).

Engle y González-Rivera(1991) desarrollanel modelo GARCH semiparamétrico.Este

métodode estimaciónconsigueunagananciaeneficienciarespectoal estimadordeQuasi-

Máxima Verosimilitud cuandola distribución de los rendimientoses desconocidaperosc

suponenormal.
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Finalmente,en las últimas dos filas del Cuadro V.l se muestranlos

denominadosmodelosde regresión.Entre ellos encontramoslos modelosde

Schwert(1989)(SW) y Pagany Schwert (1990)(PS). En estecaso la medida

consisteen la estimación,pormínimoscuadradosordinarioso mínimoscuadrados

generalizados,de un modelode regresiónde la volatilidadsobresusk primeros

retardos. La volatilidad se calculacomo el valor absolutode la rentabilidad

multiplicadopor(1.r/2)¡2 en Schwert(1989).Estemodelo sepuedever comouna

generalización del modelo de Fama(1976a) en el que se permite que sea el propio

pasadode laserieel quedetermineel valorde las ponderacionesy el tamañode

la ventana.En el de Pagany Schwert(1990) la volatilidad seaproximapor el

cuadradode la rentabilidad.Enestecasoexisteunaanalogíadirectacon el modelo

ARCH anteriormentepresentado.
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V.3. METODOLOGÍA

El análisiscomparativode las medidasdevolatilidad y surelacióncon las

primasporplazoserealizaa travésde dosejerciciosdiferentes.

Evaluaciónde las posiblesdiferenciasen términosde lacapacidadde

las diferentesmedidasparaprever los tipos de interésrelevantes.

2.- Evaluaciónde las posiblesdiferenciasen el efectode la volatilidad

sobrelas propiedadesestocásticasde las primas.

En amboscasossepartedel análisisdelas primasporplazo,utilizando las

metodologíaspropuestasen el CapítuloIII tantoparala estimaciónde lasmismas

como parala evaluacióndel efecto de sus determinantes.Ambas implican la

especificacióny estimaciónde modelosVARMA en doscasosdiferentes:

1-Parael vectorz1, estoes,parael vectorqueno incluyeningunamedida

de volatilidad (Mí).

2- Para el vector z~ ampliado con las medidas de volatilidad

correspondientesa unaúnicafamilia (MV).

Con ellos se realiza el cálculo de las primaspor plazo a partir de la

expresión(111.1) o (III. 11) y la previsiónde los tipos de interésrelevantes.El

ejerciciode previsión(ejercicioa) serealizacondosestadísticos:RECM y U de

Theil % Adicionalmenteseaplicael estadísticopropuestoporDieboldy Mariano

(1995)paracontrastarla hipótesisde que la predicciónde una variable es la

misma, independientementedel modelo utilizado y de la función de pérdida

elegida.

Las expresionesde estosestadísticosse encuentranenel apanado111.3.3 del Capitulo III.
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En estecontrastesepartede la funciónde pérdidaasociadaa laprevisión

con el modelo i, g(e~5, dondeej es el error de predicción5.La hipótesisde

igualdadde prediccioneses:

II
0: E(g(e~’)] = E[g(e~’)l (V.4)

o, equivalentemente:

II0: E[d<J =0 con d¿g(e~)~g(~~J) (VS)

esdecir,secontrastaque laesperanzadeldiferencialde funcionesde pérdidaes

cero.El estadísticode contrastees:

d —N(0,l) (V.6)

donde2dd<O) esun estimadorconsistentede la densidadespectraldel diferencial

de funcionesde pérdidaen la frecuenciacero. Una descripcióndetalladadel

contrastepuedeencontrarseen el ApéndiceV.A.

VA. ESTIMACIÓN DE LAS MEDIDAS DE VOLATILIDAD

Parael análisisempíricosepartede labasede datosdescritaen la Sección

111.3 del CapítuloIII formadapor r
30~,rI5~, r7~ y nt, quesonlos tipos de interés

compuestos,continuosdel MIDE, parael plazoN días,conN 30, 15, 7 y 1. La

muestraqueseutiliza constade 276 observacionessemanales,desdeel 1-4-1989

al 30-4-1994.Para un análisis inicial de los datosvéaseel apartado111.3.1 del

citado capítulo.

Estecontrastees tambiénválido parafuncionesqueno dependandirectamentede eseerror.
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En ese mismo apanadose encuentranlos resultadosdel análisis de

cointegración,de los queseparteparalaestimaciónde lasmedidasde volatilidad.

Dado que los tipos de interésestáncointegrados,con vectorde cointegración

(1 —1),secalculanlas medidasde volatilidad sobrelos diferencialesde tipos de

interés s3Ol5~, sl5;, s7l~ y sií~, donde, recordemos que estas variables son:

z r3O~—rl5~

sl57~ = rl5t~r7t

sílt = rl ¿rl~

Dado que se trata de cuatro variablesy diez medidasde volatilidad

diferentessecalculancuarentavariablesdiferentes:

Cuadro V.2

Medidas de volatilidad
His:óriea xpon. { Fama

Suaviz.

Luce

ARCH GARCII

GJR-

GARCIl TARO-! Scliwert

Pagany

Schwert

~EX30I5

EXIS?

~EX7I

¡-III EXI 1

~PS3OI5

PSIS?

«571

FMI hill Aa] 1 CAlI 611111 «BAli SWII PSI]

1-13015 FA3015, LU3015 AR3OIS GA3OiS 61113015 TA3Oi5 SW3Oi5

11157 PAíS? LtItS7 ARIS? GAiS? 6111157 TAIS? SWiS7

H7I, FA7I ¡LU7t AR7I fGAYI GJR7i ~fA7I SW7i

Como sepusode manifiestoen la SecciónV.2, en todoslos modelosy

medidas de volatilidad es necesariodeterminarel valor de los parámetros

relevantes.En los modelossimplesexistendiferentespautasparaelegir el valor

de los mismos.En algunoscasosla elecciónesadhoc,mientrasqueenotros se

utilizan criteriosde predicción.

Las medidasparalas que sehanelegidolos parámetrosde formaad hoc
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en la literatura son VH y FA, las cualessólo requierenla determinacióndel

tamañooptimo de la ventana.Ambasmedidascaptaránmejor la variabilidadde

los tipos en el periodot, cuantomáscercaa dicho periodoestéla información

utilizadaparacalcularías.Sin embargo,dadoquesetratade momentosmuestrales,

es necesarioun númeroobservacionessuficientementegrandeparaque tengan

buenaspropiedades.Otrosfactoresimportantesatenerencuentasonla frecuencia

con que semidenlas observacionesy el tipo de volatilidad quesequieraestimar:

a largoo acortoplazo.

Cuandosebuscael tamañode la ventanamáshabitualen la literaturano

se encuentrauna pauta fija. Por ejemplo, Fama (1976a, 1976b) utiliza 24

observacionesanuales;Ayuso y de la Torre(1991)y Freixasy Novales(1992)

calculanVII utilizando 12 observacionessemanales(3 meses);Mishkin (1982)

y Jonesy Roley(1983)(medidaFA) utilizan 8 observaciones,aunqueenelprimer

casosuponenun periodode 2 años(datostrimestrales)y en el segundo2 meses

(semanales).En estecaso,seconsideraque esla volatilidadacortoplazola que

esrelevanteparala determinaciónde lasprimas.Porello, seutiliza la información

de los últimos dosmesesen el cálculode la volatilidad,esdecir, sefija el valor

dek en ochoobservaciones.Nótesequeestehechotienecomo consecuenciaque

sepierdanlas 7 primerasobservacionespor lo queel tamañomuestralcon el que

se realizala estimaciónde los modelosesde 213 datos.

En el caso de las medidasEX y LU la elección de los parámetros

relevantessehaceatendiendoacriteriosde previsión,atravésde laestimacióny

evaluaciónde la capacidadpredictivade los correspondientesmodelosVARMA,

de la maneraexpuestaen la Sección111.4 del Capítulo III. En particular, la

seleccióndel modeloMV definitivo paracadafamilia de medidasde volatilidad

y para cadavalor de los parámetrosrelevantes,conlíeva la estimaciónde 4

modelosVARMA parael vector z~ ampliadocon unamedidacadavez. Si es
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necesario,seincorporanunasegunda,unaterceray unacuartamediday seelige

como modeloMV definitivo aquelque tengamejorcapacidadpredictivade los

tipos de interés6’7.

En el casode EX, el parámetrorelevantea determinares.X. Esteparámetro

estableceel perfil de la serieresultante.Cuantomáscercaestéde la unidadmás

suaveserála evoluciónde la varianza.No existeunapaulafija en la literaturapara

la elecciónde ésteparámetro.Por ejemplo,Dimson y Marsh (1990) indican,

siguiendoaBrown (1962),que sin contarcon informacióna priori, suvalor debe

estarentre0.7 y 0.95.En suanálisisencuentranque el valoróptimo, en términos

de la capacidaddelmodeloparapreverla volatilidad, es 0.76. Braisford y Faff

(1996) buscanel X que minimiza el error de predicción de la volatilidad.

Encuentranqueno hay diferenciassignificativasen eseerrorcuandoseconsidera

A entre0.51 y 0.98.Es importantedestacarque estemodelodevolatilidadesel

utilizado por muchosoperadoresde los mercadosfinancieros.JP Morgan ha

desarrolladoel programaRiskMetrics,en el que secalculala volatilidad fijando

X=0.96, paradatossemanalesy 0.94 paradatosdiarios.Utilizan el criterio de la

capacidadde la medidaparapreverla volatilidad futuraen la selecciónde estos

valores[véaseJPMorgan/Reuters(1996)].

- En el presenteanálisissedeterminacuál esel valordel parámetroparael

6 Adicionaimente,esteprocedimientopermitedeterminarel númerodemedidasdevolatilidad

de las correspondientesa una mismafamilia quesonnecesariasparacaptarel efectode esa
variablesobrelos tipos.

Es importante señalarque la estimaciónde todoslos modelosVARMA, en panicular de los

modelos MV, se realiza por Máxima Verosimilitud. Éste método está basado en la

normalidad de las perturbacionesdel modelo. Sin embargo, el supuestode normalidad no

secumple para las medidas de volatilidad, las cualesson,en general, altamente no normales.

A pesarde eíío, la estimaciónmáximo-verosímil proporciona un estimador de Cuasi-Máxima

Verosimilitud, que es consistente.
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queel error deprevisiónde los tipos de interésrelevantesesmínimo8. El rangode

valorescon el que seha estimadola volatilidad esX= 0.7, 0.75, 0.8, 0.85, 0.9,

0.93, 0.94, 0.95, 0.96, 0.97, 0.98. Con cadaunade esasmedidasseestimael

modeloMV correspondiente,tras lo que serealizael ejerciciodeprevisión9.Los

resultadoslos podemosencontraren las tablasV. 1, V.2 y en el gráficoV. 1 de la

Sección1 del ApéndiceV.B. De ellos se deducequeel valoróptimo de A es0.96.

El parámetroadeterminaren la medidade Luce(1980)esel exponente,

O. No hay estudiosen la literaturaque analicenestamedidaen términos de su

capacidadpredictiva.En el CapítuloIII sefija suvalor en 0.5 atendiendoa la

cuasi-normalidadde la serieresultante.Estetipo de medidasha sido analizadas

recientementeen los trabajosde Ding y Granger(1996)y Grangery Ding (1994,

1995, 1996),quienesmuestranquelas seriesde volatilidadescalculadasconesta

medidapresentanlapropiedadde “memorialarga” paravaloresde O entreO y 1.

En estecasose fija el valor de O en 0.25,0.5, 0.75, 1, 1.25, 1.5, 1.75 y 2.

El análisisserealizaráen los mismostérminosquesehizo con EX. Los resultados

se presentanen las tablasV.3, V.4 y en el Gráfico V.2 de la Sección 1 del

$ Paralimitar el trabajo,tantoparaEX comoparaLU, sehaceJacomparaciónen términosdel

estadísticoU de Theil y del RECM paralapredicciónunperiodohaciaadelantedeltipo a

sietedíasy dosperíodoshaciaadelantedel tipo a quincedías. Se seleccionael parámetro

parael queel valor de la mediaentreplazosdeambosestadísticosseamenor.

Dadala no estacionariedadde los tipos de interés,cualquiertipo de ampliacióndelmodelo

VARMA requiereel análisispreviode lasvariablescandidatas.En estecasoesnecesario

determinarsi las medidasde volatilidad sono no estacionarias.En teoríadebenserlopues
sebasanenlos diferencialesde tipos de interésquesonvariables1(0). Cuandosecontrasta

la existenciade raicesunitariasen las volatilidadessólo parecenserno estacionariaslas

variablescalculadasconel suavizadoexponencialparavaloresdel parámetroX superiores

a0.9 (esteanálisisno se incluyepor motivos de espacio).Sin embargo,los contrastesde

raícesunitariastienenpocapotenciaen seriesparalascualeselparámetrode la autorrelación

de primer orden está cercanoa la unidad. Por todo ello se opta por incorporar las

volatilidades al modelo VARIVIA en niveles, despuésde haberlessustraídosu media

muestral.
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ApéndiceV.B. Comopuedeverse,el valoróptimode ésteparámetroen estecaso

es0=0.5.

En cuantoa los modelosestructurados,la estimaciónde las medidasse

basaen los criteriosestablecidosde maneraobjetivaen la literatura10.En el caso

de las medidasGARCH seespecificany estimancuatromodelosdiferentespara

la varianza:ARCII(8), GARCH(l,l), GJR-GARCII(1,1)y TARCII(l,l). Sin

embargo,pormotivosdeespacio,sólosemuestranlos resultadoscorrespondientes

a la estimacióndel modelo GJR (Tabla V.5). Esto esdebidoa que cuandose

incorporanestasmedidas de volatilidad al modelo VARMA, siguiendo la

metodologíadescritaen la sección111.4 del Capítulo III, sólo la volatilidad

calculadacon GJR-GARCI-1(1,1)esrelevanteparaexplicarel comportamientode

los tipos de interésy portanto, las primasporplazo(es la únicaparala que se

encuentranparámetrossignificativosquerelacionanlavolatilidadcon el restode

las variablesdentrodel modelo VARMA).

Paratenninar, en el caso de los modelosde regresiónsepartede los

residuosde los modelosunivariantesde s3Ol5~,s157
1,si ~ y s1l~, [véasela

Sección111.3 del Capítulo III]. Se estimanmodelosautorregresivosde primer

ordenparael valor absolutode dichosresiduos(modeloSW) y parasucuadrado

(PS). Los resultadosde la estimaciónse muestranen las tablas V.6 y V.7

respectivamente.

Adicionalmente,tambiénen la Sección1 delApéndiceVB, sepuedenver

los gráficosde las medidascalculadascon cadamodelo(gráficosV.3 aV.9). Por

~ Análisis de las funcionesde autocorrelaciónsimple y parcial de los residuosde modelo

univariante correspondienteestandarizadosy elevadosal cuadrado,contrastede los

multiplicadoresde Lagrangede estructurasARCH, contrastesde efectosasimétricos,etc.
Paramás detallessobreestoscontrastesvéase,por ejemplo,Bollerslev, Nelson y Engle

(1994).



145Capitulo Y

motivosde espacio,sólo se muestralavolatilidaddeldiferencials3015r

V.5. RESULTADOS DE LA COMPARACION DE MEDIDAS DE

VOLATILIDAD

En el siguiente cuadro semuestrael vector de variablescorrespondiente

a cadauno delosmodelosconsiderados

Cuadro V.3

Denominación final de los modelosVARMA estimados

y vector de variables de cada uno de ellos

Vectorde variablesdel modelo

(s3015~,s157<,s71<,slIt,

(s3015,, s157, , s71, , sí 1,

LU30l5~,LU1573’

VHhl3,VH30153’

EXIl, ,EX7IÚ’

FAI 1,, FAIS7}

SWI 1, SW3OI5D’

PS11,, PS30153’

GJRII, , 0JR30153

Enél sepuedecomprobarque,independientementedel tipo de medidaque

seutilice, son necesariasal menosdos variablesparacaptarcompletamenteel

efectode lavolatilidad sobrelos tiposde interés.Sepuededestacarel hechode

que las volatilidadesrelevantespara explicar los tipos no son las mismas

dependiendodel métodoutilizadoparacalcularlas,aunquesonlas del diferencial

Dada la defmicióndelas medidasVI-? y FA el tamañoinuestralconel quese estimantodos

los modeloses de 213 observaciones.Porello, seprocedea la reestimacióndel modeloMl

con esetamañomuestral.

Modelo

Ml

MLU

MVH

MEX

MFA

M 5W

MPS

MGJR
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s3OI5~ y la de si 11 las quemásvecesserepitenen lamayoriade los modelosMV

estimados.

Tantolos resultadosparael modeloMl comola de los diferentesmodelos

MV, así comolos estadísticossobresusresiduosy susmatricesde varianzasy

covarianzascorrespondientes,se encuentranen la Sección2 del ApéndiceV.B

(tablasV.8, V.9 y V.b). La mayoriade ellossonmodelosVAiRMA(1,2), excepto

los que incorporan como medida de volatilidad a VII y FA, pues, por

construcción,estasmedidaspresentanunaestructuracon unapartemediamóvil

de orden812.

En la segundapartede la TablaV.8 podemosver cómoel efectode la

volatilidad sobre los diferenciales de tipos de interés no es el mismo en todos los

casos.Porejemplo,la volatilidad de si I~ tieneun efectodirecto sobres3Oi5~

cuandosemide con VII o EX, mientrasquesi seutilizan FA, SW o GJRno hay

efectossobre ese diferencial significativos. Por otro lado, las correlaciones

contemporáneasde lasdiferentesmedidasconel restode variablesdelmodeloson

muy dispares.La medidaparala que dichascorrelacionessonmayoresesLU,

seguidaporFA. El resto,en general,no parecentenercorrelacionesapreciables

(TablaViO).

V.5.1.-Resultadosdel ejerciciodeprevisión(ejercicio1)

Esteejercicio serealizaen los mismostérminosquelos delas secciones

111.3 y 111.5 del CapítuloIII, esdecir, con las 56 últimasobservacionesserealiza

la previsión un periodohaciaadelantedel tipo a 7 díasy dosperiodoshacia

adelantedel tipo a 15 días.

‘~ Los modelosunivariantesde las medidasde volatilidad no se presentanpor motivos de
espacío.
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En la TablaV.1 1 seobservaqueno todos los modelosMV proporcionan

mejoresprediccionesde los tipos queel modeloMl. Segúnel RECM los modelos

estimadoscon las medidasLU, FA, PS y GJRmejorana MI en laprevisiónde

ambostipos de interés,en eseorden.Las medidasVII o SW no proporcionan

mejoresresultadosqueel modelodereferencia,mientrasqueconEX seconsiguen

mejoresprediccionessólo para el tipo a 15 días. Con el estadísticoU los

resultadossonprácticamentelos mismos.La mayoresdiferenciassedán en la

previsióndel tipo a 15 días.

En las tablasV.12 y V.13 semuestranlos resultadosdel contrastede

Diebold y Mariano (1995) descrito en la Sección V.3. Se parte del error de

previsiónal cuadradocomo función de pérdida.En el caso de la previsiónun

periodohaciaadelantedel tipo a7 días (TablaV.12) los resultadosindicanque

sólo los modelosMLU, MPS y MFA prevénsignificativamentemejor que el

modelosin volatilidad.MVII y MGJR prevénigual, mientrasqueMEX y MSW

prevénsignificativamentepeorqueMI. Lacomparaciónentrelos modelosMV

indicaquees MLU el modelo con el quesecometeun menorerrorde previsión,

seguido por MPSy MFA(en ese orden).

En cuantoa los resultadosdelcontrasteparael tipo a 15 días(TablaV. 13),

la previsióncon los modelosMVII, MSW y MGSR no esdistintade la realizada

con el Ml. Adicionalmente,MLU, MEX, MFA y MPS prevénde igual maneray

significativamentemejorqueMl. Los resultadosdel contrastepermitenentender

las diferenciasdetectadascon el RECM y U de Theil, pueslos cambiosen la

ordenaciónde los modelosocurrensólo en los casosen los que se aceptala

hipótesisnulade igualdadde previsiones.

Hasta el momento, los resultadosparecenindicar que la medida de

volatilidad que proporcionamejores previsiones de los tipos de interés
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consideradosesLU, seguidapor PS y FA. En cuantoal resto,EX parecesertan

útil como LU para la previsión del tipo a 15 días y las demásno tienen

informaciónrelevantesobreel valor futuro de ningunode los tipos.

V.5.2.- Comparaciónde las propiedadesde las primas (ejercicio 2)

Paraesteejerciciosecalculanlas diferenciasde lasprimasMl vs MV para

cadamedida de volatilidad y analizamossus propiedadesestocásticas.Si las

medidasde volatilidadtieneninformaciónrelevantesobrelas primas,la omisión

delas mismasafectaráa las propiedadesestocásticasde la primaestimada.Si no

sonvariablesrelevanteslas diferenciasentre las primas calculadascon y sin

volatilidad deben ser ruido blanco. Por ello, el análisis de estos diferenciales

permiteconocerel efectode la volatilidadsobrela prima. Del mismo modo, un

comportamientosimilardelos diferencialesimplicaquelasmedidasdevolatilidad

tienenel mismoefecto(incorporanla mismainformación).Si, porel contrario,su

comportamientoesmuy disparel usode cadamedidade volatilidad lleva aunas

primasestimadasdistintas13.

En la Sección 4 del Apéndice V.B se presentan los gráficos

correspondientesa lasdiferenciasentrelas primas(gráficosV. 10 a V.23). En las

tablasV. 14 y V. 16 semuestranlos estadísticosdescriptivosde las diferenciasde

primasparael plazo30-15y 15-7 respectivamente.

El análisisde esosresultadosindicaquelos diferencialesdeprimas no son

similares.Porejemplo,la omisiónde las medidasPS, SW y LU, en el casodel

plazo 15-7, PSy SW, en el casodelplazo30-15,sesgala estimacióndel nivel de

las primas, pues los correspondientes diferenciales tienen medias

significativamentedistintasde cero.El restode diferencialestienemedianula.

~ Este ejercicio se realiza con datos ‘dentro de la muestra”,por lo que los resultadosse
interpretanen términosde Ja capacidadde las medidasparaexpiicar las primas.
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Parecenser los modelosde regresiónlos que tienenmás informaciónsobreel

nivel de las primas.Sin embargo,la omisiónde PSprovocaunainfraestimación

de las mismas,mientrasquelaomisiónde 8W o LU las sobreestima.

El tamañode las diferencias(medidopor su desviacióntípica) esmuy

dispar.Parael plazo 15-7,el diferencialesmásde3 vecesmayorsi seutilizan las

medidasGJRo EX que si seutilizan VII o 5W. Con LU, FA o PS seobtienen

diferenciasde tamañosimilar entreellas e intermedio al de los dos grupos

anteriores.Parael plazo30-15 es SW la que proporcionaun diferencial más

pequeño,seguidaporVII. Vuelvea serGJRla que daunadiferenciade primas

mayor(másdediezvecesmayorque SW o seisvecesmayorquePS).

Porotro lado,los diferencialessondistintosdeun ruido blancoparatodas

las medidasy en los dosplazosanalizados(tablasV. 15 y V. 17). Esteresultado

indicaquela omisiónde cualquierade ellasdevolatilidadsesgaríala estimación

de los segundosmomentosde lasprimas.

Porúltimo seaplica la metodologíadesarrolladaen la Sección111.4 del

CapítuloIII paracalcularla contribuciónalavarianzade la primade la volatilidad

concadamedidaanalizada(Taba]V. 18). Claramenteesla volatilidadLU la que

explica un porcentajemayorde la variabilidadde laprima(aproximadamenteel

460oparael plazo15-7y el 37% parael 30-15).La siguientemedidaesFA, que

explica el 40 % y el 18 % respectivamente.El resto de medidasexplican

porcentajesde varianzasignificativamenteinferiores,queescasamentesuperanel

1 % parael plazo15-70el 4%parael 30-15.Demanerasorprendente,medidas

que secomportande maneraaproximadamentesimilar a LU en el caso de la

previsión(PSo EX) explicanporcentajesdevarianzamuy inferioresaesamedida

[nótesequesonLU y FA las medidasquetienencorrelacionescontemporáneas

másimportantescon los tipos de interés(TablaV. 10)].
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¶‘.6. MÍNIMO COSTE DE OPORTUNIDAD MEDIO

Algunos autorescomo Leitch y Tanner (1991, 1995) han puestode

manifiestoquelos criteriosconvencionalesparaevaluarlacapacidadpredictiva

puedenno seradecuados,dadoquelas medidasbasadasen el tamañodel errorde

predicciónno tienensiempreunarelaciónsistemáticacon los beneficiosasociados

al uso del modelo de previsión correspondiente’4.Estos autoresllegan a ese

resultadotras compararlos métodosestándarbasadosen medidasdel error de

previsióncon métodosqueseapoyanenlos beneficiosasociadosal usode cada

modelo.Analizandistintosmodelosparalaprevisiónde los tiposde interésde las

Letrasdel Tesoroamericanasadistintosplazos.

Sin embargo,los operadoresde los mercadosfinancierosestándispuestos

a pagarpor aquelmodelo que le proporcionemás beneficios y, segúnlos

resultadosde Leitch y Tanner(1991,1995),esemodelono esnecesariamenteel

quetengaun menorRECM. En estesentido,West(1993)señalaqueexisteuna

medidanaturalde la capacidadpredictivabasadaen e] usofinal quesede a las

previsiones.

Siguiendoestalinea,en esteapartadoseproponeun nuevocriterio para

realizar la comparaciónde las distintas previsionesbasado en la ganancia

potencialque proporcioneel usode los diferentesmodelosparapreverlos tipos

de interésy las primas.El métodopartede unaestrategiade inversiónconcreta:

en el análisisde la ETTI, un inversorpreferiráaquelmodelo queseacapazde

preverel signode la prima, yaque ésteindicala preferenciadel mercadoporel

‘~ Adicionalmente,elusodetalesmedidasharecibidootrascriticasen los últimos tiempos.Por

ejemplo,Clemensy lvlendry (1993)hanpuestodemanifiestoque las funcionesde perdida

basadasen el error de previsión no son invariantesante transformacioneslinealesno
singulares,por lo que la ordenacióndemodelosalternativospuedeserdiferentesegúnsea

la transformaciónutilizada.
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largoo el cortoplazo.Si el inversorprevécorrectamenteel signopodráconstruir

una estrategiade inversión quele darácomo beneficioel valor absolutode la

prima. Si e] signo previstopor el modelo no esel que seda realmenteen el

mercado, la ganancia asociada a esa inversión es nula, aunque se incurre en un

costede oportunidadigual al valor absolutode laprima.

A partir deesteplanteamientoscpuededefinir la gananciaesperadadel

modelo]comoel valor absolutode laprimaqueprevéel modelojs

Del mismo modo, lagananciarealizadacon el modelojes:

donde< es el valor de la primarealizadaen el mercado~I esunavariable

dicotómicaquetomavalor 1 si el signo de n~r coincidecon el signo de < y cero

en otro caso.Porúltimo, sedefinegananciapotencialdelmodelojcomoel valor

absolutode la primarealizada:

~ (V.16)

Nótesequela gananciapotencialesla mismaparatodoslos modelos.

A partirde lasdefinicionespresentadasen elpárrafoanteriorseestablece

como funciónde pérdida:

g(QR¿GP~)r — GPJ. (V.17)

Se consideracomomodelomásútil parapreverlos tipos de interésaquel

queproporcioneun menorvalorparala mediade éstafuncióndepérdida.Nótese

que,dadala definicióndegananciarealizada,GR, y gananciapotencial,GP,esta

función de pérdida determina el costede oportunidadasociadoal modelo].
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Porúltimo, seseleccionacomomejormodelode previsiónaquelquetenga

el mínimo Costede OportunidadMedio (COM) dadoporla expresión:

N

E QR¿¡-GPt~¡~COM~ N (V.1S)

V.6.1.- Resultadosde la aplicación del criterio COM

Los resultadosobtenidosde la aplicacióndel COM, asícomodel contraste

de Diebold y Mariano (1995) tomandocomo función de pérdidael costede

oportunidad,aparecenen las tablasV.19, V.20 y V.21. En la primerade ellas

puedeversecomo,en el casodel plazo15 frentea7 días,MLU esel quetieneel

menorcostedeoportunidad,seguidoporMEX, MPSy MFA. Cuandosecontrasta

la igualdadde funcionesde pérdidarespectoal modelo sin volatilidad (Tabla

V.20) serechazala hipótesisnulaparalos modelosMLU, MEX, MFA y MPS.

Los dosmodeloscon menorcostesonMLU y MEX (igual entresí). Los modelos

MVII y MSW tienencostesdeoportunidadsignificativamentemayoresincluso

queel modeloMi, mientrasqueMGJR igualaaesteúltimo.

Parael plazo30 frentea 15 días los resultadosindicanque, salvoMEX,

el restode modelostienencostesde oportunidadestadísticamentemayoreso

igualesqueMl (tablasV.19y V.2 1). Estosresultadosentranen contradiccióncon

los obtenidoscon el cuadradodel error deprevisióncomo función depérdida,

segúnlos cualesMLU, MFA y MPS prevénel tipo a 15 díasal menostan bien

como MEX.

Esta contradiccióncon los resultadosobtenidoscon los criterios de

comparaciónbasadosen las medidasde error deprevisiónestáen la líneadelos

resultadosobtenidosporLeitch y Tanner(1991, 1995).En estesentidouna clara

extensiónde este análisis es analizar los resultadosobtenidospartiendode
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estrategiasde inversióndiferentes.

V.7. RESUMEN Y CONCLUSIONES

En estecapitulosecomparandiferentesmedidasde volatilidad propuestas

en la literatura,segúnsucapacidadparapreverel comportamientode los tipos de

interés.En particular,seanalizala relaciónentrediezmedidasde volatilidady los

tipos de interésamáscortoplazodel MIDE. Tambiénseevalúala relevanciade

esasmedidasparaexplicarel comportamientode las primasporplazoqueen ese

mercado se generan.

Las medidasdevolatilidadestudiadassonlas másutilizadasenfinanzas

[cuatromedidassimples(VII, EX, FA y LU) y seismodelosestructurados(AiR,

GA, GJR,TA, 5W y PS)].

Frentea la evidenciaencontradapor otrosautores,comoEngle,Lilien y

Robins (1987)0 Ayuso, Novales y de la Torre (1992), las medidas tipo GARCII

no parecentenerinformaciónútil paraexplicarel comportamientode lasprimas

puesno ayudanapreverlos tipos de interés.De los cuatromodelosde estetipo

analizados,sólo el GIR-GARCH proporcionauna medida de volatilidad que

tieneninformaciónrelevanteparaexplicarel comportamientode las primas(su

omisiónsesgalos momentosmarginalesde la distribuciónde la misma).Este

resultado es sorprendente, dado que este grupo de modelos es el que a priori

utiliza de maneramáseficientela informacióndisponible.

Por otro lado, la volatilidad del diferencial s3O15~y la de si

independientementede la medidaque seutilice paracaptarla,sonlas queaportan

la informaciónrelevantesobrela variabilidadde los tipos de interés. En este

sentido,pareceserla variabilidadde los tiposmayory menorplazo,dentrodel
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conjuntode información,la quemásafectaal comportamientode las primas.

En cuantoa las distintasformasde medirla volatilidad,a lavistade los

resultadosdel ejercicio deprevisión seobservaque esla medidaLU la que

consiguemejoresprevisionesde los tipos, seguidaporPS y FA. En el casode la

previsióndel tipo a quince días LU, PS, FA y EX proporcionanresultados

similares.

Sorprendentemente,no todaslas medidastieneninformaciónrelevante

parala prediccióndeesostipos. La inclusiónde VM, SW o GJRen el modelode

referenciaresultainutil a lahorade ganarcapacidadpredictiva.

A pesarde todolo expuestolos resultadosindicanque, salvoER, GA y

TA, todaslasmedidastieneninformaciónrelevante.La omisiónde cualquierade

ellassesgala estimaciónde las primasy todos los diferencialesMl vs MV, para

los dosplazostratados,sondistintosde ruidoblanco.Adicionalmente,en el caso

de las medidasPS y SW los diferencialestienen mediassignificativamente

distintasde cero,aunqueel signo de las mismasescontrario.

Por lo tanto, siete de las medidasconsideradasson importantespara

explicar las primas,aunqueel efectode cadaunade ellaspareceserdiferente.

Stgún el criterio de comparaciónpropuestoen estecapítulo, las medidascon

mayorcapacidadpredictivason LU y PS seguidasporEX. Adicionalmente,LU

eslamedidaqueexplicaun mayorporcentajedela varianzade la prima(alrededor

del 40 %), lo cuallleva aseleccionarlacomo la mejorde las medidasanalizadas.

Al igual queen los estudiosde Dimsony Marsh(1990)0Braisfordy Faff (1996),

los resultadosobtenidos indican qye las medidasmás explicativasno son

necesariamentelas más sofisticadas,muy al contrario, son métodosbastante

sencillos.
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Como extensióndel análisisrealizadoseha propuestoun nuevocriterio

paraseleccionarel modelode previsiónmejorqueconsisteen elegir aquelcon un

menorcostede oportunidadasociado,COM. Loss resultadosseñalantambién

hacialos métodosmássencilloscomolos mejoresparamedirlavolatilidad. Para

el plazo 15 frentea 7 díasMLU, MEX sonlos modelosqueimplican un menor

costede oportunidad,mientrasqueparaelpíazo30 frentea 15 díassólo conMEX

estecosteesmenorqueel delmodelo sin volatilidad. Las discrepanciascon los

resultadosobtenidosde la comparacióncon el estadísticoU de Theil o el RECM

estáen la líneade los obtenidosporLeitch y Tanner(1991, 1995).

Parafinalizar, sepuedeconcluir quela seleccióndel modelo paramedir

la volatilidad debehacersecon muchocuidado,ya que los resultadossobreel

efectodelriesgosobrelaprimadifierensi seutiliza unamedidade volatilidad u

otra. Por tanto, los beneficiosobtenidosal basarlas decisionesde inversión

puedenestarcondicionadosporla elecciónde lamedidade volatilidad.
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APÉNDICE V.A

Contraste de igualdad de prediccionesde Dieboid y Mariano (1995)

Seag(r~,r~’) la funciónde pérdidaasociadaa laprediccióncon el modelo

i. Generalmenteesasfuncionesdepérdidasonfuncionesdel error de predicción,

por lo que se hace referenciaa ellas como g(e~5, donde e~ es el error de

predicción.Sin embargo,estecontrasteestambiénválido parafuncionesque no

dependandirectamentede eseerror. La hipótesisdeigualdadde prediccioneses:

o, equivalentemente:

H0: E[d~] =0 con d~ng(e~
1)—g(e~1) (V.A.2)

esdecir, se contrastaquela esperanzadel diferencialde funcionesde pérdidaes

cero.

Si las funcionesde pérdidason estacionariasen covarianzay tienen

memonacorta,entoncesd~ tienela siguientedistribuciónasintótica:

d

donde d eslamediamuestraldel diferenciald~, la función fd(O> = ± E Yd(t)
2

es la densidad espectral del diferencial en la frecuencia 0,

Yd(t) =E[(d~ — — p)] es la covarianzade orden t del diferencial y j. es la
mediapoblacionaldel diferencial.Paragrandesmuestraslamediamuestra!del
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diferencialesaproximadamentenormalpor lo queel contrastede la hipótesis

antesplanteadaes:

d —N(O,1)

(V.A.7)

T

donde:

(T-I) (
2ltfd(O) = E i~ — [ ?d(~) (V.A.8)

t=-(T--I) \ 5(T)>

y:

= -~- Y? (d~-d)(d1~1~ñd) (V.A.9)
T í=~t±t

1 [t/S(T)] esla ventanade retardosy S(t) esel retardoenquesetrunca.La ventana

queseutiliza generalmenteesla uniforme,esdecir1 [tI S(T)]=l paraIt /5(T)! =1

y O enotro caso.Si setienedependenciade orden(k-1) sólo esnecesarioutilizar

(k-l) covarianzas,por lo que 5(T) (k-I).
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Tabla V.2
Seleccióndel parámetro X parael suavizadoexponencial

Ejercicio de previsión<t)
E r7~fj E nS

U-Theil RECM U-Theil RECM

U-Theil

medio

RECM

medio

0.70 2.2420 2.2567 2.8634 2.8801 2.5527 2.5684

0.75 2.2403 2.2544 2.8611 2.8769 2.5507 2.5657

0.80 9 2384 2.2523 2.8609 2.8760 2.5497 2.5641

0.85 2.2335 2.2460 2.8550 2.8672 2.5443 2.5566

0.90 2.2232 2.2309 2.8335 2.8369 2.5283 2.5339

0.93 2.2181 2.2265 2.8373 2.8427 2.5277 2.5346

0.94 2.2162 2.2242 2.8330 2.8382 2.5246 2.5312

0.95 2.2131 2.2210 2.8269 2.8325 2.5200 2.5268

0.96 2.2114 2.2174 2.8167 2.8203 2.5141 2.5189

0.97 2.2115 2.2188 2.8143 2.8213 2.5129 2.5201

0.98 2.2118 2.2216 2.8161 2.8283 2.5140 2.5250

Nota:
Ambosestadísticossehan multiplicado por 100.

2.57

2.56

2.55

2.54

2.53

2.52

2.51
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Tabla V.4
Seleccióndel parámetro O en las medidastipo Luce (1980)

Ejercicio de previsión(l>
___ E~ (r7,~

1) E< (r15~+2) U-Theil RECM

0 1 U-Tbeil RECM U-Theil RECM medio medio

0.25 2.1653 2.1954 2.7750 2.8257 2.4702 2.5105

0.50 2.1363 2.1704 2.7876 2.8390 2.4619 2.5047

0.75 2.1361 2.1679 2.8006 2.8478 2.4684 2.5078

1.002.14062.17012.81382.8571’2.47722.5136

1.25 2.1472 2 1746 2.8259 2.8656 2.4866 2.5201

1.50 2.1544 2.1802 2.8376 2.8746 2.4960 2.5274

1.75 2.1608 854 2.8474 2.8822 2.5041 2.5338

2.00 2.1665 [_________2.8552 2.8882 2.5108 2.5391

Nota:
Ambosestadísticossehan multiplicadopor lOO.

2.54

2.52

2.5

2.46
0.25 0.5 0.75 1 1.25 1.5

“. U-Theil medio —M— RECM medio
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Tabla VS
ModelosGJR-GARCH(1,l)<’>

4> + g — O e~1
2 2 ti 2a~ =% + ~ e>..> + “y S~1 e~ + p1 o~-~

Modelo para la media<
2> Modelo para la varianza

s O a LM(1)<4> Q(20)’5> a
0~’> a,

s3015 0.950(0025) 0720 0055(0.055) - 0.023(088) 3010(007) 0016(0.006) 0.121(0064) -0175(0065) 0878- 2677

s157 0943(0028) 0.665(0066) 0047 1.8 lO’(0.99) 1801(0.59) 0008(0004) 0059(0043) -0063(0064) 0923(0039) 2436-

084s71 0884(0053) 0802(0063) 0060 (036) 1534(076) 0.479(0062) 0.215(0.063) -0.005(0.046) -0545(0.126) 21.51

sil 0481(0.243) 0.647(0.202) 0215 0.053(082) 1173(092) 324(0.98) 0.40(0.205) -0385(0.209) 0.118(0.234) 1435-

Notas:
Entreparéntesisla desviacióntípica.

2> Las variableshan sidomultiplicadaspor 100.
<» Se hamultiplicado por 1000.
>4> Contrastede los multiplicadoresde LagrangedeefectosARCI-{ deorden1~ Entreparéntesisp-

valor.
»> Q(20) y Q

2(20) sonel estadísticodeLjun-Hox en los residuosestandarizadosy sucuadrado
respectivamente.
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ApéndiceV.B

Tabla V.6
Modelo tipo Schwert<’>

=cc +~o1 +~

at
2> Q(12t’

sí 1.744 (0.067) 0.022 6.99

s71 0.515 0.167 11.96(0.043) (0.067) ¡ 0.028

s157 0.0439 0.128 13377
(0.030) (0.067) 0.016

s3015 0.504 0.338 12.75
(0.043) (0.064) 0.115

Notas:
Paracadavariablesedefine a, - (2/ij’~>2 t,¡ donde úd esel residuodel modelounivariantede
la variablecorrespondiente.Entreparéntesisla desviacióntipica.
Tantoel parámetrocomosu desviacióntípicaaparecenmultiplicadospor 1 o>.
EstadisticoLjung-Box con 12 gradosdelibertad.

Tabla V.7
Modelo tipo Pagan-Schwert<t~

=« ~¡IOfl +e~

a<2> J Q(12f>

sí 4.32 0.040 0.001622 7.5341

0.349 0.188s71 0.03528 6.791(0.056) (0.102)

0.217 0.079
siSl (0.027) (0.088) 0.0063 16.162

s3015 0.291 0.294 0087 10.546
(0.043) (0.094) .

Notas:
Paracadavariablesedefine o, E 4 donde a, esel residuodelmodelounivariantede lavariable
correspondiente.Entreparéntesisla desviacióntipica.

(2) Tantocl parámetrocomosu desviacióntípicaaparecenmultiplicadospor lO’.
(3> EstadísticoLjung-Box(1979). Entreparéntesisel p-valor.

t2>

(3>
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MEDIDAS DE VOLATILIDAD ESTIMADAS
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Apéndice VB

Tabla VIO
Matrices de correlacionesresidualescontemporáneas<’~

Ml MLIIa3015
a157
alt
al]

.16

.34
-34

1.0
22 1.0 a71

-26 -.26 1.0 al]
aLU3O1S
aLUIS7

1.0
33

-34
59
.11

.22 1.0
-.26-27 ¡.0
07 16 -.19 1.0
57 -29 -20 22 1-O

MVII MEX

a3OtS
a157
a71
alt
aVUIl
aVII3OlS

¡.0
.13
35

“.35
08

-.08

a3015
¡.0 alSl
.24 1.0 alt
-.26-26 1.0 ah
.09 .02 -.23 1.0 aEXII
01 02 -.09 16 1.0 aEX7I

1.0
17

.35
-36
.07
06

¡.0
22 ¡.0

-28-28 1.0
10 -.01 -.28 ¡.0

.13 19 -jO -28 1.0

MFA MSW

a3015
a157
alt
aH
aFAiI
aFAIS7

1.0
13
.35

-35
02
04

a3015
1.0 a157
.24 1.0 a71
-.22-16 1.0 alt
.08 00 -26 1.0 aSWlI
67 .26 -25 .15 1.0 aSW3O1S

1.0
.14
34

-34
-.12

15

1.0
.22 1.0
-26-25 1.0

II --02 04 1.0
.09 .03 -.11 .19 1.0

MPS MGJR
a3015
a157
alt
alt
aPSlI
aPS3OlS

1.0
.16
.32

-.33
-04
II

a3015
1.0 alSl
.20 1.0 ah
-26-26 1.0 ah
.06 -.13 00 ¡.0 aGJRII
.12 -12 -13 18 1.0 aG.JR3015

¡.0
.13
.31
-33
-17
.02

1.0
21 ¡.0

-.27-23 1.0
09 -.07 03 ¡.0
06 -.13 -.10 06 1.0

Nota:
<‘> En estecaso±21n= .137, por¡oquelos

distintosdecero.
valoressuperioresa esevalor son significativamente
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APÉNDICE V.B
Sección3: Comparación de las medidas

Tabla V.I1
Previsión de los tipos de interés<1~

MODELO
E r7 E nS

U-Theil RECM U-Theil RECM

Ml 2.200 2.208 2.899 2.903

MLU 2.152 2.148 2.839 • 2.818
MVII 2.207 2.209 2.918 2.905

2.205 2.223 ¡ 2.820 ¡ 2.848

2.186 2.195 2.848 2.239
2.202 2.214 2.900 2.912

2.158 2.166 2.834 2.839
2.192 2.199 2.901 2.893

Nota:

<‘> Ambos estadísticossehanmultiplicadopoe’ 100.

Tabla V.12
Contraste de igualdad de previsiones<’~: E

1 (r7~+1)

Ml MLU MVII MEX MFA MSW MPS

MLII -10.242 0

MVII 0.123 10.530 0

MEX 2.432 7.303 2.290 0

MFA -4.582 7.791 -3.522 -4.852 0

MSW 2.713 8.009 1.030 -1.525 5.404 0

MPS -13.741 2.992 -10.876 -8.320 -7.234 -12.787 0

MGJR -0.736 3.634 -0.847 -1.861 0.302 -1.118 2.659

Nota:
La hipótesisacontrastares: H0:E[g(e,,)] =EIg(e~»,dondeg(e,)es la función depérdidaasociada
al modeloqueestáen la fila i-ésiniayg(e~,) esla correspondienteal modelo de la columnaj-ésima.
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Tabla V.13
Contraste de igualdad de pre-visiones<’~: E~ (r15~±2)

MLU

Ml MLII MVII MEX MFA MSW MPS

-6.139 0

MVH 1.636 6.240 0

MEX -4.246 0.334 -4.601 0

MFA -8.681 1.617 -7.188 0.673 0

MSW -0.591 4.493 -1.478 3.997 6.130 0

MPS -15.572 0.192 -8.838 -0.392 -2.095 -10.239 0

MGJR 0.741 4.584 -0.150 3.405 3.541 0.777 4.413

Nota:
La hipótesisacontrastares: E0: E[g(e~)] =E(g(e>],dondeg(e~,)esla funcióndepérdidaasociada
al modeloqueestáen lafila i-ésimayg(e) esla correspondienteal modelodela columnaj-ésima.
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APÉNDICE V.B
Sección4. Diferencia de primas Ml vsMV

Diferencial de primas MI-MLU

ties .*

15-7

‘St set 311< 549 tas *45 las

Gráfico VIO

DIferencial de primas MI-.MEX
15-7

41*1
14* ¿II 15* ene 141 3111 IA¡ ellE 143
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18-7

Gráfico Vil

Diferencial de prImas MI-MFA
18-?

1.1*1

en..
e-
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lee.

4—

.Me.

4—e

4—

kík kASAÍ~LA.
~4V’~

A

35* — 14* — 141 141 lieS ISA 143

GráficoV.12
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alee,
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DIferencial deprimas MI-MLU
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Tabla V.14
Diferenciasde primas Ml vs MV: plazo 15-7

Estadísticosdescri tivos<’~
Modelo Media~2> Desv.Típ. Máx. Mm.

MI-MLU 0.041 (2.407) 0.248 0.692 -0.658
MX-MVH -0.0001(-0.017) 0.126 0.371 -0.380
Ml-MEX -0.008(-0.348) 0.357 1.224 -0.567

M1-MFA 0.010(0.595) 0.255 0.804
Ml-MSW 0.0239(3.200)

Ml-MPS -0.098(-6.528)
Ml-MGRJ -0.008(-0.328)

Notas:
Todoslos valoresdela tablahansido multiplicadospoe’ 1000.

>2> Entre paréntesisel estadísticot.

Tabla VIS
Diferenciasde primas Ml vsMV: plazo 15-7

Modelos un¡variantes<»

DÍ% = 4¾Dit
1, +4)2Dif 2 —0~ e~1 —02e,2-‘-03e~3 — 0~ s-~

Dif. 4~ $2 0~ 02 03 0~ o<2) R
2 Q(2O)~3>

0513 0.160
MI-MLU (0.068) (0.069) -- — -- -- 0199 0.36 21.32
M1MVH 0.888 -0.222 -- -- -- -- 0.086 0.53 23.62

- (0 069) (0.069)

Ml-MEX 0.649 -- -- -- -- -- 0.273 0.42 18.82

0890 -0.489 0.64 23.90

Ml-MFA (0034) -- -- -- -- (0.060)~ 0.005

M1MSW 0.756- (0044) -- -- -- -- -- 0.072 0.56 20.54

Ml-MPS 0873 -0.384(0031) -- (0.076) -- -- -- 0.135 0.56 19.80
MI- -- -- 0.196 0309 -0.105 -- 0347 011 13,68

MGR.I j______ (0.068) (0.067) (O.069)
Notas:
>1> Etre paréntesis la desviación típica.
>2> Se hamultiplicado por1000.
<» Q(20)esel estadisticodeLjum-Eox bajocon20 grados de libertad.
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Tabla V.l6
Diferenciasde primas Ml vs MV: plazo 30-15

Estadísticosdescriptivos~’~

Modelo ¡ Media’2> 1 Desi’. Típ. Máx. Miii.
M1-MLU 1 -0.0006(-0.002) 0318 0.749 -0.735

Ml-MVH -0.022(-0.192) 0.167 0.387 -0.598

MI-MEX 0012(0402) 0,443 1.615 -0.683

M1-MFA 0.036 (1.260) 0.418 1.228 -1.074

M1-MSW 0.057 (5.377) 0.097 0.459 -0.152

Ml-MPS -0.192(-10.378) 0.270 1.209 -0.909

Ml-MGRJ -0.088(-0.999) 1.287 4.280 -4.260

Notas:
Todoslos valoresde la tablahansido multiplicadospor 1000.

>2> Entreparéntesisci estadísticot.

Tabla V.l7
Diferencias de primas Ml vs MV: plazo 30-15

Modelosunivariantes<¶)
f.
2-i-+4~3Dif.3 et —68~

Dif~ = $1Di% +d>2Di

$2 $3 0~ o(2) R

2 Q(2o)>3>
Ml-MLU 0.532 0.187 ¡ --

(0.068) (0.068) F -- 0.238 0.45 23.48

Ml-MVH 0605 -- -0.241 0135 0.35
(0.057) (0.070) -

26.19

0 660Ml-MEX
(0.052) -- -- -- 0.334 0.43 17.87

M1-MFA 1.00 -0.269 0.193 -0.133 0 177 0.82(0.069) (0.096) (0.069) (0.073) 27.15

MíMSW 0.862 -0.093 -- -- 0.056 0.61- (0.066)(0.069) 23.52

Ml-MPS 0.753 0.072 -- -- 0.174 0.45(0.069) (0.065) 24.64

M1-MGRJ -0.215 -- -- -- 1.263 0.04(0.068) 14.54

Notas:
Etreparéntesisadesviacióntípica.

>2) Se hamultiplicado por 1000.

‘» Q(20) esel estadisticode Ljum-Rox bajo con 20 gradosdelibertad.
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Tabla V.18

Proporción de varianza explicada por la volatilidad~1~

Modelo ltea itt.
15

MLII 45.830 37.092

MVII 0.777 0.642

MEX 1.344 4.728

MFA 40.193 17.897

MSW 0.537 1 1.641
MPS 0.093 0.659

MGJR 0.915 2.655

expresaenporcentajes

175

Nota:
>1> Se
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APÉNDICE V.B
Sección5. Resultadoscon el COM

Tabla V.19
Previsión de las primas~’>

Coste de oportunidad medio

MODELO
Plazo15-7 Plazo30-15

Ganancias
realizadas

Costede
oportunidad

Ganancias
realizadas

Costede
oportunidad

Ml 0.635 0.831 0.835 1.080
MLU 0.784 0.682 0.805 1.110

MVII 0.514 0.951 0.747 1.167
MEX 0.777 0.689 1.042 0.872
MFA 0.647 0.819 0.808 1.106

MSW 0.555 0.911 0.835 1.080
MPS 0.733 0.732 0.742 1.172

MGJR 0.621 0.845 0.705 1.210
Nota:

Ambos estadísticossehanmultiplicadopor 1000

Tabla V.20
Contraste de igualdad de predicciones(I>
Coste de oportunidad para la prima 15-7

Ml MLII MVII MEX MFA MSW MPS

o

o

MEX -11.186 0.333 -13.441 O

MFA -9.980 9.101 -8.463 10.260 O

MSW 5.183 10.889 -7.648 11.155 5.983

MPS -6.715 2.479 -10.394 2.268 -5.869 -8.580 0

MGJR 0.616 8.904 -6.603 6.215 1.156 -4.052 4.311

Nota:

176

MLII -9.941

MVII 7.708 12.572

o

Lahipótesisacontrastares: H0: E[g(e11)] E[g(e~)],donde g(e)esla funciónde pérdidaasociada
al modeloqueestáen la fila i-ésimayg(e~3) esla correspondienteal modelode la columnaj-ésima.
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Tabla V.21
Contraste de igualdad de prediccionest1~

Costedc oportunidad para la prima 30-15

Ml MLU MVH MEX MFA MSW MPS

MLII 1.635 0

MVII 6.818 2.670 o

MEX -6.884 -7.550 -11.345

1.518

O

-0.723 -2.834 7.512

0 -1.635 -6.818 6.884

7.229 2.855 7.567 11.435 3.018

MGJR 2.795 2.137

Nota:

1.046 7.561 2.246 2.798 0.922

MFA

MSW

MPS

o

-1.518 o

7.229 o

<‘> La hipótesisacontrastares: H
0: E[g(c~)] = E[g(e0] ,dondeg(e~)esla funcióndepérdidaasociadaal

modeloqueestáen la fila i-ésimayg(e>esla correspondienteal modelodela columnaj-ésima.



Capítulo VI

Conclusiones

Dentro del anabsisempírico de la ETTI, esta Tesis abordavarios

problemasreferentesala estimaciónde lasprimaspor plazoy al estudiode sus

determinantes.En particular,trata:

1.- El problemade laestimaciónde las primasen un contextodinámico.

2.- El problemade laevaluaciónde la importanciade unavariableen la

determinacióndel comportamientode las primasporpiazo,en contextos

- dínamicos.

3.- La selecciónde la medida de volatilidad con la queaproximar el

nesgo.

Para el primero de los problemas mencionadosse propone un

procedimientoVARMA queevita hacersupuestosapriori sobrela relaciónentre

la prima y sus determinantes.Dicho procedimientosuperalas limitacionesdel

enfoqueestándary lo incluyecomo un casoparticular.
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La aplicacióndelmodeloVARMA al análisisde las primasporplazodel

MIDE revelala importanciade las relacionesdinámicasentrelos tipos de interés

de ese mercado. Su omisión sesgade forma importante la estimación y

propiedadesde lasprimas.

Posteriormenteseabordala solucióndel segundoproblema,estoes, la

evaluacióndel efectode unavariablesobrela prima encontextosdinámicos.Con

el método estándarla solución consisteen analizar la significatividad del

parámetrocorrespondientea esavariableen la ecuaciónde comportamientode la

prima. Sin embargo,el error de especificaciónque suponela omisión de la

dinámicapuedecausarerroresimportantesen la evaluaciónde dicho efecto.

La presenciade retroalimentaciónentre las variablesque forman el

conjuntode informacióncomplicalaevaluacióndel efectodeunavariableen la

determinacióndel comportamientode la prima. Paraefectuaresteanálisis se

propone y desarrolla un procedimiento que, partiendo de la estimación

multivariantede las primas,considerade maneraexplícita dichadinámica.En

líneasgenerales,el método consisteen compararlas primaspor plazo que se

obtienensin incluir la variableen cuestiónen el conjuntode informaciónconlas

queseobtienenincluyéndola.

Estemétodoseutiliza paraestudiarde quéfactoresdependelavariabilidad

detectadaenlas primasdel MIDE. En particular,seanalizasi el riesgoexplicael

comportamientode esasprimas. La elecciónde tal variable se apoyaen los

resultadosobtenidosen la literatura, que apuntana la incertidumbresobrela

evoluciónfuturade los tipos de interéscomo determinantedel comportamiento

variablede las primas.

En esteanálisis el riesgo se aproximacon la familia de medidasde

volatilidadpropuestaporLuce(1980).Losresultadosmuestrancómoestavariable
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explicaun elevadoporcentajede variabilidadde las primasy ayudaapreverlos

tipos de interés.Del mismomodo,seencuentraquelos agentesno sólo ajustansus

primasanteshocksen el riesgode forma instantánea,sino que dicho ajustese

prolongadurantevariosperiodos.

Dadoqueno existeunaformaúnicae indiscutiblede medirla volatilidad

cabepreguntarsesilos resultadosobtenidosdependende lamedidautilizaday, si

esasí,cuálde todaslasmedidaspropuestasenla literaturaesla másadecuada.La

respuestaa estosinterrogantesconstituyeel tercerproblemasobreel análisisde

la ETTI que seestudiaen estaTesis.

Para abordar la cuestión,se seleccionaun conjunto de medidasque

pertenecenaunamisma familia. Entreellasseencuentranlas másutilizadasen

finanzas,tantosimples(volatilidadhistórica, suavizadoexponencial,etc.)como

estructuradas(modelostipo GARCH, etc.).

Frenteal enfoque habitual en la literatura,basadoen la comparaciónde la

capacidadde las distintasmedidasparaprever la volatilidad, seproponeuna

alternativaqueconsisteen compararsucapacidadparapreverlos tipos de interés

y explicarel comportamientode las primasporplazodel MIDE. En el análisisse

utilizan las metodologíaspropuestatantoparala estimaciónde las primacomo

p’-ara la evaluacióndel efectode susdeterminantes.

Los resultadosobtenidosindicanque no todaslas medidasaproximande

la mismaforma el conceptode riesgo,puesno todasayudana preverlos tiposde

interésni explicanlos mismosporcentajesde la varianzade las primas.

De entretodaslas medidasanalizadas,las queseestimancon los modelos

tipo GARCI-I sonlaspeores,puesno tienencapacidadparapreverlos tipos,y sólo

laomisiónde unade ellas,la quesederivadel modelo G.JR-GARCH,sesgalos

momentosde lasdistribucionesmarginalesde las primasestimadas.Esteresultado
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es contrario a los encontradospor Engle Liliens y Robins (1987) o Ayuso,

Novalesy de laTorre(1992).

Sorprendentemente,seobtienenmejoresprevisionescon los modelosmás

sencillos.En particular,la medidade Luce(1980)es superioral restoen cuanto

a la previsiónde los tipos y al porcentajede variabilidadde las primasque es

capazde explicar.Esteresultadoestáen la líneade los obtenidosporDimson y

Marsh (1990) o Braisford y Faff (1996). Estos autores llegan también a la

superioridadde los modelossimples,aunquecon un tipo de análisisdiferente.

Como extensióndel análisiscomparativoentremedidasde volatilidad

realizado,sediseñaun criterio alternativoparaevaluarla capacidadpredictivade

los modelos.El criterio consisteen la minimizacióndel costede oportunidad

medio (COM) asociadoa la previsión realizadacon cadauno de ellos. Los

resultadosobtenidosen estepuntoestánen la línea de los de Leitch y Tanner

(1991, 1995).Indicanqueel modeloconmenorRECM no siempreesel másútil

para el inversor, aunquesiguen siendo los modelos más simples los que

proporcionanmejoresresultados,esto es,los que presentanmenorescostesde

oportunidad.

Por último, la elaboraciónde esta Tesis ha dejado abiertasalgunas

cUestionesque constituyenla base de futuras investigaciones.Entre ellas se

destacanlas siguientes:

e Si el riesgosólo escapazde explicarmenosdel 50%de la variabilidadde las

primas¿quéotrasvariablespuedenestardetrásde esavariabilidad?

e La autocorrelaciónpareceserunacaracterísticadestacadade las primaspor

píazo¿quéracionalizacióneconómicapodríadárselea tal comportamiento?

e ¿Cuálesson lasmedidade volatilidad másadecuadasparacaptarel riesgoen
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otrosmercadosfinancieros?¿enquésituacionespuedenfuncionarmejorlas

medidas estructuradas?

e ¿Qué relación existeentre el RECM y el criterio COM? ¿Cómodebe

plantearsela función de pérdidaparaconseguirestimadorescon un mínimo

COM?
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Anexo

Tipos de Interés del MIDE
Capitalización simplebase360

Fecha 1 día 7 días 15 días 30 días
4-ene-89 0,12619 0.12766 0.12953 0.13154

lI-ene-89 0.12133 0.12459 0.12631 0.13120
18-ene-89 0.12712 0.12730 0.12923 0.13183
25-ene-89 0.12343 0.12400 0.12617 0.13006

l-feb-89 0,12111 0.12887 0.13346 0.13712
8-feb-89 013409 0.13499 0.13624 0.13848

I5-feb-89 0.13435 0.13479 0.13610 0.13918
22-feb-89 0.13392 0.13535 0.13793 0.14111
l-mar-89 0,13424 0.13724 0.14054 0.14325
8-mar-89 0.13988 0.14080 0.14287 0.14484

15-mar-89 0.13958 0.14029 0.14150 0.14472
22-mar-89 0.14033 0.13951 0.14125 0.14460
29-mar-89 0.13898 0.13969 0.14066 0.14376

- S-abr-89 0.13782 043809 0.13924 0.14155
12-abr-89 0,13678 0.13920 0.14063 0.14265
19-abr-89 0.14104 0.14115 0.14177 0.14302
26-abr-89 0.13581 0.13756 0.13988 0.14440
3-may-89 0.14368 0.14229 0.14491 0.14709

l0-may-89 0.13885 0.14070 0.14266 0.14459
17-rnay-89 0.13838 0.13883 0.14047 0.14246
24-may-89 0.13937 0.13971 0.14116 0.14289
31-may-89 0.14069 0.14147 0.14254 0.14398

7-jun-89 0.14167 0.14196 0.14275 0.14375
14-jun-89 0.14459 0.14523 0.14608 0.14700
21-jun-89 0.13802 0.14025 0.14200 0.14468
28-jun-89 0.15184 0.15130 0.15050 0.15121

5-jui-89 0.15600 0.15563 0.15619 0.15675
12-jul-89 0.14435 0.14869 0.15267 0.15440
19-jul-59 0.15145 0.15294 0.15415 0.15597
26-jul-89 0.15230 0.15277 0.15223 0.15298

2-ago-89 0.14700 0.15028 0.15063 0.15208
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Tipos de Interés del MIDE
Capitalización simplebase360

Fecha 1 día 7 días 15 días 30 días
9-ago-89 0.15211 0.15280 0.15325 0.15375

l6-ago-89 0,15235 0.15279 0.15353 0.15402
23-ago-59 0.15163 0.15180 0.15250 0.15257
30-ago-89 0,14901 0.14998 0.15080 0.15203
6-sep-89 0.15287 0.15279 0.15287 0.15281

13-sep-89 0.15185 0.15172 0.15159 0.15201
20-sep-89 0.14684 0.14768 0.14836 0.14926
27-sep-89 0.14790 0.14812 0.14870 0.14906

4-oct-89 0.14874 0.14880 0.14900 0.14932
Il-oct-89 0.14640 0.14792 0.14914 0.14973
18-oct-89 0.14849 0.14866 0.14921 0.14940
25-oct-89 0.14777 0.14833 0.14878 0.14952
l-nov-89 0.14775 0.14892 0.14990 0.15037
8-nov-89 0.15111 0.15195 0.15195 0.15217

l5-nov-89 0.15070 0.15113 0,15192 0.15259
22-nov-89 0.15324 0.15273 0.15300 0.15357
29-nov-89 0.15171 0.15270 0.15286 0.15420

6-dic-89 0.15405 0.15413 0.15479 0.15590
13-dic-89 0.15596 0.15662 0,15721 0.15863
20-dic-89 0.15693 0.15796 0.15953 0.16056
27-dic-89 0.15886 0.16004 0,16064 0.16124
3-ene-90 0.15503 0.15674 0.15752 0.15971

l0-ene-90 0.15346 0.15378 0.15562 0.15692
17-ene-90 0.15096 0.15130 0.15311 0.15392
24-ene-90 0.15048 0.15041 0.15104 0.15202
31-ene-90 0.15082 0.15071 0.15160 0.15247

7-feb-90 0.15065 0.15082 0,15212 0.15225
14-feb-90 0.15021 0.15058 0.15156 0.15267
21-feb-90 0.15216 0.15119 0.15203 0.15263
28-feb-90 0.15259 0.15237 0.15355 0.15428
7-mar-90 0.15018 0.15039 0.15142 0.15309

14-mar-90 0.14950 0.14995 0.15135 0.15159
21-mar-90 0.14927 0.14958 0.15057 0.15242
28-mai--90 0.14499 0.14547 0.14696 0.14891

4-abr-90 0.14602 0.14570 0.14637 0.14737
Il-abr-90 0.14670 0.14593 0.14666 0.14704
18-abr-90 0.14581 0.14617 0.14672 0.14747
25-abr-90 0.14523 0.14572 0.14641 0.14767
2-rnay-90 0.14687 0.14619 0.14640 0.14758
9may9O 0.14635 0.14696 0.14811 0.14984

16-may-90 0.14683 0.14736 0.14829 0.14928
23-may-90 0.14654 0.14698 0.14712 0.14807
30-may-90 0.14675 0.14686 0.14705 0.14790

6-jun-90 0.14786 0.14764 0.14800 0.14844
13-jun-90 0.14816 0.14819 0.14849 0.14885
20-jun-90 0,14608 0.14641 0.14731 0.14827
27-jun-90 0.14736 0.14749 0.14849 0.14858

4-jul-90 0.14788 0.14798 0.14820 0.14868
1 1-jul-90 0.14808 0.14825 0.14835 0.14856
18-jul-90 0.14798 0.14829 0.14836 0.14881
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Tipos de Interés del MIDE
Capitalización simple base360
1 día 7 días

0.14613 0.14641
0.14583 0.14691
0.14494 0.14557
0.14639 0.14639
0.14682 0.14707
0.14666 0.14720
0.14725 0.14748
0.14663 0.14717
0.14680 0.14690
0.14669 0.14670
0.14678 0.14704
0.14590 0.14571
0.14615 0.14594
0.14561 0.14598
0.14693 0.14704
0.14695 0.14699
0.14702 0.14700
0.147>2 0.14725
0.14726 0.14714
0.14754 0.14736
0.15022 0.14859
0.14853 0.14857
0.14951 0.14937
0.15523 0.15024
0.15073 0.15088
0.14679 0.14726
0.146>8 0.14661
0.14377 0.14543
0. 14553 0.14637
0.14552 0.14628
0.14578 0.14616
0.14562 0.14574
0.14575 0.14596
0.14554 0.14559
0.13670 0.13690
0.13593 0.13574
0.13716 0.13694
0.13584 0.13524
0.13615 0.13596
0.13762 0.13605
0.13716 0.13703
0.13610 0.13606
0.13001 0.12888
0.12836 0.12827
0.12727 0.12734
0.12695 0.12717
0.12404 0.12454
0.12807 0.12789
0.12836 0.12803
0.12801 0.12794

15 días 30 días
0.14695
0. 1 4688
0.14650
0.14679
0. 14735
0.14800
0. 14 842
0.14770
0. 14765
0. 14730
0.14745
0. 1469 1
0. 14 708
0. 14704
0.14733
0.14745
0.14755
0.14752

0.14758
0.14782
0.14867
0.14885
0.14957
0.15099
0. 15 ¶27
0.14936
0.1474>
0.14686
0.14736
0. 14691
0.14650
0.14558
0.14557
0.¡4577
0.13713
0.13607
0.13704
0.13570
0. 13623
0.13611
0.13668
0.13554
0.12872
0. 12831
0.12742
0. 12713
0. 12456
0.12800
0. 12795
0.12779

0.14811
0. 14794
0.14707
0.14750
0.14794
0.14855
0. 14994
0.14899
0.14875
0. 14819
0. 14813
0. 14741
0.14771
0.14728
0.14783
0.14790
0. ¶4784
0.14803
0.14803
0.14834
0.14923
0.15014
0. 15 120
0.15líO
0.15170
0.14912
0.14835
0. 14774
0.14785
0.14749
0.14653
0.14589
0.14460
0. 14375
0. 13725
0. 13542
0. 13702
0. ¶3565
0. 13620
0.13597
0.13640
0.13445
0.12857
0.12803
0.12750
0.12710
0.12459
0.12774
0.12783
0.12780

Fecha
25-jul-90
I-ago-90
8-ago-90

1 5-ago-90
22-ago-90
29-ago-90

5-sep-90
1 2-sep-90
1 9-sep-90
26-sep-90

3 -oct-90
1 0-oct-90
1 7-oct-90
24-oct-90
31-oct-90
7-nov-90

14-nov-90
21-nov-90
28-nov-90

5-dic-90
1 2-dic-90
1 9-dic-90
26-dic-90
2-ene-91
9-ene-91

16-ene-91
23-ene-91
30-ene-91
6-feb-91

13-feb-91
20-feb-91
27-feb-91
6-rrar-9¶

13-mar-91
20-mar-91
27-mar-91

3-abr-9 1
l0-abr-91
17-abr-91
24-abr-91

1 -may-91
8-may-91

1 5-may-91
22-may-91
29-may-91

5-jun-91
1 2-jun-9 1
1 9-jun-91
26-jun-9 1

3-.iul-91



Anexo 201

Tipos de Interés del MIDE
Capitalización
1 día

0.12760
0.12749
0.12653
0.12713
0.12706
0, 12594
0. ¶ 2586
0.12591
0. 12598
0. 12598
0.125 88
0. ¶ 2631
0.12685
0. ¶ 2624
0. 12562
0.12227
0.12639
0.12616
0. 1 2607
0.12590
0.12619
0.12593
0.12603
0.12715
0.12724
0.12786
0.12726
0.12742
0.12603
0. 12728
0.12689
0.12735
0.12453
0. 12459
0.12462
0. 12413
0.12403
0.12253
0.12171
0. 12260
0.11677
0.11993
0. 12434
0.12408
0.12512
0.12316
0.12392
0.12338
0.12465

simple base360
7 días

0. ¶2777
0.12761
0.12698
0.12712
0.12721
0.12616

0.12585
0.12611
0.¶2608
0.12610
0.12596
0.12638
0. 12694
0.12655
0. 12619
0. ¶ 2390
0. 12649
0.12630
0. 12632
0.12598
0.12610
0. 12629
0.12622
0, ¡2775
0,12767
0. 12800
0.12735
0. ¶ 2742
0. 12642
0. 127 19
0. ¶ 2741
0.12735
0.12595
0.12462
0. 12477
0.12430
0.12448
0. 12430
0.12256
0. ¶ 2243
0.12185
0.12 ¡38
0.12436
0. ¡2420
0.12487
0.12391
0. 12420
0.12392
0.12494

Fecha
10-jul-91
17-jul-91
24-jul-9¡
31-jul-91
7-ago-9¡

¡ 4-ago-9 1
21-ago-91
28-ago-9I

4-sep-9¶
1 l-sep-91
1 8-sep-9¶
25-sep-91

2-oct-9¶
9-oct-9¡

¡ 6-oct-91
23-oct-9¶
30-oct-91
6-nov-91

13-nov-91
20-nov-9 1
27-nov-91

4-dic-9 1
1 I-dic-91

1 8-dic-91
25-dic-91

1 -ene-92
8-ene-92

¡ 5-ene-92
22-ene-92
29-ene-92

5-feb-92
1 2-feb-92
19-feb-92
26- feb-92
4-rnar-92

1 I-mar-92
1 8-mar-92
25-mar-92

1 -abr-92
8-abr-92

¶ 5-abr-92
22-abr-92
29-abr-92
6-may-92

1 3-may-92
20-may-92
27-may-92

3-jun-92
¶ 0-jun-92

15 días
0.12800
0. 12794
0.12760
0.12735
0.12762
0. ¡ 2643
0.12632
0. ¡2623
0. 12621
0. 12610
0.12597
0. ¶ 2629
0.12689
0. ¶ 2676
0.12628
0.12567
0.12644
0.12631
0. ¶2656
0. 12633
0.12639
0.12643
0. 12650
0. 12694
0. ¶2777
0.12825
0.12763
0. 12761
0. 12715
0. 12741
0.12743
0.12762
0. 12501
0.12496
0.12494
0.12489
0.¶ 2487
0.12449
0.12370
0.123 15
0.12298
0. 12271
0.12429
0. 12437
0. 12469
0. 12426
0. ¶ 2444
0.12429
0.12497
0.12433

30 días
0. ¶ 2771
0.12799
0.12803
0.12771
0.12762
0. 12664
0.12633
0.12627
0.12568
0.12582
0.12583
0.12630
0.12690
0.12659
0. 12647
0. 12589
0.12681
0. 12646
0.12676
0. >2677
0.12691
0.12719
0.12726
0.1285 5
0.12890
0.12915
0.12791
0.12784
0.12763
0.12780
0. ¶2777
0.12813
0.¡2627
0. ¶2507
0.12509
0.125 15
0.125 18
0.12494
0.¡2453
0.12434
0.12442
0.12389
0.12438
0.12479
0.12476
0. ¡2462
0.12484
0. 12485
0.12529

17-iun-92 0.12339 0.12409 0.12503



Anexo 202

Tipos de Interés del MIDE
Capitalización
1 día

0,12435
0.12425
0. ¶ 25 12
0.1241¡
0.1293
0. ¶3133
0. 13 ¶ 07
0. ¡ 2950
0. ¶ 2953
0.12940
0.12975
0. ¶3157
0.13464
0.13659
0.13732
0.13674
0. ¡ 3019
0. 13123
0. 13471
0.14012
0. 13990
0.14843
0.16542
0.14959
0.15065
0.14634
0.14752
0.15788
0. 15067
0.14392
0.13569
0.¶ 3752
0.13227
0.13404
0.1785 7
0.16548
0. 16156
0.16057
0. 15734
0.14059

0. 13532
0.13689
0.13324
0. 15677
0.15669
0.17316
0.12487
0.11586
0.11942
0.11760

simplebase360
7 días

0. 1245¶
0. 12444
0. 12502
0. ¶ 2613
0.13056
0.13¶55
0. 13174
0. 13030
0.13046
0.13045
0. 13050
0. 13 ¶ 69
0.13464
0. 14113
0.14101
0. 13770
0.13 196
0. 13 182
0. 13495
0. ¶ 3855
0.13876
0. 15011
0. 15278
0.15421
0. 15 156
0. ¶ 4921
0.14755
0.15594
0.15115
0.14264
0.13568
0. 13 729
0. 13 191
0.13319
0.16452
0.16630
0.16174
0.16047
0. 15965
0. ¶ 3964
0.13573
0. 13988
0. ¶3317
0.15921
0. 15729
0.17327
0.124¶ 4
0.11622
0. ¡2232
0.11748

Éecha
24-jun-92

¡ -jul-92
8-jul-92

15-ju’-92
22-juI-92
29-jul-92
5 -ago-92

¶ 2-ago-92
19-ago-92
26-ago-92

2-sep-92
9-sep-92

16-sep-92
23-sep-92
30-sep-92

7-oct-92
14-oct-92
21 -oct-92
28-oct-92
4-nov-92

1 1-nov-92
¡ 8-nov-92
25-nov-92

2-dic-92
9-dic-92

1 6-dic-92
23-dic-92
30-dic-92
6-ene-93

¶ 3-ene-93
20-ene-93
27-ene-93

3-feb-93
10-feb-93
17-feb-93
24-feb-93
3-mar-93

10-mar-93
17-mar-93
24-mar-93
3 I-mar-93

7-abr-93
l4-abr-93
2 ¶ -abr-93
28-abr-93
5-may-93

1 2-may-93
¡ 9-may-93
26-may-93

2-jun-93

15 dias
0.12475
0.12448

0.12505
0. ¡2696
0. 13 149
0.13 ¡76
0.13199
0.13¡SI
0.13116
0.13138
0. 13 150
0. 13465
0.13951
0. 14750
0.14397
0. ¶3889
0.13305
0.13350
0. 13 596
0.13889
0.13933
0. ¡ 5090
0. 15165
0.15741
0.15117
0.15008
0. ¶4915
0. 15392
0.1523 8
0.14300
0. 13688
0. ¡ 3781
0.13205
0.13330
0. 18625
0.16363
0. 16247
0.15981
0. 15947
0.14036
0.¡3693
0.138 86
0.13346
0. 15787
0. 15688
0. 17500
0. ¶ 2194
0. 11631
0. 12201
0,11743

30 días
0.125 17
0.12499
0.12553
0. 12762
0.13200
0.13243
0.13281
0.13 237
0. ¡3243
0.13 333
0.13261
0. 13619
0.14388
0.14903
0.14906
0. ¡4109
0.13511
0.13456
0. 13668
0.13870
0.1393 ¶
0.15229
0. 15233
0. ¶5922
0.15 152
0. 15263
0.14996
0.¡5293
0. ¶ 5270
0.14406
0.13713
0. 13806
0. 13266
0.13363
0. ¡ 7919
0.16474
0. 16080
0.16014
0. 16008
0. 13945
0.13838
0.14431
0. 13398
0.15 794
0.15780
0.¡7198
0.12040
0. 11661
0. ¶2206
0.11619



Anexo 203

Tipos de Interés del MIDE
Capitalización simple base360

15 días 30 díasFecha
9-jun-93

16-jun-93
23-jun-93
30-jun-93

7-juI-93
1 4-jul-93
21 -jul-93
28-juI-93
4-ago-93

¶ ¡-ago-93
15-ago-93
25-ago-93

¶ -sep-93
8-sep-93

¶ 5-sep-93
22-sep-93
29-sep-93

6-oct-93
1 3-oct-93
20-oct-93
27-oct-93
3-nov-93

¡0-nov-93
1 7-nov-93
24-nov-93

l-dic-93
8-dic-93

1 5-dic-93
22-dic-93
29-dic-93
5-ene-94

¡ 2-ene-94
19-ene-94
26-ene-94
2-feb-94
9-feh-94

16-feb-94
23-feb-94
2-mar-94
9-mar-94

1 6-mar-94
23-mar-94
30-mar-94

6-abr-94
¡ 3-abr-94
20-abr-94

1 día
0.11819
0.1 ¡370
0.11386
0.11173
0.11232
0.1)672
0. ¡ 3480
0.1 ¶087
0.10618
0. 10683
0.10552

0. ¶0588
0. lO ¡45
0. ¡0¶ 92
0. ¶0288
0.10 ¶44
0. 10191
0.10714
0.09689
0.09366
0.09592
0.09430
0.09381
0.09449
0.09462
0.09204
0.09>68
0.09¶04
0.08994
0.09¶ 86
0.09066
0.09071
0.08675
0.08883
0.08898
0.08893
0.08688
0.08735
0.08176
0.08178
0.08066
0.08109
0.08122
0.0809¶
0.08086
0.07617

7 días
0.11826
0.1 ¡321
0.1 ¶390
0.11188
0.11233
0.11496
0.¶37¶9
0.11 ¡CI
0. ¡0863
0. 10720
0.106>5
0. ¶ 0484
0. 10 15 1
0. 10161
0. 10234
0. 10132
0. 10188
0. 10215
0.0970 1

0.09423
0.0959 1

0.09492
0.09405

0.09464
0.09444
0.093 lO

0.09189
0.09280
0.0908¶
0.09¶54
0.09210
0.09092
0.08881
0.08874
0.08888

0. 0890 1

0.08693
0.08684
0.08199
0.08¶89
0.08078
0.08071
0.081(9
0.08092
0.08062
0.07693

0.11897
0.¶ 1412
0.11341
0.11195
0.¶ ¡233
0.11492
0. ¶ 3773
0.11285
0. 10817
0.10763
0.1 0599
0. ¶ 0618
0.10197
0. 10192
0. 10185
0.10144
0.10201
0.10211
0.09698

0.09411
0.09574
0.09850
0.09426
0.09434
0.09400
0.09239
0.09173
0.09367
0.09124
0.09¶ 78
0.09224
0.09027
0.08877
0.08833
0.08905
0.08911
0.08685
0.08689
0. 08198
0.08205
0.08120
0.08109
0.08127
0.08118
0.08080
0.07770

0.11857

0.11178
0.1 1294
0.¶ 1108
0.11231
0.11508
0.1329 2
0.1 1124
0.1 108¶
0.10778
0. 10615
0.¶0503
0.10224
0.¶ 0147
0.10164
0. l0¶ 47
0.10196
0. ¡ 02 11

0.09691

0.09397
0.09523
0.09848
0.09 39 1
0.09408
0.09376
0.09232
0.09183
0.09467
0.09138
0.09162
0.09225
0.09049
0.08901
0.08799
0.08888
0.08903
0.08667
0.08699
0.08210
0.08208
0.08117
0.08110
0.08102
0.08008
0.08024
0.07807
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