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1. Introduccion

El estudio de la Estructura Temporal de Tasas de Interés (ETTI) es de suma importancia
por diversas razones. Desde el punto de vista macroeconémico, la ETTI refleja las preferencias
de los agentes y sus expectativas sobre el ingreso y consumo futuros, asi como de los riesgos
que enfrenta la economia. En particular, la ETTI contiene informacién sobre la trayectoria
que seguirdn algunas variables relevantes de la economia de un pais debido a que, cuando
se ajustan por el riesgo, las tasas de largo plazo representan el valor esperado de las futuras
tasas de corto plazo. Desde el punto de vista de las finanzas, las tasas de interés son relevantes
para estimar las primas de riesgo que los agentes econdmicos requieren como compensacion
por realizar inversiones a plazos mas largos. Asimismo, su entendimiento es valioso para
las politicas de financiamiento publico de los gobiernos tal que puedan elegir 6ptimamente
cuando y con qué vencimientos se podria emitir nueva deuda soberana. Adicionalmente, la
valuacion de coberturas a través de contratos de derivados como swaps, caps, floors, opciones
y futuros, se puede determinar mediante modelos de la curva de rendimientos (véase Duffie,
Pan, y Singleton, 2000). Por ultimo, el tema es de especial relevancia para las labores del
banco central porque la curva de rendimientos en teoria refleja la expectativa de mercado
acerca de las tasas de interés de politica monetaria, asi como la prima por plazo. En paises
como México, donde el instrumento de politica monetaria es una tasa de corto plazo (la tasa
de interés objetivo), es imperativo entender como los movimientos en dicha tasa afectan el
resto de la curva de rendimientos.

Existe una gran variedad de estudios sobre los determinantes de la ETTI y sobre coémo
modelar su dindmica. La mayoria utilizan Modelos de Vectores Autorregresivos (VAR) para
modelar la dindmica de la curva de rendimientos, los cuales tienen la ventaja de ser bastante
flexibles y permitir el andlisis de la relacion entre las variables mediante la descomposicion
de varianza o las Funciones de Impulso Respuesta. Sin embargo, estos modelos presentan
algunas limitantes: i) s6lo se puede inferir el comportamiento para aquellos vencimientos que
se incluyen en el VAR; ii) no se pueden incorporar variables no observables (latentes) en el

modelo debido a que todas las variables del VAR deben ser observadas; y iii) de acuerdo con



Ang y Piazzesi (2003), ante movimientos implicitos en los rendimientos dada la relacion entre
los mismos, no se puede descartar que existan oportunidades de arbitraje si las restricciones
implicitas en este supuesto no se imponen en la estimacion. Por otro lado, los estudios que
utilizan modelos de factores para la ETTI tienen la ventaja de que la condicion de no arbitraje
se puede imponer de manera sencilla. No obstante, la mayoria de éstos no modelan la forma en
que las tasas de interés responden a las variables macroecondémicas. A pesar de la relevancia
de este tema, atin existen multitud de preguntas sobre la ETTI: ;cudles son sus determinantes?,
(qué forma de modelar la dindmica de la ETTI genera los mejores ajustes y/o prondsticos?,
(,como responde la curva de rendimientos a variables macroeconémicas? Adicionalmente, la
literatura asociada al estudio de la ETTI es muy amplia para economias avanzadas, pero no lo
es para las economias emergentes como México.

En este documento se busca dar respuesta a dichas preguntas mediante la estimacion
de distintas especificaciones de un modelo afin con condicién de aversion al riesgo y no
arbitraje para la ETTI de México, contrastando sus propiedades empiricas y la precision de
sus prondésticos dentro y fuera de muestra. Incorporar las condiciones de aversion al riesgo y
no arbitraje tiene la ventaja de que permite obtener soluciones cerradas y recursivas para las
tasas, evitando asi el uso de métodos Monte Carlo o de Ecuaciones Diferenciales Parciales
que son computacionalmente muy costosos. Ademads, contrario a estimar la dindmica de los
rendimientos con modelos VAR, el utilizar un modelo afin con dichas condiciones permite
estimar tasas para vencimientos que no se encuentren en la muestra e incluso que no se operen
en el mercado. Desde un punto de vista tedrico, definir la mejor forma de modelar la curva
de rendimientos ayuda a conocer qué modelos tedricos sobre la tasa se adecuan mejor a
la realidad. Ademads, desde un punto de vista empirico, un mejor conocimiento sobre los
determinantes de la curva de rendimientos permitiria realizar inferencia acerca de la situacion
de la economia y generar prondsticos que sean tanto confiables como precisos para ayudar a la
toma de decisiones de los agentes en la economia.

En particular, se busca responder las siguientes preguntas sobre la ETTI de México: ;es
mejor utilizar un modelo afin con factores observables o con factores latentes para ajustar la

dindmica de la curva de rendimientos?, ;como afecta la seleccion de los factores del modelo a la



estimacion de prondsticos fuera de muestra?, jincorporar variables distintas a los rendimientos
ayuda a mejorar el ajuste y/o prondstico de los modelos afines? Para ello se plantean y estiman
los dos modelos tradicionalmente utilizados en la literatura: el modelo afin con factores
observables y el modelo afin con factores latentes. Ademads, dado que variables como el tipo de
cambio, la inflacion o el crecimiento han demostrado estar estrechamente relacionadas con los
movimientos en las tasas de interés, se extienden los modelos tradicionales anadiendo variables
macroecondmicas, con el fin de analizar si estas dltimas aportan informacion suficiente sobre la
economia para mejorar el ajuste y los prondsticos obtenidos con los modelos tradicionales. Los
modelos con factores observables se estiman via Andlisis de Componentes Principales (ACP),
Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) y Médxima Verosimilitud de los Errores; mientras que
los modelos con factores latentes se estiman via el Filtro de Kalman y Médxima Verosimilitud
de los Errores. Finalmente, se comparan las cuatro especificaciones planteadas para encontrar
el modelo que mejor describa y pronostique la ETTI en México tanto de forma gréafica como
utilizando el criterio del error de prondstico, medido como la Raiz del Error Cuadréitico Medio
(RECM), y la prueba estadistica de precision de prondsticos de Harvey, Leybourne y Newbold
(1997). Dado que el filtro de Kalman es un algoritmo predictor-corrector, se espera que el
ajuste y el prondstico de las tasas de los Bonos Cup6n Cero (BCC) del modelo con factores
latentes sea superior a lo obtenido con el modelo con factores observables. Ademas, dada la
relacion de las variables macroecondmicas con las tasas de interés, se espera que incorporar
éstas a los modelos tradicionales ayude a mejorar los prondsticos dentro y fuera de muestra.
El resultado principal es el ajuste y pronodstico de la ETTI en México para las cuatro
especificaciones planteadas del modelo afin. Sin embargo, no es posible concluir que exista su-
perioridad de alguna de ellas para todos los vencimientos. Se verifica que el nivel, la pendiente
y la curvatura de la curva de rendimientos son determinantes de la ETTI en México, pero no es
posible identificar alguna de las variables macroeconémicas como factores que determinen su
dindmica. No obstante, de manera general, es posible afirmar que agregar variables macroeco-
noémicas ayuda a mejorar el prondstico de corto y mediano plazo independientemente de si los
factores utilizados son observables o latentes. Al extender el modelo con factores observables

(latentes), se obtiene una ganancia en el error de prondstico de 0.21 (0.47) puntos para las



tasas de corto plazo y de 0.21 (0.17) puntos para las de largo plazo. Estos resultados tienen
impacto directo en la modelacién de la ETTI dado que el cambio de metodologias y el uso
de variables macroecondémicas puede producir prondsticos de tasas mds confiables y precisos
para su uso en los modelos de crédito, inversion, seguros, esquemas de pensiones y politicas
publicas. Ponderando el costo de estimar distintos modelos para los distintos vencimientos de
los BCC contra la ganancia en la exactitud del ajuste y del prondstico, se recomienda utilizar
un modelo con factores latentes cuando el objetivo sea realizar el ajuste de los rendimientos y
utilizar un modelo con factores observables que incorpore variables macroeconémicas cuando
el objetivo sea obtener prondsticos fuera de muestra de los mismos.

Hasta donde se tiene conocimiento, el Unico trabajo sobre prondsticos de la curva de
rendimientos para México, Elizondo (2013), utiliza un modelo afin con factores observables.
Ademads, no se tiene conocimiento de la existencia de algun trabajo que realice prondsticos
de la ETTI en México utilizando factores latentes ni de trabajos que incorporen variables
macroecondmicas como factores en el modelo. En este sentido, la primer contribucién a
la literatura consiste en la obtencidon de prondsticos, dentro y fuera de muestra, para tres
especificaciones del modelo afin que no han sido utilizadas con anterioridad: el modelo afin
con variables latentes, el modelo afin con factores observables y factores macroeconémicos,
asi como el modelo afin con factores latentes y factores macroeconémicos. Una segunda
contribucién consiste en la seleccion de las variables macroecondémicas. Aquellos trabajos
que incorporan este tipo de variables comunmente utilizan la inflacién y/o el crecimiento
econdmico. Sin embargo, para el caso de México, otras variables macroeconémicas han
mostrado tener gran impacto en la economia. Por ejemplo, el tipo de cambio y el precio
del petréleo cobraron relevancia en el comportamiento de los mercados financieros desde el
2014. Ademas, dada la estrecha relacion econdmica con Estados Unidos, se ha observado
que cambios en el Indice de Volatilidad de dicho pais afectan a la economia mexicana. En
este sentido, se incorpora el Chicago Board Options Exchange Market Volatility Index (VIX)
como medida de incertidumbre, el precio del petréleo West Texas Intermediate (WTI), asi
como un factor que representa el entorno macroeconémico determinado a partir de un ACP

aplicado a la variaciéon mensual del tipo de cambio peso-délar americano, del Indice Nacional
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de Precios al Consumidor (INPC) y del Producto Interno Bruto (PIB) como variables en los
modelos aumentados. Finalmente, como tercer contribucién, se han realizado comparaciones
de modelos afines con modelos Autorregresivos (AR), VAR y caminatas aleatorias (por ejemplo
Elizondo, 2013), pero no se tiene conocimiento de algin trabajo que realice comparaciones
entre distintos modelos afines.

El resto del documento estd estructurado de la siguiente manera. En la seccion 2, se
presenta una revision exhaustiva de la literatura de los modelos afines y sus aplicaciones.
Posteriormente, la seccion 3, plantea la metodologia para estimar un modelo afin con factores
observables, factores latentes o ambos. La seccion 4, presenta los resultados obtenidos para
las distintas especificaciones planteadas, mientras que la seccién 5 presenta su comparacion
mediante la prueba estadistica de Harvey, Leybourne y Newbold (1997). Finalmente, la seccién

6 presenta las consideraciones finales.

2. Revision de Literatura

El creciente interés por entender qué es lo que mueve los rendimientos de los bonos ha
tenido como consecuencia que exista una vasta literatura sobre los modelos afines. Aplicados
a la ETTI, estos modelos buscan, en su mayoria, describir la dindmica conjunta entre los
rendimientos y los factores que la explican. Hay una gran variedad de modelos afines y la
evolucion que ha seguido su investigacién es muy interesante.

Los primeros modelos Vasicek (1977) y Cox et al. (1985) estiman de forma cerrada y
analitica los precios de los bonos. Estos son modelos de un solo factor pues la tasa libre de
riesgo era la tnica variable de estado en la economia. De esta manera, todos los rendimientos
de los bonos estdn perfectamente correlacionados. Posteriormente, surgen los modelos para-
métricos parsimoniosos que caracterizan la estructura temporal de tasas de interés mediante
tres factores que son cominmente denominados el nivel, la pendiente y la curvatura de dicha
estructura (Nelson y Siegel (1987), Svensson (1994)). Hasta mediados de los afios 90, los
modelos de estructura temporal de tasas de interés se basaban en el principio de que las primas

de riesgo de las tasas de largo plazo estin directamente ligadas a las expectativas de las tasas



de interés de corto plazo; es decir, admiten oportunidades de arbitraje. Con autores como
Duffie y Kan (1996), Dai y Singleton (2000), Ang y Piazzesi (2003) y mds recientemente
Cortés et al. (2008), Gimeno y Marqués (2009), Elizondo (2013), asi como Aguilar-Argaez
et al. (2016) se incorpora la condicién de no arbitraje a estos modelos.

La variabilidad en la especificacion de los modelos afines tiene principalmente dos fuentes:
el tipo de funcién afin utilizada y el tipo de variables (estado) consideradas dentro del modelo.
En cuanto al tipo de funcién afin, la mds utilizada en la literatura es la de forma lineal, por
ejemplo Ang y Piazzesi (2003), Gimeno y Marqués (2009), Elizondo (2013). Sin embargo,
es posible utilizar otras formas de la funcién afin como en Duan y Simonato (1999), quienes
proponen una formulacion unificada de espacio-estado para la estimacion de pardmetros de
modelos exponencialmente afines de la estructura temporal. Respecto a las variables de estado
consideradas en el modelo, éstas pueden ser no observables o latentes (Ang et al., 2008),
observables (Elizondo, 2013) o bien tanto latentes como observables (Ang y Piazzesi, 2003).

Para estimar las variables observables comtiinmente se utilizan dos métodos: Andlisis de
Componentes Principales (Ang y Piazzesi (2003), Cortés et al. (2008), Elizondo (2013)) o
componentes de Nelson-Siegel (Diebold y Li (2006), Gimeno y Marqués (2009), Favero et al.
(2012)). De acuerdo con Elizondo (2013), estimar las variables de estado a partir del ACP tiene
la ventaja de que se imponen menos restricciones generando un modelo parsimonioso y robusto.
En contraste, al utilizar las componentes de Nelson-Siegel se tendrd un muy buen ajuste y un
modelo parsimonioso, pero no se estaran considerando las condiciones de no-arbitraje.

De acuerdo con Piazzesi (2010), la principal ventaja de los modelos afines es su trazabilidad.
El que los rendimientos de los bonos tengan soluciones manejables es muy ttil porque, de otra
manera, tendrian que ser calculados con métodos Monte Carlo o con Ecuaciones Diferenciales
Parciales; los cuales, son computacionalmente costosos, en especial si se utilizan datos panel.
Sin embargo, a cambio de la trazabilidad se deben imponer supuestos restrictivos. La forma
funcional del rendimiento de los bonos se obtiene del cédlculo de las expectativas ajustadas por
riesgo de las futuras tasas de interés a corto plazo. Por ello, los supuestos restrictivos tienen
que hacerse sobre la dindmica del vector de estado ajustado por el riesgo. Més concretamente,

el proceso ajustado por riesgo para el vector de estado necesita ser una difusion afin. Por ello,



varios autores como Ang y Piazzesi (2003), Gimeno y Marqués (2009), asi como Elizondo
(2013) asumen que el precio del riesgo del mercado es variante en el tiempo y afin a todas las
variables de estado.

Si bien la utilidad de los modelos afines se concentra en el drea de finanzas, sus apli-
caciones dentro de la misma son multiples. Una gran parte de la literatura se concentra en
pronosticar tanto las tasas de corto plazo, como la dindmica de la estructura temporal de tasas
de interés (por ejemplo Ang y Piazzesi (2003), Gimeno y Marqués (2009)). A diferencia
de los modelos econométricos sencillos como los AR(p) o VAR(p) que son utilizados para
prondstico, los modelos afines con la condicién de no-arbitraje tienen la bondad de que con
ellos se pueden realizar prondsticos para vencimientos que no hayan sido incluidos en la
estimacion del modelo como en Elizondo (2013). Ademas, algunos autores han utilizado los
modelos afines para pronosticar variables macroeconémicas. Por ejemplo, Gimeno y Marqués
(2009) incorporan la inflacion como un factor adicional y utilizan la estructura del modelo afin
para predecir cambios en la inflacién futura; o bien, Ang et al. (2006) quienes incorporan el
PIB como factor observable para modelar la dindmica conjunta de éste con las tasas de interés.
Una segunda aplicacién de estos modelos es la fijacion de precios de activos financieros como
Bonos, Opciones y Swaps (Singleton y Umantsev, 2002). Aplicaciones mas complejas se
tienen, por ejemplo, en Aguilar-Argaez et al. (2016) quienes estiman la expectativa promedio
de la inflacién en n periodos mediante un modelo afin de la ETTI en México para posterior-
mente analizar la compensacion por inflacién esperada y riesgo inflacionario implicita en las
cotizaciones de instrumentos financieros de largo plazo en México; o en Ang et al. (2008),
quienes desarrollan un modelo de estructura temporal con cambios de régimen, precios de
riesgo variantes en el tiempo e inflacién para identificar hechos estilizados sobre las tasas
reales, expectativas de inflacion y prima de riesgo inflacionaria con el fin de determinar la

importancia de estos factores en la dindmica de la curva de rendimientos nominales.



3. Metodologia

El modelo afin con condicién de no arbitraje y aversion al riesgo ha sido ampliamente
estudiado en la literatura. En esta seccion sélo se presentan las caracteristicas mds relevantes y

el proceso de estimacién.!

3.1. El Modelo Afin

El primer paso en la estimacién de los modelos afines consiste en la definicién de los
factores, los cuales pueden ser observables, latentes o bien, tanto observables como latentes.
Para el caso especifico de la curva de rendimientos en México, se le han asociado tres factores
dentro de la literatura: el nivel, la pendiente y la curvatura (Cortés et al., 2008).2 Cuando el
modelo contiene variables latentes, la estimacion de éstos se puede realizar via el Filtro de
Kalman, mientras que si el modelo contiene variables observables, la estimacién se realiza
comtinmente con ACP.? Se denota por x;, = [x*,x/']" el vector de los k estados (factores) del
modelo al tiempo ¢, donde x? corresponde a los k; factores observables y x* a los k, factores
latentes tal que k = ki + k.

Dado que las k variables de estado se obtienen a partir de datos exdgenos, es necesario
asumir una dindmica para las mismas. Como segundo paso, se utiliza un VAR(1) Gaussiano

para modelar la dindmica de x;; es decir,
X =c+Px; 1 + 1, (D

con ® la matriz de coeficientes autorregresivos de dimensién k x k, y £ = QQ' la matriz de

dimension k x k de covarianzas del término de error &, donde & ~ Ni(0,1). Con una particién

I'La metodologia y los temas asociados han sido desarrollados a profundidad en Lelo-de Larrea (2018) para

servir como referencia en caso de ser necesario
m,

Empiricamente estos factores se pueden definir como: nivel := 1 (y;” 4y + yIPY, pendiente :=y'F —yP y
curvatura ;= y* — 2y + /P donde y¥ corresponde a la tasa de interés de corto plazo, y"’ a la tasa interés de
mediano plazo y yf" a la tasa de interés de largo plazo. Ver Cortés et al. (2008) para mds detalle.

3La tabla 15 en el apéndice A muestra las ecuaciones del Filtro de Kalman aplicadas al modelo afin con
factores latentes.



en componentes observables y no observables, la dindmica en (1) puede reescribirse como

c? CI)l (1)2 xf_ 1 21 22 8t0
+ +
x,L CL (I)3 Py xtL 1 23 X4 SIL

Asumiendo que los factores observables y los factores latentes son linealmente independientes,
debe cumplirse que @) = P3 =, =3 =0, P 1= P?, Oy :=PL, ¥ =20 ¥4 :=3L
Como tercer paso, se asume una relacion afin entre la tasa de corto plazo y los factores, i.e.

0
Xt

/ / L' L
rt:aO‘f‘OC{xt:O(O'i‘[Otf/ OC{‘} = 0+ x4+ oy X,

Xt

donde r, corresponde a la tasa de corto plazo al tiempo .4

Dentro de la teoria econdmica, generalmente se asume que los individuos son aversos al
riesgo. En este sentido, como cuarto paso, es necesario incorporar al modelo una prima por
riesgo. En la ecuacion (1), la matriz X representa la varianza de los choques aleatorios del
vector de estados tal que, a mayor varianza de éstos, mayor incertidumbre se ve reflejada en la
tasa de interés de largo plazo. El precio del riesgo, A;, hace referencia a los coeficientes que
traducen la matriz X en la prima de riesgo. En la literatura de los modelos afines, se asume que

el precio del riesgo es afin a los factores al igual que las tasas de interés. Es decir, se tiene que

A= Do+ Aix, 2)

Si se busca un precio de riesgo constante, entonces se debe tener que A; = 0. Por el contrario,
si A1 # 0, se tiene que la prima de riesgo es variante en el tiempo y su cambio estd determinado
por la evolucion de los factores en el tiempo. Cortés et al. (2008) estudian la variacioén temporal
del exceso de los rendimientos de los bonos y llegan a la conclusién de que, en el mercado
mexicano, existen primas de riesgo variables en el tiempo.

Finalmente, al establecer la condicion de no-arbitraje, E [m,+1Pt’rll] = P/, es posible

“Es comiin encontrar en la literatura que 7; es el rendimiento con vencimiento a un mes; es decir, r; = yll.



expresar el precio de los bonos como funcion exponencialmente afin a las variables de estado

y, por ende, expresar los rendimientos como funcién linealmente afin de la siguiente manera:’
W =An+ By, (3)
con A, = —% y B = —%; donde A, y B, siguen las ecuaciones en diferencia dadas por:
Aps1 = Au+B(c—XA)+3B,EX'B, — o

By = By(®—-Th)-aj

talque Ay = -y B = —qq.

Noétese que los coeficientes A, y B, se estiman de forma recursiva. Ademds, n € {1,2,...,N};
lo que significa que se estiman N coeficientes A y N coeficientes B. Ademds, la ecuacién
(3) depende dnicamente de los factores y los coeficientes A, y B!, que a su vez, dependen
Unicamente de los parametros del modelo, pero no de los rendimientos conocidos. Por ello,
una de las ventajas de utilizar este modelo es que se pueden estimar tasas para vencimientos
que no se tienen en la muestra e incluso que no es comun que se comercien en el mercado.

La estimacion de los pardmetros depende en gran medida del tipo de factores que se tengan.
Sea p el nimero de rendimientos en la muestra. Asi, bajo esta metodologia, en un modelo
de k factores se tienen que estimar %kz + %k + % P+ % p+ 1 parametros, por lo que a mayor
nimero de factores mds compleja es la estimacion del modelo. Cuando se tiene un modelo
que consta s6lo de factores observables tinicamente se utiliza la Mdxima Verosimilitud de los
Errores para estimar los parametros de la ecuacion del precio del riesgo, el resto se estiman
via MCO. En contraste, cuando se tiene un modelo que consta tnicamente de factores latentes,
la estimacidn tanto de los pardmetros como de los factores a lo largo del tiempo se realiza via
Maéxima Verosimilitud de los Errores. En ambos casos, para que el problema sea tratable y

tenga solucion cerrada se asume una distribucion normal de los errores de ajuste.

SVéase Ang y Piazzesi (2003).
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3.2. Pronosticos Fuera de Muestra

Una vez que se ha estimadoel modelo, se realizan prondsticos fuera de muestra; es decir,
se estima la curva de rendimientos para el tiempo t +h con h = 1,2,...,H. Para conservar
la estructura afin, se considera el método dinamico o iterativo, el cual consiste en obtener
de forma recursiva el prondstico para y' = A, + E’;xHh + v;4j, a partir de la informacion
recolectada del periodo muestral. El criterio de optimalidad para prondsticos consiste en
minimizar la RECM del error de prondstico, de tal forma que el prondstico ptimo esta dado
por la media del rendimiento al tiempo ¢ + A, condicional a la informacién recolectada en el

periodo muestral (I;). Esto es,
)A’?H, =E [yt+h|1t] =E [yt+h|y?a)’?71 ) ---,y’f,X?,xill, ---yxrf] =Ay +B;1XAt+h
con X, el prondstico fuera de muestra de los factores dado por

XAt+h = El‘ [xt+h|1t:| = El‘ [C —I— q)xt+h,1 +28t+h’1t] = ([+ q) + (1)2 —I— s —I— q)h_l)c + cI)hXt.

4. Aplicacion de la Metodologia Para la ETTI de México

4.1. Definicion de las Distintas Especificaciones del Modelo Afin

En esta seccidn se aplica la metodologia de los modelos afines para realizar prondsticos,
dentro y fuera de muestra, de la ETTI en México utilizando distintas especificaciones del mo-
delo afin y comparar los resultados obtenidos. La comparacion se realiza de forma gréfica, asi
como utilizando el criterio del error de prondstico, medido como la Raiz del Error Cuadratico
Medio (RECM), y la prueba Harvey et al. (1997) para comparacién de prondsticos.

Las especificaciones tradicionalmente utilizadas en la literatura para estudiar la curva
de rendimientos son el modelo afin con factores observables y el modelo afin con factores
latentes. Ademds, es comun utilizar tres factores para ambas especificaciones. De esta manera,

el primer modelo a estimar, Modelo Observable, utilizara el nivel, la pendiente y la curvatura
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de la curva de rendimientos como factores observables. Estos seran estimados via ACP. El
segundo modelo, Modelo Latente, utilizara el algoritmo del filtro de Kalman para estimar tres
factores los cuales serdn considerados como latentes e, idealmente, se espera que coincidan
con las definiciones empiricas de nivel, pendiente y curvatura.

A lo largo del tiempo ha sido evidente la relacion que existe entre algunas de las variables
macroecondmicas y los rendimientos de los bonos. Es razonable pensar que, si se incorporan
variables macroecondmicas a los modelos tradicionales, las estimaciones y los prondsticos
de éstos mejorardn gracias a la informacion adicional que aportan dichas variables sobre el
contexto econémico. De hecho, autores como Ang y Piazzesi (2003) incorporaron el Indice
de Precios al Consumidor, el Indice de Precios al Productor y los precios de commodities
para obtener un factor inflacionario, asi como el Help-Wanted Advertising Index (HWAI) y
las tasas de desempleo, de empleo y de crecimiento de la produccién industrial para obtener
un factor de la actividad real e incorporar ambos factores como observables en el estudio de
la ETTI para Estados Unidos. Estos autores encuentran que las variables macroeconémicas
explican una proporcion significativa de la variacién en los extremos de corto y mediano
plazo de la curva de rendimientos y que ayudan a mejorar los prondsticos fuera de muestra.
Similarmente, Dewachter et al. (2006), Diebold et al. (2006), Ang et al. (2008) y Gimeno
y Marqués (2009) incorporan la inflacién como factor observable en sus modelos. Ademas,
Ang et al. (2006) incorporan el PIB de Estados Unidos como factor observable para modelar
la dindmica conjunta del mismo y la curva de rendimientos encontrando que se mejoran los
prondsticos obtenidos via MCO.

Existen otros estudios que analizan la relacién entre variables macroecondmicas y las tasas
de interés aunque con metodologias distintas. Por ejemplo, Chen y Tsang (2013) relacionan
las tasas de interés con el tipo de cambio para Inglaterra, Canadd, Japon y Estados Unidos
para capturar las expectativas del mercado. Por su parte, Kilian y Lewis (2011) relacionan el
precio de los commodities, el precio del petréleo, la actividad real, la inflacién y la tasa de
Fondos Federales para medir la respuesta de la FED ante choques en el precio del petréleo.

En este sentido, esta investigacion incorpora algunas variables macroeconémicas a los

modelos afines tradicionales. En particular se utiliza el VIX como medida de incertidumbre,
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el precio del petréleo WTI, el tipo de cambio peso-délar americano, el INPC y el PIB para
extraer tres factores macroecondmicos. Cabe mencionar que si bien en la literatura no es
comun incorporar el precio del petréleo, el tipo de cambio y la volatilidad en el andlisis de
la curva de rendimientos, para el caso de México se ha observado que movimientos en el
Indice de Volatilidad de Estados Unidos generalmente tienen gran impacto en la economia
mexicana y que, tanto el tipo de cambio como el precio del petréleo, han ganado relevancia en
los mercados financieros desde el 2014.

De esta manera, el tercer modelo, Modelo Obs-Macro toma como observables los factores
nivel, pendiente y curvatura, ademads de tres factores adicionales: el VIX, el WTI y “Entorno-
Macro”; éste ultimo se obtiene a partir del ACP aplicado a la variacién mensual de tipo de
cambio, del INPC y del PIB. Finalmente, el cuarto modelo a estimar corresponde a un modelo
latente aumentado con variables macroecondmicas. Anédlogo al tercer modelo, se incorporan el
VIX, el WTI y el Entorno-Macro como variables de entrada. Asi, el Modelo Latente-Macro
utiliza seis factores no observables que, en el caso ideal, se esperaria correspondieran al nivel,
pendiente y curvatura y a las variables macroeconémicas incorporadas. Los seis factores son

estimados via el filtro de Kalman al igual que en el segundo modelo.

4.2. Datos

Se obtuvieron datos diarios de los rendimientos nominales de los BCC para México con
vencimientos de un dia; uno, tres y seis meses; uno, dos, tres, cinco, siete y diez afos; asi como
datos diarios del VIX, del precio del WTI y del tipo de cambio Fix (USDMXN). Ademds, se
obtuvieron datos mensuales del INPC y datos trimestrales del PIB. La tabla 16 en el apéndice
B resume las fuentes de informacion. Se cuenta con 186 observaciones mensuales para las 15
series del 1° de enero del 2002 hasta el 30 de junio del 2017.°. Se elige este periodo porque,
de acuerdo con Cortés et al. (2008), a partir de mediados del 2001 la inflacién en México pasé

a ser un proceso estacionario. La muestra se divide en dos partes: la primera utiliza el periodo

6Se obtuvieron 4044 observaciones diarias para las series de los rendimientos, del VIX, del WTI y del tipo de
cambio. Estas se convierten a periodicidad mensual tomando en cuenta el promedio tnicamente de los dias en
que si se reportd una observacion. Para convertir la serie trimestral del PIB a mensual, se repite el dato los tres
meses que incluye el respectivo trimestre.
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que va del 1° de enero del 2002 al 31 de diciembre del 2016 para estimar los pardmetros del
modelo y realizar los prondsticos dentro de muestra; la segunda utiliza el periodo que va del
1° de enero del 2017 al 30 de junio del 2017 para evaluar los prondsticos fuera de muestra. Ver
fuentes de informacion en la tabla 16 en el apéndice B.

La tabla 1 muestra la correlacion entre las series que se estudian. No es sorprendente que la
correlacion entre las series de los rendimientos de los Bonos Cup6n Cero (BCC) sea positiva y
alta. Sin embargo, ésta disminuye conforme aumenta la diferencia entre el vencimiento de los
bonos. En contraste, la serie del VIX no muestra una correlacion alta con los BCC ni con el
resto de las variables macroeconémicas. Para el WTI, la correlacién con los BCC es negativa
y aumenta (en valor absoluto) conforme aumenta el vencimiento, a excepcion del rendimiento
de 120 meses. Es decir, el WTI parece tener mayor relacion con el extremo de largo plazo
de la curva de rendimientos. El tipo de cambio tiene una correlacién negativa no tan alta con
todos los rendimientos; sin embargo, tanto el INPC como el PIB si tienen una correlacion muy
alta y negativa con los mismos. Respecto al resto de las variables macroeconémicas, tanto el
WTI como el tipo de cambio tienen una correlacién positiva con el INPC y con el PIB siendo
la correlacion del tipo de cambio con estas variables mucho mads alta. Finalmente, las series

del INPC y del PIB tienen una correlacion mayor a 0.9.
4.3. Estructura Temporal de Tasas de Interés (ETTI)

Como se menciona en Cortés et al. (2008), “la estabilidad macroeconémica, junto con
una importante evolucién de la regulacion, han sido clave para fomentar el desarrollo del
sector financiero y, en especial, del mercado de los bonos". Por ello, es interesante estudiar
el desarrollo que dicho mercado ha tenido en los tltimos afios. La figura 1 muestra los BCC
estudiados, asi como el rendimiento promedio de los mismos (linea roja punteada). Los
rendimientos para aquellos bonos con vencimiento de corto plazo son muy similares y, en
general, el rendimiento de los BCC disminuy6 considerablemente hasta el tercer trimestre del
2016, seguido de un incremento importante hacia el final de la muestra. Por otra parte, los
rendimientos de largo plazo han disminuido en mayor medida que los de corto plazo, lo cual

estd en linea con el aplanamiento de la curva de rendimientos.
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Figura 1: Evolucién de las tasas de los BCC.
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Fuente: Célculos propios con del tiempo.

La tabla 2 muestra algunas estadisticas descriptivas de los BCC que ayudan a reforzar
las observaciones anteriores y destacan algunos hechos estilizados de la ETTI. La media del
rendimiento de los bonos se incrementa con el vencimiento de los mismos, dando lugar a
una pendiente promedio positiva de la curva de rendimientos. De igual forma, la desviacion
estandar crece con el vencimiento.

El sexto y séptimo renglones de la tabla 2 muestran el valor del coeficiente de sesgo y un
criterio de significancia del mismo. Dicho coeficiente es positivo y menor a 0.5 para todos los
BCC y su criterio de significancia menor a uno (excepto para la tasa de 120 meses); por lo que
se concluye que la distribucion de los rendimientos es simétrica. Los renglones ocho y nueve
de la tabla 2 indican el valor del coeficiente de curtosis y su criterio de significancia. Todos
los vencimientos tienen un coeficiente de curtosis negativo y mayor a uno (en valor absoluto),
salvo la tasa a 10 afios; sin embargo, el criterio de significancia es menor a uno. Por lo tanto,

se concluye que la distribucién de los BCC tiene la forma de una normal.’

Los valores ry, rg, 112, r13 Y 24 muestran el valor de la autocorrelaciéon muestral de uno,
seis, 12, 18 y 24 meses respectivamente para los BCC. El rendimiento de los BCC esta

fuertemente correlacionado con el rendimiento del mes anterior y con el de los seis meses

"De acuerdo con Piazzesi (2010) es a partir de los tltimos afios que los bonos comienzan a mostrar este
comportamiento pues histéricamente los bonos no tenfan una distribucién normal, lo que dificultaba el célculo
del valor esperado de las tasas de corto plazo ajustadas por riesgo.
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anteriores. Posteriormente, la autocorrelacién sigue siendo alta pero disminuye conforme
aumenta el nimero de rezagos. Por su parte, los valores fi, fs, f12, fis ¥ f24 muestran el
valor de la autocorrelacién parcial de uno, seis, 12, 18 y 24 meses respectivamente.® De estos
valores se puede concluir que al aislar los efectos intermedios, la tinica autocorrelacion de

importancia para todas las tasas es la de un mes.

Tabla 2: Estadisticas descriptivas de la ETTI.

¢ & & ¢ £ & & & & &

g E £ £ a < o Q < &

=) - ™ © - IS A ) S =

B B g B B B B B g B

s & & & & & & & & @
Media 5.60 5.61 5717 5.94 6.10 6.66 7.28 8.49 9.74  11.68
Mediana 4.96 5.00 5.26 5.65 5.93 6.92 7.45 8.76 9.80  11.39
Desv. Est. 1.94 1.94 1.96 1.98 2.00 2.07 2.10 2.30 2.64 3.25
Min 2.76 2.74 2.88 297 3.01 3.39 3.98 4.77 5.24 6.06
Max 9.71 9.74 997 10.12 1020 1099  12.01 1377  15.81 19.17
Sesgo 0.33 0.29 0.26 0.20 0.18 0.23 0.27 0.30 0.33 0.48
Criterio Sig. Sesgo 0.92 0.82 0.72 0.55 0.51 0.65 0.75 0.83 0.93 1.34
Curtosis -1.10 -1.16  -120  -1.29 -1.33 -1.23 -1.10  -1.01 -0.98 -0.73
Criterio Sig. Curtosis  -1.56  -1.64  -1.70 -1.82 -1.87 -1.73 -1.55 -1.43 -1.38 -1.02
ri 0.97 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.97 0.97 0.97 0.97
r6 0.80 0.82 0.83 0.84 0.84 0.84 0.84 0.82 0.83 0.80
r2 0.63 0.63 0.63 0.64 0.65 0.67 0.69 0.68 0.70 0.65
rig 0.48 0.49 0.51 0.53 0.54 0.58 0.60 0.60 0.62 0.58
4 0.46 0.47 0.49 0.51 0.52 0.57 0.58 0.58 0.59 0.56
fi 0.97 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.97 0.97 0.97 0.97
fe -0.02  -0.08 -0.15 -0.15 -0.08 -0.05 -0.01 0.00 0.01 0.04
fiz -0.08  -0.08  -0.06 0.02 0.07 0.11 0.10 0.08 0.08 0.07
fis 0.07 0.03 0.01 0.07 0.06 0.04 0.02 0.06 0.09 0.08
Sou 0.01 -0.03 -0.01 0.02 -0.01 0.01 0.06 0.06 0.07 0.06

Fuente: Célculos propios con datos de Valmer.

4.4. Variables Macroeconomicas

La tabla 3 muestra estadisticas descriptivas de las cinco variables macroecondmicas.
Ademés, la figura 2 a) muestra el VIX durante el periodo muestral. La volatilidad presenta
un gran pico en la crisis financiera del 2008. La figura 2 b) muestra el precio del WTI. La
linea gris punteada muestra que, en el periodo enero 2002 - junio 2014, el precio del petréleo

mostraba una tendencia creciente con un pico y un valle en el 2008. Sin embargo, a partir de

8 A diferencia de la Funcién de Autocorrelacién (FAC), la Funcién de Autocorrelacién Parcial (FACP) de
orden k es la correlacidn lineal entre las series de tiempo Y; y Y;_ aislando el efecto de ¥;_1, ¥;—», ..., Y,_(k_l).

17



Tabla 3: Estadisticas descrpitivas de las variables macroeconémicas.

VIX WTI USDMXN INPC PIB
Media 19.569 60.688 12.756 94912  12.376
Mediana 17.095 53.696 12.364 94.509  12.241
Desv. Est. 8.676 28.918 2.570 16.953 1.342
E.E. Media 0.636 2.120 0.188 1.243 0.098
1C95 % Media 1.255 4.183 0.372 2.452 0.194
No. Obs 186 186 186 186 186
Min 10.514 14.980 9.071 67.711 10.137
Max 62.639  122.398 21.385 126.408  14.690
r 0.888 0.972 0.964 0.983 0.982
Te 0.419 0.751 0.736 0.899 0.890
r2 0.232 0.607 0.539 0.811 0.779
18 0.104 0.451 0.369 0.716 0.667
724 -0.049 0.367 0.282 0.655 0.591
bil 0.889 0.973 0.973 0.983 0.983
f6 -0.068 0.021 -0.064 0.003 -0.010
fi2 0.013 -0.020 -0.109 -0.010 -0.010
fis 0.092 0.011 0.027 -0.004 -0.011
Jfoa 0.050 0.025 -0.001 -0.013 -0.012

Fuente: Célculos propios con datos de Banco de México, Bloomberg e INEGI.
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Figura 2: Evolucidn de las variables macroecondmicas.
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junio del 2014 y hasta finales del 2015, el precio del petréleo mostrd una fuerte caida en parte
gracias al incremento de la oferta (dado por el aumento en el volumen de produccién de la
OPEP), asi como por la reduccion de la demanda (dado por el bajo crecimiento econémico
mundial). A pesar de esto, pareciera que la disminucién en el precio del crudo se estd revir-
tiendo desde enero del 2016. Por su parte, la figura 2 ¢) muestra la serie de tiempo para el tipo
de cambio nominal peso - délar americano. Si bien el peso mexicano muestra una tendencia
de depreciacion, el incremento en el tipo de cambio se acentud en enero del 2014. Desde esta
fecha y hasta diciembre del 2016, el peso mexicano acumuld una depreciacion del 46.80 %. Sin
embargo, desde principios del 2017 y hasta el segundo semestre del mismo afio, el peso se ha
recuperado llegando alrededor de los $18.5 pesos por délar. La figura 2 d) muestra la variacion
anual del INPC, es decir la inflacion anual. De enero del 2003 al tercer trimestre del 2014
(excluyendo la crisis del 2008) la inflacién anual en México oscilaba entre el tres y cinco por
ciento. A partir del cuarto trimestre del 2014, la inflacién disminuy¢ significativamente hasta
alcanzar su minimo histérico, por debajo de la meta de inflacién del tres por ciento del Banco
de México, en diciembre del 2015. Sin embargo, desde mediados del 2016 se ha presentado
un incremento en la inflacién que se espera continde a lo largo del 2017, alcanzando niveles
cercanos al seis por ciento al cierre del 2017.° Finalmente, la figura 2 e) muestra la variacién
trimestral del PIB. Cabe mencionar que las cinco series tienen una fuerte autocorrelacion

parcial de primer orden; por lo tanto, la dindmica VAR asumida para los factores tiene sentido.

4.5. Modelo Observable

Como se muestra en la tabla 1, la correlacion entre los rendimientos de los bonos es muy
alta. Por ello, se utiliza el ACP para estimar los factores observables a partir de las tasas

disponibles.!? Cabe destacar que las primeras dos componentes principales acumulan el 99.3 %

9Informacién de acuerdo con la encuesta Citibanamex de Expectativas (primera quincena de julio 2017) y la
Encuesta sobre las Expectativas de los Especialistas en Economia del Sector Privado realizada por Banco de
Meéxico (junio 2017).

10Estudios como Cortés et al. (2008) y Elizondo (2013) utilizan el ACP para encontrar los factores que
determinan la curva de rendimientos y demuestran que éstos coinciden con las definiciones empiricas del nivel,
pendiente y curvatura. Cabe destacar que dicha herramienta no esta disefiada para series de tiempo. En este
sentido, seria posible utilizar un Anélisis de Componentes Principales Funcionales (ACPF) que es una extension
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de la varianza de los BCC, mientras que las primeras tres componentes acumulan el 99.8 % de
la misma; por lo que bastaria con tomar las primeras dos para explicar la dindmica de la ETTL
Sin embargo, es comun utilizar las primeras tres componentes principales porque se relacionan
directamente con el nivel, la pendiente y la curvatura de la curva de rendimientos. Por ello, en
el resto del anélisis se utilizan como factores observables las componentes principales uno,
dos y tres.

La figura 3 muestra los ponderadores de dichas componentes para cada vencimiento. El
significado de cada componente principal puede encontrarse en Cortés et al. (2008) y en
Elizondo (2013). Los pesos de la primer componente (CP1) son todos positivos y constantes;
por lo tanto, cambios en esta ultima afectan por igual todos los vencimientos, generando un
desplazamiento en paralelo de toda la curva de rendimientos. Es por esta razon que se le asocia
directamente con el nivel. Los pesos de la segunda componente (CP2) son positivos para los
vencimientos de corto plazo y negativos para los vencimientos de mediano y largo plazo. Un
cambio positivo en esta componente llevard a un aumento del extremo de corto plazo de la
curva de rendimientos y a una disminucion del extremo de largo plazo de la misma. Por ello,
movimientos en esta componente se traducen en una rotacion de la curva de rendimientos y

estd asociada con la pendiente. Finalmente, los ponderadores de la tercer componente principal

Ponderadores de los rendimientos en las componentes principales

— CP1 — CP2 — CP3

— -02

~ - -0.4

— -06

T T T T T T T T T T
0 meses 1 mes 3meses 6meses 12meses 24 meses 36 meses 60 meses 84 meses

Fuente: Célculos propios con datos de Valmer.
Figura 3: Ponderadores de los rendimientos en las componentes principales.

del ACP en el cual, las componentes principales estdn representadas por funciones y no por vectores. Para mayor
detalle consultar Chavez et al. (2015).

20



(CP3) son positivos para los vencimientos de corto y largo plazo, pero negativos para los de
mediano plazo (el ponderador tiene forma de “u”). Lo anterior implica que los extremos de la
curva de rendimientos se muevan en direccién opuesta a los rendimientos de mediano plazo,
por lo que se le asocia con la curvatura. De esta manera, la CP1 sera el factor “Nivel”, la CP2
seré el factor “Pendiente”, y la CP3 ser4 el factor “Curvatura”. Ahora bien, las definiciones
empiricas de nivel, pendiente y curvatura dependen de la seleccion de la tasa de corto, mediano

y largo plazo, por lo que no son tnicas. La figura 4 compara distintas definiciones con los tres

a) Nivel de la curva de rendimientos
Puntos porcentuales

Nivel=130+; +y0) |15
57 Nivel,=1/3(y"+y2o+y}%%)
3 —— Nivelcp(eje izq.) 11
)
14
-7
14
Pni-cp1 = 0.999 L5
-39 Pnz-cp1 = 0.991
-3
T T T T TrTTrT T T T T 11717117171 1T 1T T 17 T 7T T T T T T T T T T T T T T T T T T T TT
N NN M MOMS S W0 WLW O O OMNNIMNIMNO®DOWOWOMOHDDNDO OO A A 4N NNMMMST I T 1N W LWH O O OO
N AR A A A A A i A A s s M A A M A A M M M M M M I M)
Lo lrolrolyolroirolrolrrlrolyoirolrnrrryglos
T E O T EN®OGE® DS EN® S E NSO E NS EN G E®DSEN® G E OO E NS E NG E® S E® S E O
b) Pendiente de la curva de rendimientos
s Puntos porcentuales
87 12
- 60_, 1 120_ 3
i'?l— =0.935 Pendi=y, -y, Pends=y, " -y;
12 Ppi-cr2 = 0.938 Pend,=y?’-y?  —— Pendcealeje iza.) 10
1.0 Pp2-cp2 = 0855
0.8 Pp3-cp2 = V.
0.6 s
0.4
0.2 -6
0.0
024
-0.4 L 4
-06
-0.8
-1.0 r2
-12
-1.44 1)
T T T TrTrT T Tr T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
N NN M MOMS S 000N O O© OMNNIMNMNO®BBOWOWOMOD DO OO dd 4N NNMMMST T T WO LW WM O O OO
AR AR A A A A S S A s I N M A A N A M M M M M A I N
Lo 23 lro s laolrolrolroaslaoLroirnro Ly os
O E®ADE®»OGE® DS ENM®» G EON® O EN® S EN® O E® DS E® G EO®DOE NS E®® O E® S E B G E O
c) Curvatura de la curva de rendimientos
Puntos porcentuales
0.8 -6
06 Curvy=y}-2yt2+y
6 3.~ 24, 60 5
— — Curvy=y; =2y, '+
0.4 Pci-cps = 0.546 Pc2-cp3 = 0.804 i
- —— Curvcpa(ejeiza) |- 4
0.2 s
0.0
-2
-0.2
-0.4 F1
064 - o
-0.8 1 F-1
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
N NN M MMS TN 0NN O O© ONNMNOLOWOGWOMOD DO OO dd 4N NNMMMST T TN WL W O O OO
AR A S S s B M M A A L M A M A MM M A N
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Fuente: Célculos propios con datos de Valmer.
Figura 4: Nivel, pendiente y curvatura de la curva de rendimientos vs proxies empiricos.
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factores estimados.!! Dichas estimaciones tienen alta correlacién con las definiciones empiri-
cas y reproducen de forma correcta su comportamiento.

La tabla 17 en el apéndice C muestra los resultados de realizar la estimacion de la ecuacion
(1) tomando como factores observables x| := Nivel, x> := Pendiente, x; := Curvatura.'? El
factor Nivel depende significativamente de su propio rezago y del rezago del factor Curvatura.
Los factores Pendiente y Curvatura dependen significativamente s6lo de sus propios rezagos.
La figura 5 muestra que el VAR(1) ajusta bien a cada uno de los factores y muestran una Raiz
del Error Cuadratico Medio (RECM) menor a 0.5. Sin embargo, la estimacién del nivel, de
la pendiente y de la curvatura estdn ligeramente desfasadas a la derecha de los respectivos

factores obtenidos con ACP.

a) Factor Nivel b) Factor Pendiente c) Factor Curvatura
—— Niveleps —— Pendcp, ro4 —— Curvcps r 08
A ) N A
~ Nivel — Pend — Curv L 06
- M3 RECM= 0.0946
RECM=0.289 - 04
-5 -2
- 0.2
-3
RECM= 0.4916 1 o+ 00
Mt - -02
- o
F -1 F-0.4
-1
L 3 - -0.6
- -5 - -2 - -0.8
ADITDORNRDOHNM I OO ADITDOEDDOHNM T OO ADITDOEDDOHdNM T I OO
TN TLTTYTLLT ?LLTTTTRTTTTTTLLT PLLTTTTRTTTTNLLT
dodgododogog0og0999990 0000000000009 090 cododogdgodogdogdgoggo
R ICRC RC R R RCRRCIC R RN EC LPLLIPPLLOLBDI T LPLPIPPLRLLBDYET
Fuente: Célculos propios con datos de Valmer.
Figura 5: Ajuste de los factores con la ecuacion de la dindmica de estado.
"Varios autores utilizan como definicién del nivel Nivel; := %(yt1 +y12 499, Dado que en la muestra

existen bonos con vencimiento menor a un mes y mayor a los 60 meses, una definicién alternativa es Nivel, :=
1P +y76 + /). Para la pendiente, Ang y Piazzesi (2003) utilizan Pendiente; := y° — y!, mientras que
Elizondo (2013) utiliza Pendiente; := yf’o — y,3. En ambos casos, el mayor vencimiento con el que contaban estos
autores era de 60 meses. Dados los datos y tomando en cuenta que para el informe trimestral de inflacién el Banco
de México aproxima la pendiente de la curva de rendimientos como la diferencia entre la tasa de 10 afios y la tasa

de tres meses, se utiliza como una tercera definicion Pendientes := y1120 - y?. Finalmente, para la curvatura Ang y

Piazzesi (2003) utilizan Curvatura; := y} —2y? +y% y Elizondo (2013) utiliza Curvatura, :=y;} — 2y?* +y%.
12Se realizaron las pruebas para verificar que el modelo VAR con estos tres factores es estacionario. Las raices
inversas son 0.966,0.936 y 0.859, por lo que se encuentran dentro del circulo unitario y, en consecuencia, el VAR

es estacionario.
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Asi, los parametros estimados para dicha ecuacion son:

0.024 098  0.04 0435 0.247 0.018 —0.007
¢=10008 |:®=| —0007 0916 —0.162 |:% 0.018 0.085 0.006
0.003 —0.003 —0.009 0.864 —0.007 0.006  0.009

La tabla 4 muestra los resultados de estimar los pardmetros de la ecuacion de corto plazo
utilizando el BCC con vencimiento a un mes. Un incremento de un punto porcentual en el
nivel de la curva de rendimientos estard asociado a una disminucién de 0.6 puntos porcentuales
en la tasa de corto plazo, mientras que el mismo incremento pero en la pendiente (curvatura)

estard asociado a un incremento de 0.71(0.53) puntos porcentuales en dicha tasa.!3

Tabla 4: Estimacién de los pardmetros de la ecuacién de corto plazo.
Coeficiente Error Est. Valor Est. t valor-p  Signif.

oy 5.587 0.004 1460.405  0.000

Nivel (o}) -0.616 0.001 -490.793  0.000 ¥

Pendiente (o?) 0.712 0.005 141.128 0.000

Curvatura (&})  0.537 0.017 31.218 0.000
R>  0.999

R’ajust.  0.999
Cédigo de significancia: 0.001— >’***’_0.01— >’**_0.05— >"*", 0.1— >, No signif— >’
Fuente: Calculos propios con datos de Valmer.

Para realizar la estimaci6n de los pardmetros del precio del riesgo (62, Ag y A1) se maximiza
la verosimilitud de los errores utilizando el método BFGS.!* Es importante destacar que la
matriz A; puede tener distintas especificaciones. Por ejemplo, si se toma A; como una matriz
diagonal, el precio del riesgo de cada factor no se ve influenciado por el resto de los factores.
También es posible utilizar una matriz triangular inferior o la matriz completa. Ademas, en

lugar de la matriz de varianzas y covarianzas de los factores (X) estimada previamente, se

13Es importante notar que esta estimacién podria sufrir del problema de regresién espuria, ya que el valor de la
R? es muy cercano a uno y los estadisticos tienen valores ¢ muy altos. Este problema puede derivarse del hecho
de que la tasa de corto plazo, asi como los factores, son series de tiempo no estacionarias. Estas relaciones no
implican causalidad; no obstante, los resultados del modelo siguen siendo vélidos.

14Se utiliza la funcién mle del paquete stats4 en R. Es necesario proporcionar, en forma de funcién, el negativo
de la log-verosimilitud y condiciones iniciales para los pardmetros. A su vez, la funcién mle 1lama a la funcién
optim, la cual se encarga de realizar la optimizacidn via el algoritmo de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
(BFGS) o algun otro método seleccionado.
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puede utilizar el factor de Cholesky asociado a dicha matriz. Con la finalidad de buscar el

mejor ajuste, se plantean seis especificaciones distintas para el Modelo Observable. Estas son:
a: A; diagonal.
b: A; triangular inferior.
c: A completa.
d: A, diagonal y factor de Cholesky para .
e: A; triangular inferior y factor de Cholesky para X.
f: A; completa y factor de Cholesky para X.

Dado que el modelo es muy sensible a las condiciones iniciales, para cada una de estas
opciones se realizé la calibracion del mismo con el fin de encontrar los valores iniciales de o2,
Ao y A1 que den el mejor ajuste (el menor RECM promedio) para cada modelo.!> La tabla 18
en el apéndice C resume el proceso de calibracidon para estas especificaciones. El modelo afin
con factores observables y matriz A; completa es el que se ajusta mejor a los rendimientos;
por lo tanto, se utiliza esta especificacion para completar la estimacion del modelo. De esta

manera, los estimadores de los pardmetros de la ecuacidon del precio del riesgo son:

2.749 _0.116 —0.096  0.661
62=0467 Jo= 9.689 A= 0052 —0737 1.824
—23.579 —0.546 —1.127 —14.64

La figura 6 muestra las tasas estimadas y las tasas observadas para los vencimientos en la

muestra bajo la especificacién ¢.'® Se observa un buen ajuste para las tasas de corto y mediano

15Cabe mencionar que se utiliza el promedio del RECM puesto que se tiene el mismo interés en las tasas de
corto, mediano y largo plazo. Dependiendo de la aplicacién de los modelos, seria factible ponderar los RECM
dada la importancia de cada vencimiento; o bien, utilizar otro criterio de optimalidad.

16En Lelo-de Larrea (2018) se pueden encontrar las estimaciones para los distintos rendimientos en la muestra
bajo el resto de las especificaciones del Modelo Observable. Las especificaciones a y b producen resultados
comparables, mientras que las especificaciones con factor de Cholesky obtiene ajustes muy malos para las tasas
de largo plazo.
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plazo, con RECM menores a 0.35. El ajuste para las tasas de largo plazo (84 y 120 meses) es

menos preciso; no obstante, sigue muy de cerca la dindmica observada.

a ) Rendimiento del BCC a 1 mes b ) Rendimiento del BCC a 3 meses ¢ ) Rendimiento del BCC a 6 meses
Puntos porcentuales Puntos porcentuales Puntos porcentuales
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yl yl ,,,,,,,,,,,,,,,,,, .
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 8 N 8 9
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, L s
——————————————————————————————— o7 Lty T
ECM =0.0507 ECM=0.0849 ( f-f-+-f-----------}----mmmmmmmmeeoo-o -7
fffffffffffffffffffffffffffffff r 6 k- 6 ECM =0.1549
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, L 6
——————————————————————————————— -5 e e Tt i S
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, L 5
————————————————————————————————————— o4 R R ELGLEEEE DRSS VESTEREY B ) e TN L
——————————————————————————————— - 3 WYL 3 R VS A B
——————————————————————————————————————— o2 et ieietetels e et ieietetelel el
T T T T T T T T T T T T T T 1 T T T T T T T T T T T T T T1 T T T T T I T T T T T T T T 1
N M S W ON~0DNDO A NMST N OO N O 10 ON~ND0DNDO N MIT N OO N O 10 ON~ND0DNDO =N MT 1 OO
fETESeeSSTTYYLTTY e YYYLTYTT T LTS TTTTYLTTT
d 0 d I I P I II BTG g 0 J TP I T II TSI TG Jd 0 U I TIT YT DT D TO
cccccceccocccceccoccccom cccccccoccocccceccoccccosg cccccccoccccceccocccecog
L 0 Q00O QOO OO 0 Q00O QYOO QO Q00O QOO
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g ) Rendimiento del BCC a 60 meses h’) Rendimiento del BCC a 84 meses i) Rendimiento del BCC a 120 meses

Puntos porcentuales Puntos porcentuales Puntos porcentuales

ene.-03
ene.-07
ene.-08

Fuente: Céalculos propios con datos de Valmer.
Figura 6: Pronodstico dentro de muestra de los rendimientos de los BCC para el Modelo
Observable c.

Una vez que se tiene calibrado el modelo afin, es posible realizar los prondsticos fuera
de muestra para los rendimientos. Para obtener los prondsticos fuera de muestra, se utiliza el
método dindmico, es decir §;,, = A, + B}, %, ,. Para el primer mes pronosticado (enero de 2017)

se utiliza el ultimo valor observado de los factores (i.e. diciembre de 2016). Posteriormente,
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los prondésticos para febrero-junio 2017 se obtienen utilizando la estimacion correspondiente
mediante la ecuacién de la dindmica de estado de cada uno de los tres factores. Ahora

bien, tanto el cdlculo del RECM como de la prueba Harvey et al. (1997) contrastan el valor

pronosticado por el modelo contra el valor observado de las tasas.!”

La tabla 5 muestra el valor observado de las tasas de los BCC en el horizonte de prondstico
junto con los prondsticos fuera de muestra. Los prondsticos para las tasas de mediano y largo
plazo (salvo por la tasa de 120 meses) son muy cercanos a los valores observados. En contraste,

los prondsticos para las tasas de corto plazo no son tan buenos y muestran RECM mayores a

0.5.

Tabla 5: Prondsticos fuera de muestra de los rendimientos para el Modelo Observable.

ROM R3M R6M
Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error
ene. 2017 | 5.8132  5.7082 0.1049 | 6.2432 59190 0.3242 6.5495 6.1652 0.3844
feb. 2017 6.1358  5.7726 0.3632 | 6.3453  5.9750 0.3702 6.6053 6.2096 0.3956
mar. 2017 | 6.3318  5.8212 0.5106 | 6.5559  6.0166 0.5393 6.7209 6.2414 0.4795
abr. 2017 6.4994  5.8566 0.6428 | 6.6422  6.0460 0.5963 6.7794 6.2625 0.5169
may. 2017 | 6.6105  5.8809 0.7296 | 6.8473  6.0651 0.7822 7.0136 6.2746 0.7390
jun. 2017 6.8550  5.8958 0.9592 | 7.0259  6.0757 0.9502 7.1473 6.2793 0.8679

RECM 0.615 0.6329 0.5917
RI12M R24M R36M
Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error

ene. 2017 | 6.7882  6.4840 0.3042 | 7.3334  6.8523 0.4810 7.7402 7.2648 0.4754
feb. 2017 6.8053  6.5089 0.2964 | 7.1867  6.8524 0.3343 7.5524 7.2589 0.2934
mar. 2017 | 6.8750  6.5241 0.3509 | 7.2015  6.8472 0.3543 7.5750 7.2495 0.3255
abr. 2017 6.8756  6.5313 0.3443 | 7.1273  6.8376 0.2897 7.5690 7.2372 0.3318
may. 2017 | 7.1368  6.5317 0.6051 | 7.3827  6.8243 0.5584 7.7645 7.2225 0.5420
jun. 2017 7.1491  6.5267 0.6224 | 7.2828  6.8082 0.4746 7.4867 7.2059 0.2808

RECM 0.4426 0.4262 0.3875
R60M R84M R120M
Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error

ene. 2017 | 8.7427  8.3276 0.4151 9.7334  9.2736 0.4598 | 11.5327  10.4333 1.0993
feb. 2017 8.4109  8.3539 0.0570 | 9.3331  9.3590  -0.0260 | 10.9634  10.5813 0.3821
mar. 2017 | 83374  8.3741  -0.0368 | 9.1508  9.4314  -0.2806 | 10.6528  10.7079  -0.0551
abr. 2017 8.2639 83891  -0.1252 | 9.0014  9.4925  -0.4911 10.3897  10.8160  -0.4264
may. 2017 | 8.4360  8.3996 0.0364 | 9.1549  9.5439  -0.3890 | 10.4576  10.9082  -0.4506
jun. 2017 8.0617 84062  -0.3445 | 8.7414  9.5867  -0.8453 9.8374 109866  -1.1492
RECM 0.2282 0.4827 0.7145

Fuente: Célculos propios con datos de Valmer.

17Cabe destacar que el prondstico fuera de muestra también podria realizarse utilizando los valores observados
de los factores en el periodo muestral en lugar de los pronosticados (método de ventana recurrente o de ventana
movil). Sin embargo, esto no permitiria medir la capacidad de prondstico de corto plazo.
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4.6. Modelo Latente

Similar al Modelo Observable, se utilizan tres factores que, idealmente, deberian corres-
ponder al nivel, la pendiente y la curvatura de la curva de rendimientos. La estimacion se
obtiene con el método de Maxima Verosimilitud de los Errores.!® En este modelo también
es posible tener distintas representaciones de las matrices ®, X, A; y R. Dado que, ademads
de los pardmetros, se estiman los tres factores a lo largo del tiempo, en el modelo latente
se representa a ® como una matriz triangular inferior, a £ como una matriz diagonal y a R
como una matriz diagonal constante. Ademads, la matriz A; se representa en su forma completa
para capturar la influencia de todos los factores en el precio del riesgo.!® Asi, los pardmetros

estimados son:

s Covarianza del error de medida: R =0.0224 I
= Ecuacién de la tasa de corto plazo: & =0.1873 & = |—0.0118 0.8185 2.2314

= Ecuacion de la dinamica de estado:

0.0083 1.0027 0 0 1076 0 0
¢ =10.7455 = (02428 1.0043 0 0 3x107* 0
3.2266 1.0251 0.7902 0.9496 0 0 0.0195

>
I

= Ecuacién del precio del riesgo:

1.1771 0.8729 0.5582 —0.7869
Ao = | 1.2401 A= {18103 —1.6556 0.0358
0.1782 1.8125  2.218 0.612

18Ge utilizé la funcién fminsearch de Matlab permitiendo un maximo de 100,000 iteraciones o 100,000
evaluaciones de la funcién objetivo. Para el filtro de Kalman se decide utilizar Matlab y no R por dos razones. En
primer lugar, para la mayoria de los valores iniciales propuestos, el optimizador de R no llegaba a la convergencia
en el nimero maximo de iteraciones permitidas y elevar éstas implicaba un alto costo computacional. En segundo
lugar, para los valores iniciales para los que si se logr6 la convergencia, los ajustes obtenidos con Matlab fueron
superiores a los obtenidos con R bajo el criterio del RECM.

19Los detalles de la calibracién del modelo se encuentran en el apéndice D.
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La tabla 6 muestra la correlacion que existe entre los factores estimados con el Filtro de
Kalman y las distintas definiciones de nivel, pendiente y curvatura. Para el Nivel; y Nivel,
la correlacion maés alta se tiene con el tercer factor. La Pendiente; y la Pendiente, tienen la
correlacion mds alta con el segundo factor, mientras que la Pendientes tiene la correlacion mas
alta con el primer factor. Finalmente, ambas definiciones de curvatura tienen la correlacion
mds alta con el primer factor. Asi, se utiliza el primer factor estimado como “Curvatura”, el
segundo como “Pendiente” y el tercero como “Nivel” de la curva de rendimientos. La grafica

de los factores observados y estimados es muy similar a la de la figura 4.

Tabla 6: Matriz de correlaciones de los factores latentes con sus definiciones empiricas.

FK, FK, FK;
Nivel;  0.351 0.904 0.964
Nivel, 0.463 0.918 0.917
Pend;  0.399 0.582 0.028
Pend,  0.407 0.560 0.007
Pends  0.697 0.660 0.299
Curvy  0.666 0.229 0.008
Curvy  0.572  -0.162 0.033

Nota: En negritas se muestran aquellas correlaciones

mayores o iguales a 0.6.

Fuente: Célculos propios con datos de Valmer.

La estimacion de los rendimientos de los BCC obtenida a partir del Modelo Latente se
muestra en la figura 7. El modelo se ajusta de forma excelente a todas las tasas, con RECM

menores a (.18, lo cual podria ser sefial de un sobreajuste del modelo a los datos.
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Figura 7: Ajuste de los rendimientos para el Modelo Latente.

i) Rendimiento del BCC a 120 meses
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Los prondsticos fuera de muestra, asi como el valor observado de las tasas en el horizonte

de prondstico se muestran en la tabla 7. Al igual que en el Modelo Observable, se utiliza el

método dindmico para obtener los prondsticos y se compara con los valores observados para su

evaluacion. Para las tasas de corto plazo se subestimo el verdadero valor de los rendimientos

y se observan RECM mayores a 0.9. Ademds, las tendencias observadas son contrarias a
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las esperadas por el modelo. Las tasas de mediano plazo, también estdn subestimadas por el
modelo; no obstante, el error de prondstico es menor que para el corto plazo. Por dltimo, el

modelo sobrestima las tasas de largo plazo sobretodo hacia el final de la muestra.

Tabla 7: Prondsticos fuera de muestra de los rendimientos para el Modelo Latente.
ROM R3M R6M
Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error Obs.  Pronos. Error
ene.2017 | 58132 5.6572  0.1560 | 6.2432 57682  0.4750 | 6.5495 59280  0.6215
feb. 2017 | 6.1358  5.6015  0.5343 | 6.3453 57192 0.6261 | 6.6053 58879  0.7174
mar. 2017 | 63318 55521  0.7797 | 6.5559 56761  0.8798 | 6.7209  5.8532  0.8677
abr.2017 | 6.4994 55087 09907 | 6.6422 56386  1.0036 | 6.7794 58236  0.9558
may. 2017 | 6.6105 54710  1.1395 | 6.8473 56064 12409 | 7.0136 57988  1.2148
jun. 2017 | 6.8550 54386  1.4164 | 7.0259 55792 14467 | 7.1473 57786  1.3687

RECM 0.9313 1.0026 0.993
R12M R24M R36M
Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error

ene. 2017 | 6.7882  6.2302 0.5580 | 7.3334 6.7974 0.5360 7.7402 7.3426 0.3976
feb. 2017 6.8053  6.2049 0.6004 | 7.1867  6.7927 0.3940 7.5524 7.3505 0.2019
mar. 2017 | 6.8750  6.1842 0.6908 | 7.2015  6.7912 0.4103 7.5750 7.3608 0.2142
abr. 2017 6.8756  6.1676 0.7080 | 7.1273  6.7927 0.3346 7.5690 7.3733 0.1957
may. 2017 | 7.1368  6.1551 0.9817 | 7.3827  6.7970 0.5857 7.7645 7.3880 0.3765
jun. 2017 | 7.1491  6.1464 1.0027 | 7.2828  6.8041 0.4787 7.4867 7.4046 0.0821

RECM 0.7767 0.4646 0.2682
R60M R84M R120M
Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error

ene. 2017 | 8.7427  8.4035 0.3392 | 9.7334  9.4324 0.3010 | 11.5327  10.8990 0.6337
feb. 2017 8.4109  8.4242  -0.0133 | 93331 94578  -0.1247 | 10.9634  10.9250 0.0384
mar. 2017 | 8.3374  8.4463  -0.1089 | 9.1508 9.4840 -0.3332 | 10.6528 10.9510  -0.2982
abr. 2017 8.2639  8.4698  -0.2059 | 9.0014  9.5112  -0.5098 | 10.3897 10.9770  -0.5873
may. 2017 | 8.4360 8.4946  -0.0586 | 9.1549  9.5392  -0.3843 | 10.4576  11.0040  -0.5464
jun. 2017 | 8.0617  8.5205 -0.4588 | 8.7414  9.5679  -0.8265 9.8374  11.0310  -1.1936
RECM 0.2528 0.4669 0.6532

Fuente: Cdlculos propios con datos de Valmer.

4.7. Modelo Obs-Macro

Similar al Modelo Observable, se toman los factores Nivel, Pendiente y Curvatura calcu-
lados previamente y se agregan factores a partir de las variables macroeconémicas. Agregar
cinco factores macroeconémicos tendria como consecuencia la estimacion de una gran canti-
dad de parametros, lo que seria computacionalmente muy costoso y la ganancia en la exactitud
del prondstico podria no compensarlo. Si bien el VIX y el WTI no estan altamente corre-
lacionados con las otras variables, la correlacion entre el tipo de cambio, el INPC y el PIB

es alta. Por lo tanto, se aplica el ACP a la variacién mensual del tipo de cambio, del INPC
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y del PIB para reducir el nimero de factores macroeconémicos a introducir en el modelo.
La primer componente acumula una proporciéon de varianza del 41.85 %, mientras que las
primeras dos acumulan el 74.93 %. Por ello, y buscando un modelo parsimonioso, se decide
tomar Unicamente la primer componente principal para el andlisis.

La tabla 8 muestra los ponderadores y las correlaciones de las variables macroeconé-
micas con la primer componente. El ponderador es positivo para la variacion en el tipo de
cambio y en el INPC, pero negativo para la variacion en el PIB. Esto significa que, por
ejemplo, un incremento en el INPC estard ligado a un aumento en la primer componente.
Andlogamente, una apreciacion del peso (disminucién del tipo de cambio) estaria ligada a
una disminucién en la primer componente principal. En contraste, crecimiento econémico
(aumento en el PIB) se reflejaria en una disminucién en dicha componente. Por su parte, la
correlacion entre la componente y el tipo de cambio es alta y positiva, mientras que es alta y
negativa con el PIB. Por lo tanto, a este factor se le denomina “Entorno-Macro”. La figura 8

muestra la serie de tiempo de dicho factor en la que se destaca el pico durante la crisis del 2008.

Tabla 8: Ponderadores y correlaciones de la primer componente principal.

A%USDMXN A%INPC A%PIB
Pesos 0.7006 0.2165 -0.6799
Correlacion 0.785 0.243 -0.762

Fuente: Célculos propios con datos de Banco de México, Bloomberg e INEGI.
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Figura 8: Serie de tiempo del factor macroeconémico.
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De esta manera, para el Modelo Obs-Macro se proponen un total de seis factores ob-
servables: x! := Nivel, x* := Pendiente, x; := Curvatura, x} := VIX, x) := WTI, x5 :=
Entorno — Macro.”® La tabla 19 en el apéndice E muestra los resultados de la estimaci6n. El
factor Nivel depende significativamente de su propio rezago y de los rezagos de la Curvatura,
del VIX, asi como del WTI. Los factores Pendiente y Curvatura dependen significativamente
s6lo de sus propios rezagos. Para el factor VIX, los rezagos significativos son los del Nivel,
la Curvatura, su propio rezago y el del WTI. El factor WTI depende significativamente del
rezago de la Pendiente, de su propio rezago y del rezago del Entorno-Macro. Finalmente, el
factor Entorno-Macro sélo se ve afectado por el rezago de la Curvatura y del VIX. La figura 9
muestra el ajuste del VAR(1) para los factores macroeconémicos. El ajuste del nivel, pendiente
y curvatura es casi idéntico al de la figura 5 por lo que no se incluye nuevamente. Todos los
factores presentan un buen ajuste salvo el Entorno Macro, para el cual la dindmica refleja mas

su tendencia que su magnitud.

d) Factor VIX e) Factor WTI f) Factor Entorno—Macro
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te: Calculos propios con datos de Banco de México, Bloomberg, INEGI y Valmer.

Figura 9: Ajuste de la dindmica de los factores macroecondmicos.
Asi, los parametros estimados de la ecuacion de la dindmica de estado son:

@IZ[—O.ZIS —0.051 -0.039 0.591 2.032 —0.565

20Cabe mencionar que se realizaron las pruebas para verificar que el modelo VAR con estos seis factores es
estacionario. Las raices inversas son 0.968,0.945, 0.918, 0.891+0.058i, 0.891-0.058i y -0.016; por lo que se
encuentran dentro del circulo unitario y, en consecuencia, el VAR es estacionario.
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0.988 0.06 041  0.013 0 —0.063 0.243  0.019 -0.008 —0.253 —0.158 —0.112

—-0.013 0901 -0.121 —-0.001  0.001  0.006 0.019 0.085 0.004 —-0.199 -0.019 -0.029

CI") _ —0.004 —-0.01 0.895 0.001 0 0.003 2 _ —0.008 0.004 0.008 0.086 —0.019 0.027
—0.289 —0.468 —-3.024 0.857 0.036  0.462 —-0.253 —-0.199 0.086 15.375 —8.987  2.377

0.137  1.129 —-1.291 0.056 0.951 -1.612 —0.158 —-0.019 -0.019 —-8.987 31.274 —-2.889

0.021  0.143 —-0.749 0.036 —0.002  0.006 —-0.112 —-0.029 0.027 2.377 —-2.889 1.184

La tabla 9 se muestra los resultados de estimar los pardmetros de la ecuacién de corto plazo.
Los coeficientes correspondientes al Nivel, a la Pendiente y a la Curvatura son significativos al
1% de confianza y son muy similares a los obtenidos para el Modelo Observable. No obstante,
ninguno de los factores macroeconémicos es significativo. A pesar de ello, el coeficiente R?
verifica que se tiene un buen ajuste del modelo a los datos.?! Esto parece indicar que los
factores macroecondmicos no afectan la tasa de corto plazo, pero podrian estar afectando las

de mediano y largo plazo.

Tabla 9: Estimacion de los pardmetros de la ecuacidn de corto plazo para el Modelo Obs-Macro.
Coeficiente Error Est.  Valor Est.t valor-p  Signif.

ay 5.587 0.014 390.526 0.000 ¥
Nivel (0611) -0.615 0.002 -395.338 0.000  *x*
Pendiente (0612) 0.713 0.006 124.262 0.000  Fx*
Curvatura (Otl3) 0.527 0.018 29.192 0.000  **%*
VIX (af) 0.000 0.001 0.735 0.464
WTI (af) -0.000 0.000 -0.718 0.473
Entorno-Macro ((x16) -0.001 0.004 -0.254 0.800
RZ  0.999

R%ajust.  0.999
Cédigo de significancia: 0.001— >"***°/0.01— >’**’ 0.05— >’*’, 0.1— >, No signif— >"’
Fuente: Célculos propios con datos de Banco de México, Bloomberg, INEGI y Valmer.

Para encontrar los estimadores de 62, Ay y A1, se plantearon las mismas especificaciones
que para el modelo Observable y se utilizé el mismo proceso de calibracion. La tabla 20 del
apéndice E resume dicho proceso. El modelo con matriz A; diagonal presenta el mejor ajuste

de los rendimientos y se utiliza para completar la estimacién del modelo. Asf, los estimadores

21Es importante notar que esta estimacién podria sufrir del problema de regresién espuria, ya que el valor de la
R? es muy cercano a uno y los estadisticos tienen valores ¢ muy altos. Este problema puede derivarse del hecho
de que la tasa de corto plazo, asi como los factores son series de tiempo no estacionarias. Estas relaciones no
implican causalidad; no obstante, los resultados del modelo siguen siendo vélidos.
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La figura 10 muestra las tasas estimadas y observadas bajo la especificacion a
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Fuente: Calculos propios con datos de Banco de México, Bloomberg, INEGI y Valmer.

Ajuste de los rendimientos de los BCC para el Modelo Obs-Macro a.

Figura 10
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El ajuste para las tasas de corto plazo presenta RECM menores a 0.25, mientras que el ajuste
de las tasas de mediano y largo plazo muestra mayores desfases, sobre todo para la tasa de
120 meses. No obstante, se sigue muy de cerca su dindmica. >

Una vez que se tiene calibrado y ajustado el modelo, se pueden estimar los rendimientos
de los BCC para el horizonte de prondstico. Nuevamente los prondsticos se obtienen con
el método dindmico. En particular, para poder obtener el prondstico de las tasas de interés,
ademads de pronosticar el nivel, pendiente y curvatura, se deben pronosticar el VIX, WTI y
Entorno Macro. Estos prondsticos se generan a partir de la ecuacion de dindmica de estado
aunque también seria posible utilizar los valores observados de los factores en el horizonte de

prondstico. La tabla 10 muestra el valor observado de las tasas en el horizonte de prondstico

junto con los prondsticos fuera de muestra.

Tabla 10: Prondsticos fuera de muestra de los rendimientos para el Modelo Obs-Macro.

ROM R3M R6M
Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error
ene. 2017 58132 5.7609 0.0522 | 6.2432 6.0864 0.1568 6.5495 6.4376 0.1120
feb. 2017 6.1358  5.8441 0.2917 | 6.3453 6.1555 0.1897 6.6053 6.4968 0.1085
mar. 2017 | 6.3318  5.9188 0.4130 | 6.5559 6.2161 0.3398 6.7209 6.5473 0.1736
abr. 2017 6.4994  5.9845 0.5149 | 6.6422 6.2678 0.3744 6.7794 6.5890 0.1905
may. 2017 | 6.6105  6.0414 0.5691 6.8473 6.3111 0.5362 7.0136 6.6224 0.3913
jun. 2017 6.8550  6.0898 0.7652 | 7.0259 6.3463 0.6796 7.1473 6.6480 0.4993

RECM 0.4887 0.4214 0.2867
RI2M R24M R36M
Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error

ene. 2017 | 6.7882  6.8434  -0.0552 | 7.3334 7.2773 0.0561 7.7402 7.8421 -0.1019
feb. 2017 6.8053  6.8961  -0.0908 | 7.1867 7.3268  -0.1401 7.5524 7.8901  -0.3377
mar. 2017 | 6.8750  6.9398  -0.0648 | 7.2015 7.3671  -0.1656 7.5750 7.9288  -0.3538
abr. 2017 6.8756  6.9746  -0.0990 | 7.1273 7.3983  -0.2710 7.5690 7.9586  -0.3896
may. 2017 | 7.1368  7.0010 0.1358 | 7.3827 7.4211  -0.0384 7.7645 7.9801  -0.2155
jun. 2017 7.1491 7.0198 0.1293 | 7.2828 7.4363  -0.1535 7.4867 7.9940  -0.5073

RECM 0.1004 0.1574 0.3428
R60M R84M R120M
Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error

ene. 2017 | 8.7427  9.1807  -0.4380 | 9.7334  10.1914  -0.4580 11.5327  11.8748  -0.3421
feb. 2017 8.4109  9.2248  -0.8139 | 9.3331 10.2298  -0.8967 10.9634  11.9028  -0.9394
mar. 2017 | 83374  9.2601  -0.9228 | 9.1508  10.2605  -1.1097 10.6528  11.9254  -1.2726
abr. 2017 8.2639  9.2872  -1.0232 | 9.0014  10.2840  -1.2826 10.3897  11.9427  -1.5530

may. 2017 | 8.4360  9.3066  -0.8706 | 9.1549 10.3009  -1.1461 10.4576  11.9552  -1.4976
jun. 2017 8.0617  9.3191 -1.2574 | 8.7414 103119  -1.5705 9.8374 119635  -2.1262
RECM 0.9212 1.1307 1.402

Fuente: Célculos propios con datos de Banco de México, Bloomberg, INEGI y Valmer.

22En Lelo-de Larrea (2018) se pueden encontrar las estimaciones para los distintos rendimientos en la muestra
bajo el resto de las especificaciones. Las especificaciones b y ¢ producen resultados comparables (salvo para el
largo plazo), mientras que las especificaciones con factor de Cholesky obtiene ajustes muy malos para las tasas
de mediano y largo plazo.
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El pronéstico de las tasas de corto y mediano plazo es muy cercano al valor observado
y siguen la misma tendencia. En contraste, las tasas de largo plazo presentan errores de

prondsticos mas grandes (se sobrestiman) con RECM alrededor de 1.2.

4.8. Modelo Latente-Macro

En este modelo latente, se incorporaran los factores macroeconémicos estimados como
variables de entrada con la intencion de mejorar el ajuste y prondstico del Modelo Latente. Se
utilizan las mismas especificaciones que en el Modelo Latente salvo que, en este caso, para la
matriz de covarianzas de la ecuacion de observacién (R) se utilizan dos parametros distintos:
uno para la varianza correspondiente a los rendimientos y otro para la varianza de los factores

macroeconémicos.?? Los estimadores de los parametros son:

m Covarianza del error de medida:

0.028 Iy O9x3
O3x9  453.9882 L5

R=

= Ecuacién de la tasa de corto plazo:

/

0 =0.1497 01=|-1.9272 0.8218 0.1795 —0.1197 —0.0075 0.2775

m Ecuacion de la dinamica de estado:

[ 0.0244] 1.0038 0 0 0 0 0
1.0282 —0917 0978 0 0 0 0
|0 | 2127 00017 ~03752 0 0 0
—4.862 04571 04047  0.077 —0.5107 0 0
0.6304 0.7728  0.6895 —0.2701 —0.7546 0.9187 0
12714 | | 0.0274 —0.7205 —0.2741 0207 0.1933 0.1098

23La estimacién de éstos se realizé via Mdxima Verosimilitud de los errores utilizando la funcién fininsearch
de Matlab al igual que en el Modelo Latente. Dado que el nimero de pardmetros a estimar es mucho mayor, se
permitié un maximo de 250,000 iteraciones o 250,000 evaluaciones de la funcién objetivo. Ver apéndice F.
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$ = diag(0.001,0.1136,0.3211,0.0772,2.4047,0.0427)

= Ecuacién del precio del riesgo:

[ 6.2603] [ 02128 05149 —0.0669 —0.1476 —0.0023  0.0714 ]
1.8286 49705 02692  0.0343 —0.4721  0.1676 —0.034
L | 0692 |5 | 0098 02502 —16078 53054 07209 —19157
10.389 ~0.1323 —2.9798 —5.1451 —4.9084 —12095 —4.404
4.2781 13268  0.2837  1.0294 22076 03674 —1.0119

| 8.3546 | | 41585 —17.404  0.168  3.8692 —1.5503 —3.0629 |

Se sabe que el nivel, la pendiente y la curvatura son determinantes de la dindmica de la
curva de rendimientos, por lo que se espera que algunos de los factores latentes estimados con
el filtro de Kalman los representen. Sin embargo, no se puede decir lo mismo de las variables
macroeconomicas; es decir, en el caso ideal, se esperaria que algunos factores replicaran la
dindmica del VIX, del WTI y del Entorno-Macro. No obstante, es posible que sean otras
variables las que terminen de determinar la curva de rendimientos de México, como por
ejemplo las expectativas de inflacion de las encuestas, volatilidad implicita en opciones, entre
otras; o simplemente, combinaciones lineales de los factores tradicionales.

La tabla 11 muestra la correlacion que existe entre los estimadores de los factores latentes
y las series observadas para intentar hacer un empate entre éstas. No es posible identificar s6lo
un factor que tenga correlacion alta con las series observadas; e incluso hay series que parecen
no tener relaciéon con ninguno de los factores. Las definiciones de nivel tienen la correlacion
mas alta con el segundo factor y las definiciones de pendiente con el primero. En contraste, las
definiciones de curvatura no tienen correlacion tan alta con ninguno de los factores latentes,
lo cual seria consistente con el hecho de que en el ACP aplicado a los rendimientos bastaba
con tomar las primeras dos componentes para explicar la mayor parte de la varianza en las
tasas de los BCC para México. Por lo tanto, se decide empatar el nivel, la pendiente y la
curvatura empiricos con los factores dos, uno y seis respectivamente. La grafica de los factores

observados y sus estimadores asociados es muy similar a la de la figura 4.
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Tabla 11: Matriz de correlaciones de los factores latentes con sus definiciones empiricas.

FK; FK; FK; FKy FKs FKsg
Nivel; -0.817 0.968 0.499 0.852 0.218  -0.626
Nivel -0.899 0.918 0.527 0.814 0.154  -0.635
Pend, -0.684 0.108 0.490 0.159  -0.612 -0.564
Pend, -0.673 0.084 0.516 0.134  -0.611 -0.543
Pends -0.894 0.316 0.478 0325 -0311  -0.505
Curv, -0.588  -0.025 0.439 | -0.014 -0.162 -0.099
Curvy -0.250  -0.104 0.013 | -0.097 0.419 0.404
VIX -0.216 0.174 0.153 0.170 0.004  -0.165
WTI 0.567 -0.440 -0.502 | -0.410 0.291 0.581
Entorno-Macro  -0.023 0.062 0.004 0.021  -0.019 -0.059
Nota: En negritas se muestran aquellas correlaciones mayores o iguales a 0.6.
Fuente: Calculos propios con datos de Banco de México, Bloomberg, INEGI y Valmer.
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Fuente: Calculos propios con datos de Banco de México, Bloomberg, INEGI y Valmer.

Figura 11: Ajuste de los rendimientos para el Modelo Latente-Macro.
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La figura 11 presenta la estimacion de los rendimientos de los BCC para este modelo.
Similar al Modelo Latente, el ajuste de las tasas es casi perfecto para todos los vencimientos;
de hecho, todas las tasas tienen un RECM entre 0.0796 y 0.1743.

Los valores observados y los prondsticos fuera de muestra para las tasas se presentan
en la tabla 12. Los prondsticos se obtienen con el método dindmico a partir de pronosticar
con la ecuacion de la dindmica de estado el valor de los factores latentes en el horizonte de
pronostico. Cabe destacar que en este modelo no se realizan prondsticos sobre las variables
macroecondmicas pues ninguna de estas coincide con alguno de los factores latentes estimados
en el Filtro de Kalman. Los prondsticos del modelo subestimaron todas las tasas de corto
plazo, aunque siguen la misma tendencia observada. Para el mediano plazo se tienen los
menores errores de prondstico con RECM cercanos a 0.3. En contraste, los prondsticos de
largo plazo sobreestiman las tasas observadas en el horizonte de prondstico y tienen una

tendencia contraria.

Tabla 12: Prondsticos fuera de muestra de los rendimientos para el Modelo Latente-Macro.

ROM R3M R6M
Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error Obs.  Pronos. Error
ene. 2017 5.8132  5.5331 0.2801 6.2432 5.9343 0.3089 6.5495 6.0868 0.4627
feb. 2017 6.1358  5.6771 0.4587 | 6.3453 6.0205 0.3248 6.6053 6.1650 0.4403
mar. 2017 | 6.3318  5.7773 0.5545 | 6.5559 6.1060 0.4499 6.7209 6.2494 0.4715
abr. 2017 6.4994  5.9095 0.5899 | 6.6422 6.2058 0.4364 6.7794 6.3454 0.4340
may. 2017 | 6.6105  6.0334 0.5771 6.8473 6.3102 0.5371 7.0136 6.4491 0.5645
jun. 2017 6.8550  6.1693 0.6857 | 7.0259 6.4246 0.6013 7.1473 6.5626 0.5847

RECM 0.5397 0.4553 0.4965
RI2M R24M R36M
Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error
ene. 2017 6.7882  6.3102 0.4780 | 7.3334 6.8419 0.4915 7.7402 7.4201 0.3201
feb. 2017 6.8053  6.3880 04173 | 7.1867 6.9376 0.2491 7.5524 7.5457 0.0067

mar. 2017 | 6.8750  6.4739 0.4011 7.2015 7.0408 0.1607 7.5750 7.6775  -0.1025
abr. 2017 6.8756  6.5715 0.3041 7.1273 7.1567  -0.0294 7.5690 7.8222  -0.2532
may. 2017 | 7.1368  6.6784 0.4584 | 7.3827 7.2827 0.1000 7.7645 79767  -0.2122
jun. 2017 7.1491  6.7957 0.3534 | 7.2828 7.4193  -0.1365 7.4867 8.1416  -0.6549

RECM 0.4064 0.2446 0.3294
R60M R84M R120M
Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error Obs. Pronos. Error

ene. 2017 | 8.7427  8.4595 0.2832 | 9.7334 9.5624 0.1710 | 11.5327  11.3320 0.2007
feb. 2017 8.4109  8.6550  -0.2441 | 9.3331 9.8265 -0.4934 | 109634 11.7010  -0.7376
mar. 2017 | 83374  8.8545  -0.5171 | 9.1508  10.0940  -0.9432 | 10.6528  12.0740  -1.4212
abr. 2017 8.2639  9.0665  -0.8026 | 9.0014  10.3740  -1.3726 | 10.3897  12.4590  -2.0693
may. 2017 | 84360  9.2871  -0.8511 | 9.1549  10.6610  -1.5061 10.4576  12.8520  -2.3944
jun. 2017 8.0617  9.5170  -1.4553 | 8.7414 109570  -2.2156 9.8374  13.2550  -3.4176
RECM 0.8056 1.3053 2.0125

Fuente: Célculos propios con datos de Banco de México, Bloomberg, INEGI y Valmer.
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5. Comparacion de Modelos

Por la naturaleza de los distintos modelos planteados es posible realizar comparaciones en
tres sentidos: comparar los modelos tradicionales entre si (Observable vs. Latente), comparar
cada modelo tradicional con el modelo aumentado con los factores macroeconémicos (Ob-
servable vs. Obs-Macro y Latente vs. Latente-Macro) y comparar los modelos aumentados
(Obs-Macro vs. Latente-Macro).

En este sentido, se realiza la comparacion de los modelos siguiendo dos enfoques: el menor
RECM vy la prueba estadistica de Harvey et al. (1997). La comparacién con el RECM se puede
encontrar en el apéndice G. El resto de esta seccidn se enfoca en presentar la comparacion
en la precision de los prondsticos, dentro y fuera de muestra, de las distintas especificaciones
del modelo afin presentadas a través de la prueba Harvey et al. (1997). Dicha prueba es una
modificacion de la prueba de Diebold y Mariano (1995) para muestras pequeiias. El detalle de
ambas pruebas estadisticas se puede consultar en el apéndice G.

Sea ej; el error de prondstico del modelo i € {1,2} y sea g(e;) la funcién que proporciona
el error entre la serie observada y la prediccién del modelo i (que en este caso corresponde al

RECM). De esta manera, dicha funcién permite plantear tres hipdtesis nulas distintas:
» 1) Hy: E[g(e1;)] = E[g(ex)]; es decir, igualdad en la precisién de los prondsticos;

» 2) Hy: E[g(e1;)] > E[g(ea)]; es decir, el primer modelo tiene menor o igual precision

de prondstico que el segundo modelo;

= 3) Hy: E[g(e1;)] < E[g(ea)]; es decir, el primer modelo tiene mayor o igual precisiéon

de prondstico que el segundo modelo.

A continuacién se presentan los resultados de aplicar la prueba Harvey et al. (1997)

con Hy : E[g(e1;)] < E[g(ex)] a los prondsticos dentro y fuera de muestra obtenidos en las

secciones previas.?*

24Cabe recordar que los prondsticos dentro de muestra se obtienen utilizando los factores observados para
encontrar el valor de las tasas en el periodo muestral. Por otro lado, los prondsticos fuera de muestra se obtienen
bajo el método dindmico utilizando el prondstico de los factores a partir de la ecuacion de dindmica de estado en
el horizonte de prondstico.
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5.1. Comparacion de los Pronésticos Dentro de Muestra

La tabla 13 muestra el valor del estadistico S7, asi como el criterio de significancia para la
prueba Harvey et al. (1997) para los prondsticos dentro de muestra bajo la hipétesis nula de
que el primer modelo tiene mejor o igual precisién de pronéstico que el segundo modelo. 2
Comparando los modelos tradicionales, se rechaza la hipdtesis nula para todas las tasas excepto
la de un mes. Por lo tanto, de manera general se puede concluir que el Modelo Latente genera
pronésticos dentro de muestra con mejor precision que el Modelo Observable.

En cuanto a los modelos con factores observables, para las tasas de corto y mediano plazo,
asi como para la tasa de 60 meses no se rechaza la hipétesis nula de que el Modelo Observable
tiene mayor o igual precision en el prondstico dentro de muestra que el Modelo Obs-Macro.
Sin embargo, para las tasas de mds largo plazo si se rechaza la hipdtesis nula; por lo que
agregar factores macroeconémicos ayuda a mejorar dichos pronésticos.

Para los modelos con factores latentes, se rechaza la hipétesis nula de que el Modelo
Latente tiene mayor o igual precision de prondstico dentro de muestra que el Modelo Latente-
Macro para las tasas de seis, 12 y 24 meses. Por lo tanto, agregar factores macroeconémicos
al utilizar el filtro de Kalman es ttil para mejorar el ajuste de mediano plazo pero no para
mejorar el de los extremos de la curva de rendimientos.

Si se contrasta el prondstico dentro de muestra para los modelos aumentados, similar a
los modelos tradicionales, se rechaza la hipétesis nula de que el Modelo Obs-Macro genera
prondésticos dentro de muestra que son igual o més precisos que los generados por el Modelo
Latente-Macro en todos los vencimientos salvo en la tasa de corto plazo. En ambos casos el
resultado puede deberse al sobre ajuste que se genera con el filtro de Kalman. Cabe destacar

que todos estos resultados estdn en linea con los obtenidos bajo el criterio del menor RECM.

23El primer modelo mencionado en el encabezado de cada columna se utiliza como “modelo 1"y el segundo
modelo mencionado se utiliza como “modelo 2 para llevar a cabo la prueba estadistica. Por ejemplo, para la
primer columna en la que se comparan los modelos tradicionales, la hipétesis nula correspondiente es que el
Modelo Observable tiene mejor o igual precision de prondstico que el Modelo Latente.
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Tabla 13: Resultados de la prueba Harvey, Leybourne y Newbold (1997) para el prondstico
dentro de muestra.

Observable vs. Observable vs. Latente vs. Obs-Macro vs.
Latente Obs-Macro Latente-Macro Latente-Macro
Tasa Est-DM  Signif | Est-DM  Signif | Est-DM  Signif | Est-DM  Signif
1 mes -6.2290 0.5442 -0.7056 -2.2418
3 meses 2.3799 *k 57139 -4.3237 1.8220 *
6 meses 6.4568 kx| 5.0228 2.3605 *ok 9.4342 Hkok
12 meses 7.5157 kx| 82188 1.5860 .| 10.8238 Hokok
24 meses 2.2496 * | -6.9957 1.3343 . 8.6326 Hokk
36 meses 9.6870 *®Ex 73180 -5.4972 11.4717 Hkok
60 meses 6.9161 wkx 74082 -1.7091 11.5156 ek
84 meses 10.1883 kK 49018 #kx 1 .0.9104 7.9662 Hokk
120 meses 7.9472 ook 3.4712 *kk 54344 11.2256 Kok

Cadigo de significancia: 0.001— >"***_0.01— >"***_0.05— >"*’, 0.1— >, No signif— >’
Fuente: Célculos propios con datos de Banco de México, Bloomberg, INEGI y Valmer.

5.2. Comparacion de los Pronésticos Fuera de Muestra

Anélogamente, la tabla 14 muestra los resultados de aplicar la prueba Harvey et al. (1997)
para los prondsticos fuera de muestra bajo la hipétesis nula de que el primer modelo tiene
mejor o igual precision de prondstico que el segundo modelo. En este caso, la prueba se realiza
para horizontes de pronodstico de uno a tres meses (paneles a), b) y c) respectivamente) para
todos los vencimientos con el objetivo de analizar si la precision de los modelos se modifica
conforme se incrementa el horizonte de pronéstico.?%

Para los modelos tradicionales y para todos los horizontes de prondstico, no se rechaza la
hipétesis nula de que el Modelo Observable genera prondsticos con mayor o igual precision
que el Modelo Latente salvo para la tasa de 36 meses. Asi, se puede concluir que para realizar
pronosticos fuera de muestra es mejor utilizar un modelo con factores observables.

Para los modelos con factores observables, de forma general, se rechaza la hipétesis nula
de que el Modelo Observable genere prondsticos fuera de muestra con mayor o igual precision

que el Modelo Obs-Macro para las tasas de corto y mediano plazo en los tres horizontes de

prondstico (salvo para 36 meses cuando 4 = 1 y para un mes cuando 4 = 3). Por lo tanto,

26Cabe mencionar que también se realiz la prueba Harvey et al. (1997) para vencimientos de cuatro a seis
meses (para cubrir todo el horizonte de prondstico de este estudio), pero varios de estos casos arrojaban una
varianza estimada negativa invalidando la prueba y, por lo tanto, no se incluyeron dichos resultados en esta
seccion. Sin embargo, aquellas tasas para las que si fue posible calcular el estadistico arrojaron resultados
consistentes con los reportados en la tabla 14.
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agregar factores macroeconémicos al modelo ayuda a mejorar los prondsticos fuera de
muestra de corto y mediano plazo pero no los de largo plazo.

En el caso de los modelos con factores latentes si existe una diferencia en la prueba
dependiendo del horizonte de prondstico analizado. Esto es, para un horizonte de prondstico
de un mes, se rechaza la hipétesis nula de que el Modelo Latente genera mejores o iguales
prondsticos fuera de muestra que el Modelo Latente-Macro para las tasas de corto plazo, asi
como para las de 12 y 24 meses; en contraste, conforme aumenta el horizonte de prondstico
(h =2y h =3) no se rechaza la hipdtesis nula para las tasas de corto plazo (de uno y tres
meses respectivamente). Con esto se podria concluir que los factores macroeconémicos
ayudan al pronéstico de las tasas de mediano plazo independientemente del horizonte
de pronostico, pero a las de corto plazo sélo en horizontes de prondstico pequenos.

Finalmente, comparando los modelos aumentados con factores macroecondmicos, no se
rechaza la hipétesis nula de que el Modelo Obs-Macro genera mejores o iguales prondsticos
fuera de muestra que el Modelo Latente-Macro en ningun caso. Esto es similar a los resultados
de comparar los modelos tradicionales. Estos resultados son contrarios a los obtenidos para
los prondsticos dentro de muestra, pero son consistentes con los obtenidos en la comparacién
de prondsticos fuera de muestra bajo el enfoque del menor RECM.

Por lo tanto, se podria concluir que no hay un inico modelo que sea superior ajustando
todos los vencimientos de los BCC dentro y/o fuera de muestra para el caso de México.
Si el objetivo es ajustar un modelo a los rendimientos, de manera general, lo recomendable es
utilizar el Modelo Latente para las tasas de corto y largo plazo, pero el Modelo Latente-Macro
para ajustar las tasas de mediano plazo. En contraste, si el objetivo es realizar prondsticos fuera
de muestra, de manera general se podria concluir que para las tasas de corto plazo y mediano
plazo, lo recomendable es utilizar el Modelo Obs-Macro, pero el Modelo Observable para
las tasas de largo plazo. Por tltimo, incluir factores macroeconémicos ayuda a mejorar el
ajuste y pronoéstico de las tasas de corto y mediano plazo tanto para el modelo afin con

factores observables como para el modelo afin con factores latentes.
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Tabla 14: Resultados de la prueba Harvey, Leybourne y Newbold (1997) para el prondstico

fuera de muestra.

a) Horizonte de pronostico h=1 mes

Observable vs.

Observable vs.

Latente vs.

Obs-Macro vs.

Latente Obs-Macro Latente-Macro Latente-Macro
Tasa Est-DM  Signif | Est-DM  Signif | Est-DM  Signif Est-DM  Signif
1 mes -2.9980 2.8633 * 2.3515 * -1.3695
3 meses -3.6554 3.9560 ok 3.2257 * -1.0355
6 meses -4.6196 4.4215 w3k 3.4959 ** 1 -10.2050
12 meses -6.0108 3.3680 ok 3.3914 Hok -7.2157
24 meses -4.6910 3.5149 ok 3.7248 Hok -0.8066
36 meses 5.1053 Hk 0.4840 -0.4642 0.1852
60 meses -0.5978 -4.1125 -2.0120 1.1345
84 meses 0.6524 -4.2587 -2.3108 -0.9278
120 meses 0.5550 -2.4016 -2.2825 -1.7794
b) Horizonte de pronéstico h=2 meses
Observable vs. Observable vs. Latente vs. Obs-Macro vs.
Latente Obs-Macro Latente-Macro Latente-Macro
Tasa Est-DM  Signif | Est-DM  Signif | Est-DM  Signif Est-DM  Signif
1 mes -1.7484 1.7173 1.3833 -0.8464
3 meses -2.1103 2.3183 1.8794 . -0.6548
6 meses -2.6634 2.5872 * 2.0324 * -7.6662
12 meses -3.4651 2.0086 . 1.9508 . -8.6484
24 meses -3.2147 3.3396 * 2.5863 * -0.5730
36 meses 4.0947 Hok 2.0032 -0.4862 0.1343
60 meses -0.4837 -3.1516 -1.3270 0.7287
84 meses 0.5314 -2.9060 -1.4320 -0.5675
120 meses 0.3765 -1.5495 -1.3963 -1.0822
¢) Horizonte de pronéstico h=3 meses
Observable vs. Observable vs. Latente vs. Obs-Macro vs.
Latente Obs-Macro Latente-Macro Latente-Macro
Tasa Est-DM  Signif | Est-DM  Signif | Est-DM  Signif Est-DM  Signif
1 mes -1.3139 1.2921 1.0439 -0.6987
3 meses -1.6050 1.7840 . 1.4335 -0.5220
6 meses -2.0384 2.0391 * 1.5591 -5.0604
12 meses -2.7034 1.6604 . 1.5122 . -4.9021
24 meses -2.2208 3.5425 w3k 2.0179 * -0.4626
36 meses 3.6558 Hok 1.6987 -0.3398 0.1327
60 meses -0.3449 -2.3010 -0.9850 0.6393
84 meses 0.5839 -2.1951 -1.0678 -0.4449
120 meses 0.3114 -1.1690 -1.0450 -0.8304

Cadigo de significancia: 0.001— >’**#(0.01— >’**’/0.05— >"*", 0.1— >’.’, No signif— >’

Fuente: Célculos propios con datos de Banco de México, Bloomberg, INEGI y Valmer.
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6. Consideraciones Finales

Se estimaron cuatro especificaciones de un modelo afin con condicién de aversion al
riesgo y no arbitraje para la ETTI de México con el objetivo de contrastar sus propiedades
empiricas y la precision de sus prondsticos dentro y fuera de muestra. En particular, se
buscé comparar los modelos tradicionales (con factores observables y con factores latentes),
asi como extender dichos modelos agregando variables macroecondémicas para analizar si
éstas aportaban informacién relevante tal que se mejoraran los prondsticos de los modelos
tradicionales.

El resultado principal consiste en el ajuste y prondstico de la ETTI en México para las
cuatro especificaciones planteadas. Sin embargo, no es posible concluir que exista superioridad
de alguna de las especificaciones para todos los vencimientos. Se verifica que el nivel, la
pendiente y la curvatura de la curva de rendimientos son determinantes de la ETTI en México,
pero no es posible identificar alguna de las variables macroeconémicas como factores que
determinen su dindmica. No obstante, de manera general, se concluye que agregar variables
macroecondmicas ayuda a mejorar el prondstico de corto y mediano plazo independientemente
de si los factores utilizados son observables o latentes. Ademds, parece existir una relacién
inversa entre la exactitud de los prondsticos dentro y fuera de muestra en todos los modelos.
Ponderando el costo de estimar distintos modelos para las distintas tasas de interés contra la
ganancia que se pueda tener en la exactitud del prondstico, para ajustar los rendimientos lo
recomendable es utilizar el modelo con factores latentes; sin embargo, para obtener prondsticos
fuera de muestra se sugiere utilizar un modelo con factores observables que incorpore variables
macroecondmicas. Es importante destacar que la seleccion del periodo muestral y del horizonte
de prondstico puede ser un factor que introduzca ruido en el modelo. Esto debido a que las
elecciones presidenciales en Estados Unidos coinciden con el final del periodo muestral vy,
como ya es conocido, tuvieron un impacto negativo en los mercados financieros; en especial
en el mercado mexicano. Esto llevé a que las tasas de los BCC tuvieran un comportamiento
extraordinario para finales del 2016 y para los primeros meses del 2017, que coinciden con el

inicio del horizonte de prondstico. De cierta manera, el prondstico de los modelos mantuvo la

45



tendencia observada en los meses de noviembre y diciembre del 2016 que, como se mostré en
varias graficas, fue completamente diferente a la del primer semestre del 2017.

Si bien el documento realiza importantes contribuciones a la literatura, todavia existen
muchas lineas de investigacion por seguir. Seria de utilidad estimar los modelos observables
utilizando dnicamente los factores Nivel y Pendiente para investigar si el factor Curvatura
contribuye a mejorar el modelo. Adicionalmente, seria interesante plantear una quinta espe-
cificacién en la que se combinen factores observables y latentes. Esto es, tomar los factores
nivel, pendiente y curvatura como latentes pero tomar las variables macroeconémicas como
observables. Por otro lado, seria ttil aplicar métodos de estimacién de parametros que no
dependan de condiciones iniciales; por ejemplo, los algoritmos genéticos que han tenido
aplicacion en problemas de teoria de juegos y finanzas. Por dltimo, tomando en cuenta los
cambios de tendencia que presentan las series estudiadas, seria interesante implementar un

modelo con cambios de régimen aunque se aumentaria la complejidad del mismo.
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Apéndice
A. Filtro de Kalman aplicado al Modelo Afin

Tabla 15: Ecuaciones del filtro de Kalman para un modelo afin con factores latentes.
Ecuaciones de Prediccion

’€IL|I71 =ct +CI)L)eszwfl “
/
Py =®'Py, @ + 2 ®)

Ecuaciones de Correccion

K, = Pf,_\B.(B,F}; B, +R)"! ©6)
i =2h KO — A - Bl ) %
PtL\t =({- Kté;)Pﬁz—ll (3)

Fuente: Hamilton (1994)

B. Fuentes de Informacion

Tabla 16: Directorio de datos.

Serie Especificacion Unidades Periodicidad Fuente
ROM Tasa de 0 meses (Nodo 1) Puntos porcentuales Diaria VALMER
RIM Tasa de 1 mes (Nodo 28) Puntos porcentuales Diaria VALMER
R3M Tasa de 3 meses (Nodo 91) Puntos porcentuales Diaria VALMER
R6M Tasa de 6 meses (Nodo 182) Puntos porcentuales Diaria VALMER
R12M Tasa de 12 meses (Nodo 364) Puntos porcentuales Diaria VALMER
R24M Tasa de 24 meses (Nodo 728) Puntos porcentuales Diaria VALMER
R36M Tasa de 36 meses (Nodo 1092)  Puntos porcentuales Diaria VALMER
R60M Tasa de 60 meses (Nodo 1820)  Puntos porcentuales Diaria VALMER
R84M Tasa de 84 meses (Nodo 2548) Puntos porcentuales Diaria VALMER
R120M Tasa de 120 afios (Nodo 3600) Puntos porcentuales Diaria VALMER
VIX VIX Index Niveles Diaria Bloomberg
WTI CL1 Comdty Délares por barril Diaria Bloomberg
USDMXN Tipo de Cambio Fix Pesos por délar Diaria Banxico
INPC Indice Nacional de Precios al Base segunda quincena de di- Mensual INEGI
Consumidor ciembre 2010 = 100
PIB Producto Interno Bruto (serie Billones de pesos, base = 2008  Trimestral INEGI
desestacionalizada)
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C. Modelo Observable: Resultados Adicionales

C.1. Estimacion de los Parametros de la Ecuacion de Estado

Tabla 17: Estimacién de la ecuacién de la dindmica de estado para el Modelo Observable.

Coeficiente Error. Est. Valor Est. t Valor-p  Significancia
c 0.024 0.037 0.654 0.514
Dy 0.980 0.012 80.669 0.000
[ 3p) 0.040 0.049 0.820 0.413
D3 0.435 0.167 2.601 0.010 *
C2 0.008 0.022 0.382 0.703
D -0.007 0.007 -1.006 0.316
D)) 0.916 0.029 31.875 0.000
D3 -0.162 0.098 -1.645 0.102
c3 0.003 0.007 0.471 0.638
(OF ] -0.003 0.002 -1.475 0.142
0% -0.009 0.009 -0.929 0.354
D33 0.864 0.032 26.850 0.000
Cddigo de significancia: 0.001— >’*#*°_0.01— >"**’ 0.05— >"*",0.1— >’.”, No signif— >’

Fuente: Célculos propios con datos de Valmer.

C.2. Calibracion del Modelo Observable

Tabla 18: Resumen de la calibracion del modelo afin con factores observables.

Modelo | No. Param. Inicial Total | Pruebas Optimo

Param | Desde Hasta Increm. | Pruebas | # NA | Param. Inicial RECM
Obs.a 7 0.1 10 0.1 100 100 8.1 0.5657
Obs.b 10 0.1 10 0.1 100 100 3.3 0.4693
Obs.c 13 0.1 10 0.1 100 84 2.1 0.4615
Obs.d 7 0.1 10 0.1 100 63 3.5 0.7075
Obs.e 10 0.1 10 0.1 100 64 5.6 0.5843
Obs.f 13 0.1 5 0.05 100 69 3.4 0.7730

Fuente: Calculos propios con datos de Valmer.
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D. Modelo Latente: Resultados Adicionales

D.1. Calibracion del Modelo Latente

Un punto importante para el buen funcionamiento del filtro de Kalman es el valor inicial
de los pardmetros. Asi, para calibrar el modelo se probaron 200 valores iniciales para los
pardmetros comenzando con p; = 0.01 y terminando con p; = 2 tomando incrementos de
0.01, donde p; es el i-ésimo parametro del modelo. Se selecciond aquel parametro p; tal
que el modelo tuviera el menor RECM. De esta manera, tomando p; = 0.73 Vi como valor
inicial para los pardmetros, la optimizacion se llevé a cabo en 15,886 iteraciones y con 21,603
evaluaciones de la funcion objetivo. Ademads, se obtuvo una log-verosimilitud de -1267.31, asi

como un RECM de 0.1237.
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E. Modelo Obs-Macro: Resultados Adicionales

E.1. Estimacion de los Parametros de la Ecuacion de Estado

Tabla 19: Estimacion de los pardmetros de la ecuacién de la dindmica de estado para el Modelo
Obs-Macro.

Coeficiente Error. Est.  Valor Est.t Valor-p Signif.
C -0.218 0.139 -1.574 0.117
(o 0.988 0.015 65.851 0.000 ok
(7} 0.060 0.055 1.083 0.280
D3 0.410 0.175 2.352 0.020 *
Dy 0.013 0.005 2.546 0.012 *
D5 -0.000 0.002 -0.111 0.912
D6 -0.063 0.038 -1.670 0.097
c2 -0.051 0.082 -0.627 0.532
Dy -0.013 0.009 -1.460 0.146
2593 0.901 0.033 27.583 0.000 ok
D)3 -0.121 0.103 -1.177 0.241
Doy -0.001 0.003 -0.444 0.658
D5 0.001 0.001 1.362 0.175
D)6 0.006 0.022 0.281 0.779
c3 -0.039 0.026 -1.502 0.135
D3 -0.004 0.003 -1.481 0.140
D3y -0.010 0.010 -0.952 0.342
D33 0.895 0.032 27.722 0.000 ok
D3y 0.001 0.001 0.681 0.497
D35 0.000 0.000 1.425 0.156
D36 0.003 0.007 0.441 0.660
C4 0.591 1.103 0.536 0.593
Dy -0.289 0.119 -2.427 0.016 *
Dy -0.468 0.440 -1.063 0.289
Dy3 -3.024 1.388 -2.179 0.031 *
Dyy 0.857 0.040 21.549 0.000 ok
Dy 0.036 0.013 2.719 0.007 **
Dy6 0.462 0.302 1.530 0.128
Cs 2.032 1.574 1.291 0.198
D5 0.137 0.170 0.803 0.423
D5, 1.129 0.627 1.800 0.074
D53 -1.291 1.979 -0.652 0.515
Dsy 0.056 0.057 0.994 0.322
Dss 0.951 0.019 50.107 0.000 HAk
D56 -1.612 0.431 -3.740 0.000 ek
C6 -0.565 0.306 -1.844 0.067
Dg; 0.021 0.033 0.620 0.536
D 0.143 0.122 1.170 0.243
De3 -0.749 0.385 -1.945 0.053 .
Doy 0.036 0.011 3.231 0.001 ok
Des -0.002 0.004 -0.608 0.544
Dgg 0.006 0.084 0.074 0.941

Cédigo de significancia: 0.001— >"***/0.01— >"**",0.05— >"**, 0.1— >, No signif— >"’

Fuente: Calculos propios con datos de Banco de México, Bloomberg, INEGI y Valmer.
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E.2. Calibracion del Modelo Obs-Macro

Tabla 20: Resumen de la calibracion del modelo afin con factores observables y factores
macroeconomicos.

Modelo No. Param. Inicial Total | Pruebas Optimo

Param. | Desde Hasta Increm. | Pruebas | # NA | Param. Inicial RECM
Obs-Macro.a 13 0.001 0.1 0.001 100 51 0.011 0.4731
Obs-Macro.b 28 0.001 0.1 0.001 100 72 0.045 0.5949
Obs-Macro.c 43 0.001 0.1 0.001 100 49 0.051 0.67013
Obs-Macro.d 13 0.005 0.6 0.005 120 90 0.505 2.0731
Obs-Macro.e 28 0.005 0.51  0.005 102 84 0.31 2.4576
Obs-Macro.f 43 0.005 04 0.005 80 33 0.245 6.2330

Fuente: Célculos propios con datos de Banco de México, Bloomberg, INEGI y Valmer.

F. Modelo Latente-Macro: Resultados Adicionales

F.1. Calibracion del Modelo Latente-Macro

Para calibrar el modelo se probaron 100 valores iniciales para los pardmetros comenzando
con p; = 0.01 y terminando con p; = 1 con incrementos de 0.01 donde p; es el i-ésimo
parametro del modelo. Como en los modelos anteriores, se selecciond aquel valor inicial
tal que el modelo tuviera el menor RECM. De acuerdo con esto, el mejor pardmetro inicial
corresponde a p; = 0.016. Sin embargo, el ajuste del modelo no fue lo suficientemente bueno.
Por ello, se utilizaron como valores iniciales de los pardmetros los valores 6ptimos arrojados
al utilizar p; = 0.016 como valor inicial. De esta manera, la optimizacion se llevo a cabo en

224,276 iteraciones con 242,609 evaluaciones de la funcién objetivo y una log-verosimilitud

de 996.315.
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G. Comparacion de Modelos: Resultados Adicionales

En este apéndice se incluye la comparacion de los modelos bajo el criterio del RECM y se
desarrollan las ideas basicas de las pruebas Diebold y Mariano (1995) y Harvey et al. (1997)
para comparacion de prondsticos. Es importante mencionar que las demostraciones y algunos
conceptos estdn fuera del alcance de este trabajo. Para una referencia més detallada, consultar

los articulos originales.

G.1. Comparacion Mediante la Raiz Error Cuadratico Medio
G.1.1. Comparacion de los Pronésticos Dentro de Muestra

La tabla 21 muestra el RECM para cada uno de los rendimientos, asi como el RECM
promedio para cada modelo. Comparando los modelos tradicionales se obtiene el resultado
esperado, pues el Modelo Latente obtiene mejores ajustes dentro de muestra para todos los
rendimientos excepto el de un mes. Esto se debe al hecho de que el Filtro de Kalman es un
algoritmo del tipo predictor-corrector y mejora sus estimaciones cuando se van conociendo

los rendimientos a lo largo del tiempo.

Tabla 21: Comparacion del prondstico dentro de muestra de los rendimientos para los distintos
modelos.

Obs. Obs.+Macro || Latentes Latentes+Macro
1 mes 0.0507 0.0501 0.1320 0.1562
3 meses 0.0849 0.1513 0.0692 0.1264
6 meses 0.1549 0.2361 0.1012 0.0796
12 meses 0.1939 0.3374 0.1205 0.1057
24 meses 0.2167 0.3820 0.1733 0.1588
36 meses 0.3299 0.4728 0.1119 0.1575
60 meses 0.3121 0.5347 0.1594 0.1743
84 meses 0.9149 0.6147 0.1405 0.1468
120 meses 1.8960 1.4798 0.1055 0.1620
ECM Prom 0.4616 0.4732 0.1237 0.1408

Fuente: Calculos propios con datos de Banco de México, Bloomberg,
ootnotesizeINEGI y Valmer.

Comparando los modelos con factores observables, el RECM para la tasa de un mes

es practicamente el mismo en ambos (ligeramente menor para el Modelo Obs-Macro). Sin
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embargo, para las otras dos tasas de corto plazo, asi como para las tasas de 12, 24, 36 y
60 meses, el Modelo Observable es el que da el mejor ajuste. Por su parte, para las tasas
de 84 y 120 meses el Modelo Obs-Macro es el que produce el menor RECM. Es decir, de
manera general, el Modelo Observable da un mejor ajuste para las tasas de corto y mediano
plazo mientras que el Modelo Obs-Macro genera un mejor ajuste para las tasas de largo
plazo con ganacia promedio de 0.16 puntos en RECM; por lo que se puede concluir que los
factores macroecondémicos ayudan a mejorar el ajuste del extremo de largo plazo de la curva
de rendimientos. Promediando el RECM de todos los vencimientos, el Modelo Observable
es el que se ajusta mejor a la curva de rendimientos de los BCC aunque la diferencia con el
Modelo Obs-Macro es muy pequeia.

Comparando los modelos con factores latentes, de las figuras 7 y 11 se podia inferir que
ambos modelos daban un ajuste casi perfecto de los rendimientos; lo cual, podria indicar
un sobreajuste del modelo.?” Como se puede observar en la tabla 21, de manera general, el
Modelo Latente es el que mejor se ajusta a las tasas de corto y largo plazo, mientras que el
Modelo Latente-Macro es el que mejor se ajusta a las tasas de mediano plazo, si bien las
diferencias son marginales. Lo anterior difiere de los resultados obtenidos para los modelos
con factores observables. Promediando el RECM para todas las tasas, se obtiene que el Modelo
Latente es el que mejor se ajusta a la curva de rendimientos de los BCC.

Por dltimo, comparando los modelos aumentados con factores macroecondémicos se obtie-
nen resultados similares a la comparacion de los modelos tradicionales. Esto es, salvo para la

tasa de un mes, el Modelo Latente-Macro genera mejores ajustes que el Modelo Obs-Macro.

G.1.2. Comparacion de los Pronésticos Fuera de Muestra

La tabla 22 muestra el RECM para cada uno de los rendimientos, asi como el RECM

promedio para cada modelo. Comparando los modelos tradicionales se obtiene un resultado

27El sobreajuste u “overfitting” de un modelo ocurre cuando éste es muy complejo, por ejemplo cuando tiene
demasiados pardmetros a estimar relativo al nimero de observaciones. Esto ocasiona que el modelo se “pegue”
mucho a los datos observados; es decir, que refleje patrones especificos del periodo muestral y que no sea capaz
de reflejar los patrones generales del mismo. La principal consecuencia de un sobreajuste de un modelo es que
tiene poco poder predictivo pues reacciona demasiado ante variaciones en la muestra.
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contrario a lo esperado, pues el Modelo Observable obtiene, en promedio, mejores prondsticos
fuera de muestra que el Modelo Latente. Si se analiza el RECM para cada uno de los rendi-
mientos, se puede concluir que el Modelo Observable da mejores prondsticos para las tasas de
corto y mediano plazo (exceptuando la tasa de 36 meses); mientras que el Modelo Latente da

mejores prondsticos para las tasas de largo plazo (exceptuando la tasa de 60 meses).

Tabla 22: Comparacion del prondstico fuera de muestra de los rendimientos para los distintos
modelos.

Obs. Obs-Macro || Latente Latente-Macro
1 mes 0.6150 0.4887 0.9313 0.5397
3 meses 0.6329 0.4214 1.0026 0.4553
6 meses 0.5917 0.2867 0.9930 0.4965
12 meses 0.4426 0.1004 0.7767 0.4064
24 meses 0.4262 0.1574 0.4646 0.2446
36 meses 0.3875 0.3428 0.2682 0.3294
60 meses 0.2282 0.9212 0.2528 0.8056
84 meses 0.4827 1.1307 0.4669 1.3053
120 meses 0.7145 1.4020 0.6532 2.0125
RECM Prom 0.5024 0.5835 0.6455 0.7328

Fuente: Célculos propios con datos de Banco de México, Bloomberg,
INEGI y Valmer.

Comparando los modelos con factores observables, el menor RECM para los prondsticos
de corto y mediano plazo se obtiene en el modelo aumentado con factores macroeconémico,
de hecho el RECM disminuye, en promedio, 0.21 puntos. Por su parte, el menor RECM para
los prondsticos de los rendimientos de largo plazo se obtiene con el Modelo Observable. En
general, el menor RECM promedio se obtiene con el Modelo Observable. Estos resultados
son contrarios a los obtenidos para el prondstico dentro de muestra.

Si bien los modelos con factores latentes parecian ser igual de buenos ajustando los rendi-
mientos, para los prondsticos fuera de muestra si existe una clara diferencia. El Modelo Latente
es el que da el menor RECM para los prondsticos de las tasas de largo plazo; mientras que el
Modelo Latente-Macro es el que da el mejor prondstico de las tasas de corto y mediano plazo
(salvo la tasa de 36 meses); de hecho, el RECM disminuye, en promedio, 0.47 (0.17) puntos
para las tasas de corto (mediano) plazo. Esto sugiere que el agregar factores macroecondmicos

al modelo ayuda a mejorar el prondstico fuera de muestra de corto y mediano plazo, pero no
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el extremo de largo plazo de la curva de rendimientos.
Entre los modelos aumentados, el Modelo Obs-Macro es el que obtiene los menores RECM
para todos los vencimientos excepto para 36 y 60 meses. Esto es contrario a lo ocurrido para

los prondsticos dentro de muestra.

G.2. Prueba Diebold y Mariano (1995)

La prueba Diebold y Mariano (1995) es una prueba estadistica para comparacion de
prondsticos que tiene como hipdtesis nula la igualdad en la precision del prondstico generado
a partir de dos modelos distintos.

Sean {$1,}/; y {J2}/_, los prondsticos generados por dos modelos distintos para la
serie de tiempo {y;} ;. De esta manera, sean {é1,}' | y {2}/, los respectivos errores
de prondéstico. Ademas, sea g(y:,¥ir) = g(éir) la funcién con que se evaluard la calidad del
prondstico. Entonces, la hipétesis nula de igualdad de precision de prondsticos estd dada por
Hy : E[g(é1;)] = E[g(éx)]; o bien, equivalentemente, Hy : E[g(é1,) — g(é2)] = 0.

Sea d; = g(é1;) —g(éy) cont = 1,---  nel diferencial de precision de los dos prondsticos;
asf la prueba se basa en la media muestral de d; (denotada d) convirtiendo la hipétesis nula
en Hy : d; = 0. Para muestras grandes se puede demostrar que el estadistico d sigue una
distribucion asintéticamente normal; es decir,

JNN(,LL,M)

n
con f;(0) = (27) "' ¥ v4(7) la funcién de densidad espectral de d en la frecuencia cero
y Y4(7) = E[(d; — 1t)(di—z—p)] 1a funcién de autocovarianza de orden 7. Un problema es
que la serie d; suele estar autocorrelacionada. De hecho, los autores mencionan que para
un prondstico de h pasos adelante, cominmente el error de prondstico sigue un proceso

MA(h— 1), por lo que asumen que las autocorrelaciones de orden % o superior para d son cero.

De esta manera, bajo la hipdtesis nula, el estadistico de la prueba se contrasta con los valores
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criticos de una normal estdndar y estd dado por

S1 = ———=—=~N(0,1) )
27 1a(0)

n

con f;(0) un estimador consistente de la funcién de densidad espectral de d que involucra
un promedio ponderado de las autocovarianzas del diferencial de precision a partir de una
ventana rezagada.?8

Diebold y Mariano (1995) se enfocan en experimentos para un horizonte de pronéstico de
dos periodos adelante bajo la medida del RECM. Para muestras grandes, la prueba obtiene un
desempeiio satisfactorio para series con errores correlacionados y autocorrelacionadas, con

distribuciones de colas pesadas y con errores distribuidos normalmente.

G.3. Prueba Harvey, Leybourne y Newbold (1997)

El problema con la prueba de Diebold y Mariano (1995) es que puede presentar sobre-
especificacion para una prediccion con dos o mds pasos hacia adelante, ademads de que ésta
aumenta conforme se incrementa el tamafio del horizonte de pronéstico. Por ello, Harvey et al.
(1997) proponen una modificacion a la prueba de Diebold y Mariano (1995), la cual pondera
por el horizonte de prondstico y el tamafio de la muestra.

De acuerdo con los autores, la varianza exacta del estadistico d esta dada por

V(d)=n"!

h—1
Y —+2n"1 Z(n—k)yk] ) (10)
k=1

y afirman que la varianza asintética de d utilizada por Diebold y Mariano (1995) se puede
estimar como
) h—1

Vidy=n " p+2Y %
=1

Z8E] detalle de la estimacion de la funcién de densidad espectral estd fuera del alcance de esta tesis. Para mayor
detalle consultar Diebold y Mariano (1995).
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con ¥ la autocovarianza de orden k para d;; el cual, es un estimador sesgado pues

n — n_l — -
E[V(J)]: +1 2h—|—n h(h 1) V(d).

Dentro de las modificaciones de la prueba, los autores utilizan un estimador insesgado de (10)
y contrastan el estadistico de prueba con los valores criticos de una distribucién ¢-Student con

(n—1) grados de libertad. De esta manera, el estadistico de prueba modificado estd dado por

1/2

n+1-=2h+n"th(h—1) g
15

ST =
! n

con S el estadistico de prueba Diebold y Mariano (1995) en (9), & el horizonte de prondstico

y n el tamafio de la muestra.
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