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RESUMEN

Se presenta una aproximacion a la estructura a plazos de tasas de interés del mercado
colombiano a través de dos modelos: Modelo de Diebold, & Li con factores latentes y el
modelo de Diebold, Rudebusch & Aruoba con Macrofactores, los cuales fueron estimados
utilizando un Filtro de Kalman implementado en MATLAB y posteriormente utilizados
para obtener prondsticos de la curva en funcidon del comportamiento esperado de variables
macroecondémicas y financieras de la economia local y americana. La inclusién de los
macrofactores se hace esperando mejores proyecciones de la curva, de manera que tener
proyecciones de estas variables sera de utilidad para conocer el comportamiento futuro de

la curva de rendimientos local.

Los modelos se ajustan con datos mensuales, tomando el periodo 2003-2015 y testeado con
una porcion de esta informacion; el modelo de factores latentes tiene solo informaciéon
histérica de la curva cero cupon mientras que en el modelo con macrofactores se
consideraron variables como: inflacién local 12 meses, CDS 5Y, indice VIX, precios del
WTI, TRM, tasa de cambio Euro/Ddlar, tasa REPO y tasa FED; obteniendo finalmente dos
modelos, siendo el que contiene macrofactores el que tiene mejores indicadores de

desempefio en el pronostico.

Palabras clave: Modelo Diebold, Rudebusch & Aruoba, macrofactores, estructura a plazos

de tasas de interés, pronosticos
ABSTRACT

Diebold & Li Model and Diebold, Rudebusch & Aruoba were estimated for getting an
approximation of Colombia’s term structure. Those models were estimated with a Kalman
Filter which was implemented in MATLAB, and then they were used to forecast the term

structure using projections of macroeconomic and financial variables.

Proposed models were adjusted with monthly data from 2003 to 2015 and they were tested
with part of that information; latent factor model includes historical zero coupon curves

while macrofactors model includes variables as: local inflation, CDS 5Y, VIX index, WTI



prices, TRM, Euro/dollar exchange rate, REPO rate and FED rate. Finally, two models
were estimated but in the back testing procedure macrofactors model had better

performance measures.

Palabras clave: Diebold, Rudebusch & Aruoba model, macrofactors, term structure,

forecasting.



INTRODUCCION

Los mercados financieros no son mas que un reflejo de la oferta y la demanda de agentes
sobre los activos; sin embargo, conocer su dindmica y posible evolucion se ha convertido
en un tema que despierta el interés de muchas areas, ya que tener informacion adicional
sobre su comportamiento o relacion con otras variables puede ser de utilidad a la hora de
tomar decisiones de inversion y/o financiamiento.

Bajo la teoria, estos mercados reaccionan a los movimientos y cambios en las variables
macroeconémicas de un pais; no obstante, existen evidencias de que no solo son
impactados por aquellas variables internas, sino también por los cambios en las economias
desarrolladas y por si fuera poco, dicha relacion puede ser variable en el tiempo e incluso

podria dejar de presentarse.

Existen varios estudios alrededor del tema, pues lograr tener una medicion certera del
efecto de los movimientos en las variables macroeconémicas de las economias (internas y
externas) sobre los mercados financieros latinoamericanos (particularmente el colombiano),
podria usarse como herramienta para identificar posibles movimientos en los precios de los
activos, en sus volatilidades o en los flujos de dinero que se moveran alrededor de dicho
evento, lo que se puede derivar en tomar decisiones de mercado contando con un poco mas

de informacion.

Autores como (Birz & Lott Jr, 2011), (Dabla-Norris & Srivisal, 2013), (Hwang,
2014),(Ikoku & Okany, 2014), (Moser & Dreher, 2010), (Nguyen & Ngo, 2014) y
(Quadrini, 2014), presentan un enfoque interesante al buscar evidencias de movimientos en
los activos financieros ante cambios en las variables macroecondémicas; no obstante, otros
autores intentan realizar este analisis basado en los comunicados de los bancos centrales, un
enfoque un poco mas inmediato y quizds con mejores resultados, en articulos como:
(Dominguez, 2006), (Fratianni & Marchionne, 2013), (Glick & Leduc, 2012), (Mirkin,
Kuznetsova, & Kuznetsov, 2013), (Rosa, 2011), (Siklos, 1997), (Vithessonthi &
Techarongrojwong, 2013) y (Wang & Mayes, 2012).



El Mercado de deuda publica, que corresponde a la porcion mas grande en las
negociaciones diarias, esta representado directamente por bonos del gobierno a diferentes
plazos de vencimiento (TES), generando asi una curva, que contiene informacién no solo
de las negociaciones sino también de las expectativas de inflacion local de los agentes,
percepcidn del riesgo pais y expectativas de crecimiento econdmico. De esta manera contar
con una representacion matematica y posteriormente un pronostico de esta curva permitira
obtener estimaciones sobre las condiciones futuras de la economia, lo que sera de gran

utilidad para la toma de decisiones ante unas condiciones de mercado dadas.

Utilizando la informacion histérica de la curva cero cupon se propone estimar el modelo de
Diebold, Rudebusch & Aruoba utilizando un filtro de Kalman implementado en MATLAB,
posteriormente a este modelo se le agregaran variables como: inflacién local 12 meses,
CDS 5Y, indice VIX, precios del WTI, TRM, tasa de cambio Euro/Délar, tasa REPO y tasa
FED para estimar, con la misma metodologia, el modelo de Diebold, Rudebusch & Aruoba
con macrofactores. La propuesta de ambas estimaciones se realiza con el objetivo de
identificar si al incluir macrofactores, los pronosticos de la curva cero cupon del mercado
de deuda publica tiene un mejor ajuste, de manera que se evidencie el atributo de no

eficiencia de los mercados.

La estimacion de ambos modelos proporciona dos aproximaciones a la curva de tasas en la
que los pronosticos realizados con el modelo de macrofactores presenta mejores
indicadores de desempefio, permitiendo concluir que el mercado local de deuda publica
reacciona ante movimientos en variables macroecondmicas y financieras locales y
americanas; es decir, que existe informacion externa a la curva que influye en los
movimientos de la misma. De manera que poder contar con pronosticos basados en
proyecciones o movimientos esperados de la economia colombiana o americana serd de
utilidad para identificar posibles movimientos de la curva de rendimientos local, lo que

llevara a los agentes a tener mayor informacion para la toma de decisiones de consumo.

Con el fin de realizar un desarrollo de una manera clara, se construyo el documento con 8

secciones, comenzando con un planteamiento del problema que busca acotar el problema a
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resolver ademas de generalizar los resultados que se esperan; se continua con los objetivos
y el estado del arte buscando recopilar la informaciéon mas relevante del tema.
Posteriormente se realiza de una manera formal el planteamiento de la hipotesis seguida por
una seccion de metodologia y datos que da cuentas sobre la manera en qué sera abordada la
solucion, seguido de una seccion en la que se mencionan los resultados obtenidos para
finalizar con las conclusiones y recomendaciones ademas del cronograma de las diferentes

etapas y la bibliografia utilizada.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
La curva de rendimientos recoge informacion valiosa como: guardar implicitamente la tasa
repo que descuentan los agentes, ayudar a pronosticar cambios en el crecimiento del pais y
a su vez servir como benchmark para medir otro tipo de deudas o para atraer inversionistas.
Existe una vasta linea de modelos que han buscado representar y pronosticar esta curva,
con el objetivo de adelantarse al mercado y asi tomar decisiones de como actuar ante un

panorama econdmico dado.

Los modelos de estructuras a plazo, han sido usados cominmente por los equipos de
investigacion de los grandes bancos extranjeros, quienes buscan estimarla; no obstante, a
nivel local se conocen muy pocos estudios que utilicen estos modelos sobre el mercado de
renta fija colombiano, y aun cuando se hablan de evidencias de relaciones entre las
variables macroeconémicas y los mercados financieros son pocos los modelos en los que se
han incluido dichos regresores para sus estimaciones. Debido a lo anterior y adicionando el
hecho de que el mercado colombiano depende en gran medida de los eventos
macroecondémicos y financieros de las economias desarrolladas, se propone formular y
estimar el modelo de Diebold, Rudebusch & Aruoba en el que se involucren variables
macroecondémicas locales y de la economia estadounidense con el fin de medir la capacidad
de prondstico de dichas variables sobre la estructura a plazos de tasas de interés del

mercado de renta fija colombiano.

Aunque se tiene estudios similares de modelado de estructuras de tasas de interés de otras
economias, esta propuesta contiene un amplio aporte pues existen pocos desarrollos que
busquen modelar y proyectar la curva local con el modelo de Diebold, Rudebusch &
Aruoba con y sin macrofactores; por lo tanto, es una propuesta que presenta una
aproximacion interesante buscando no solo una representacion acertada de la estructura a
plazos, sino también evidenciar la estrecha relacion de ésta con variables propias de la
economia y del mercado, asi como variables de la economia mas influyente: la americana.
Existen diferentes razones por las cuales es interesante no solo entender como puede
moverse esta curva sino pronosticar sus movimientos: la primera relacionada con las

expectativas de los agentes acerca de la economia pues las tasas ubicadas en la parte larga
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de la curva se entienden como el valor esperado de las cortas en el futuro mostrando un
posible escenario de la economia; autores como (Ang, Piazzesi, & Wei, 2006) han
encontrado que los spreads entre las tasas son proxy de la actividad real, lo que también es
un reflejo del comportamiento futuro de la economia. Ambos caminos llevarian a la
posibilidad de determinar oportunidades de inversion, tomar decisiones de ahorro o
consumo e incluso tomar decisiones de politica monetaria o emision de bonos. Por altimo,
en términos de coberturas, conocer este comportamiento podria facilitar las decisiones de
aquellos agentes (entre ellos el Gobierno quien es el agente que emite los bonos) que deben
tomar diferentes posiciones en varios nodos de la curva y asi realizar coberturas que

mitiguen el riesgo a los movimientos de la estructura a plazos.

Dentro de los resultados, se espera obtener dos modelos: uno con factores latentes y otro
con macrofactores, que logren ajustar los movimientos de la curva de tasas de interés y que
permitan hacer un pronostico acertado, incluyendo el impacto de los movimientos de

variables macroecondmicas y financieras de ambos mercados.
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OBJETIVO

Estimar la estructura a plazos de las tasas de interés del mercado colombiano utilizando el

modelo de Diebold & Li solo con tasas (factores latentes) y el modelo Diebold, Rudebusch

& Aruoba con macrofactores (variables macroecondmicas locales y estadounidenses) que

tengan un efecto sobre el mercado de renta fija local, buscando explicar relaciones que

permitiran realizar un prondstico confiable sobre los posibles movimientos de esta curva

(empinamiento, aplanamiento o estabilidad), hecho que podré ser utilizado como fuente

para la toma de decisiones ante condiciones proyectadas del panorama econémico.

Objetivos especificos

Identificar las relaciones tedricas entre las variables macroecondmicas y la
estructura a plazos de las tasas de interés del mercado de renta fija colombiano.
Comprobar la presencia de relaciones dinamicas que se han presentado entre los
anuncios macroecondmicos locales, sobre la estructura a plazos de las tasas de
interés del mercado colombiano.

Comprobar la presencia de relaciones dinamicas que se han presentado entre los
anuncios macroeconomicos estadounidenses, sobre la estructura a plazos de las
tasas de interés del mercado colombiano.

Modelar y estimar la curva de rendimientos a través del modelo de Diebold & Li
con factores latentes.

Modelar y estimar la curva de rendimientos a través del modelo de Diebold,
Rudebusch & Aruoba con macrofactores locales y estadounidenses.

Testear y elegir el modelo con mayor capacidad de pronostico utilizando los
criterios de desempefio durante el back testing.

Validar y verificar los pronosticos.

14



ESTADO DEL ARTE
(Arango, Gonzalez, Leon, & Melo, 2006) definen la estructura a plazo de la tasa de interés
como la relacion entre los rendimientos de titulos con una calidad crediticia similar,
regularmente son tasas libres de riesgo, pero con diferente periodo de maduracion (tiempo
durante el cual el emisor del bono promete realizar los pagos pactados, incluyendo el
correspondiente al principal). La representacion grafica de la estructura a plazo de las tasas
de interés se conoce como curva de rendimientos (Ver Fig.1); de acuerdo con (Melo, 2010)
“es un mecanismo de transmision importante de la politica monetaria a la inflacion y al
producto del pais. En este sentido, la curva de rendimientos es una herramienta util para el
Banco Central y los agentes que participan en el mercado” pues recoge informacion
valiosa para los diferentes involucrados y para la misma economia, guardando
implicitamente informacion acerca de qué tasa repo descuentan los agentes, ayudando a
pronosticar cambios en el crecimiento del pais y a su vez sirviendo como benchmark para

medir otro tipo de deudas o para atraer inversionistas.

Tasa (%a)

Plazo al vencimiento

Fig. 1 Comportamiento de la curva. Elaboracion propia
Como lo indica la gréafica de la Fig.1, la curva en condiciones normales tiene una pendiente
positiva, lo que da cuentas de que las tasas a largo plazo son mas altas que las del corto
plazo; sin embargo, la curva sufre movimientos como empinamientos (mayor pendiente) o
aplanamientos (menor pendiente), evidenciando una expectativa de subida o bajada de tasas

por parte del Banco de la Republica en un futuro. No obstante, la curva puede estar
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invertida; es decir, las tasas del corto plazo pueden ser mas altas que las del largo plazo,
hecho que en la historia ha coincidido con anticipos de periodos de recesion. Es importante
mencionar que la curva de la Fig.l corresponde a una aproximacion de la cero cupodn,
calculada a través de la metodologia de Nelson y Siegel (que toma como insumo los yields
de los TES a diferentes plazos) y es una representacion continua de la union de estos

puntos.

Los diferentes componentes de la estructura a plazos de tasas de interés se han convertido
en caracteristicas importantes a la hora de analizar el futuro de un pais, de esta manera
varios analistas se centran en analizar la pendiente de esta curva con el fin de identificar
movimientos importantes en la inflacion, mientras que la curvatura puede dar informacion
sobre del ciclo econdmico en el que entrara el pais. Un estudio realizado por (Arango et al.,
2006) evidencia ‘“‘una relacion bidireccional entre los factores de la estructura a término y
las variables macroeconémicas consideradas dentro del estudio (tasa interbancaria,
inflacion, brecha del producto y el indice de mercados emergentes). Sin embargo, la
relacion de las variables macro sobre la curva de rendimientos es mas fuerte que en el
sentido contrario.” Con respecto a los componentes de la curva, encuentran que un choque
en la pendiente produce una respuesta positiva en la tasa interbancaria (mecanismo a traveés
del cual se controla la inflacién), mostrando las relaciones que pueden presentarse entre

dichas variables.

(Mejia, 2003) resalta varios puntos interesantes que ayudan a dimensionar la cantidad de
informacion que existe en esta curva, entre ellos: “un aumento en la pendiente de la curva
de rendimientos debe sefialarle a la autoridad monetaria, ante todo, un riesgo de que las
expectativas de inflacion estan aumentando”, de esta manera prondsticos de una inclinacién
elevada dara sefales de un movimiento en las expectativas de inflacion de los agentes. Este
autor recalca, como muchos, que la pendiente de esta curva no es mas que un reflejo de la
trayectoria de las tasas de corto plazo, en muchos casos la pendiente también es relacionada
con las expectativas de actividad econdmica, pues “dado que la tasa de interés nominal

tiene un componente real que se encuentra relacionado con la actividad econdémica y otro
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con las expectativas de inflacion”, es de esperarse que los movimientos den cuenta de una

expansion o decrecimiento futuro.

(Arango & Florez, 2008) identifica evidencia que sugiere que las tasas de interés tienen
una alta capacidad informativa sobre las expectativas de inflacion futura en Colombia. Sin
embargo, depende altamente del periodo muestral, de las expectativas sobre la inflacion y

de los datos utilizados para construir el spread o diferencial entre las tasas.

(Fancis Diebold, Piazzesi, & Rudebusch, 2005) comparten dos enfoques interesantes para
analizar la mejor manera de modelado de la estructura a plazos de las tasas de cualquier
pais, desde un punto de vista macroecondmico la tasa de interés a corto plazo se considera
el instrumento de politica monetaria por excelencia del banco central, el cual controla la
velocidad de ajuste a las metas inflacionarias. Ahora, desde la perspectiva financiera, la tasa
de corto plazo es una variable vital asociada a los rendimientos de otros instrumentos o
plazos. Por lo tanto, modelos que combinen ambos mundos permitiran una mejor

compresion de los movimientos de la curva.

No obstante, uno de los primeros problemas que se presenta a la hora de estimar esta curva,
es hallar una manera simple de representar la informacion de las tasas a diferentes plazos,
encontrando como solucion resumirlos a través de variables o factores construidos que
almacenen la mayor cantidad de informacion. En general, los autores se han dedicado a
proponer modelos que utilizan como variables un conjunto pequeiio de factores que
representan combinaciones de los rendimientos, manteniendo el principio de parsimonia y

reduciendo la existencia de correlacion entre las variables.

En la literatura, existe variedad de métodos para el ajuste de la estructura a plazos de tasas
de interés. Uno de los mds conocidos es el de la construccion de tres factores con
componentes principales que se interpretan como proxies del nivel, la pendiente y la
curvatura de dicha curva. Posteriormente, se encuentra el famoso modelo de Nelson —
Siegel el cual es un modelo de tres factores que pueden asociarse a las tres componentes de
la curva mencionadas en la metodologia anterior. Un enfoque adicional es el que dan

muchos autores en sus propuestas de modelos factoriales dindmicos que incluyen la
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condicion de no arbitraje; sumado a esta categoria se han encontrado estudios dedicados a
incluir variables macroecondmicas que dan un entendimiento global de las interacciones
entra las variables macro y los factores. La gran mayoria de los modelos incorporan la
condicidn de no arbitraje, pues con ésta se asegura que el cambio de los rendimientos en el

tiempo sea consistente con la forma de la curva.

En el entorno local, aunque hay pocas publicaciones, existen propuestas interesantes como
la de (Vela, 2013), quien implementa una red neuronal artificial para estimar las curvas de
rendimientos de diferentes paises (Colombia, México, Chile, Perd y EE.UU.); de esta
manera, busca hallar los valores de los betas de dos modelos ampliamente conocidos en la
literatura (modelo de Nelson y Siegel y el modelo de Svensson); en general, obtiene muy
buenas aproximaciones en diferentes ventanas de tiempo. Por su parte, (Velasquez, 2015)
estimas 5 modelos con informacion historica de la curva de rendimientos de Colombia,

encontrando los errores mas grandes en la parte corta que en la parte larga de la curva.

Modelos de factores de la curva de rendimientos
Estos modelos son conocidos porque utilizan factores latentes asociados directamente a los

componentes de la curva; generalmente el nivel, la pendiente y la curvatura de la misma.

El modelo mas simple y conocido es el de Nelson y Siegel, pues genera aproximaciones
muy acertadas en cuanto a la simulacién de la curva, ademas de representar de manera
adecuada sus caracteristicas: como lo mencionan en (Christensen, Diebold, & Rudebusch,
2009) se pueden encontrar las diferentes formas de la curvatura, es mas volatil la parte corta
en comparacion con el mediano y largo plazo y estd acotado con limites superiores e

inferiores para las tasas.

AT

1—e™
T

y(r)=31+ﬁz( C )+ fre M T=1,2,.,N; 1> 0 (1)

La ecuacion (1) corresponde al modelo de Nelson — Siegel, donde y(7) es el rendimiento de
los titulos con vencimiento t. Este modelo propone interpretar los parametros f; como el
factor de largo plazo o nivel, f, — f3 como el factor de corto plazo o pendiente y 3 como

el factor de mediano plazo o curvatura. Siendo el anterior modelo la base para muchos
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desarrollos, se han encontrado diferentes estudios que buscan utilizar las caracteristicas
favorables de éste y un mejor ajuste a través de modificaciones, tal y como lo hacen en
(Christensen et al., 2009) con el modelo sin arbitraje de Nelson y Siegel el cual es una

generalizacion a través de cinco factores.

Y@ = Lo+ 5 () + 57 () + e (i — e )+ e (S - )
)
Donde
L; corresponde al nivel
Sty SZ corresponden a dos factores de pendiente

C} y C? hacen referencia a dos factores asociados a la curvatura

Dentro de sus conclusiones, los autores resaltan de este modelo que ademas de ser libre de
arbitraje, tiene un aumento en la cantidad de factores y un muy buen desempefio en el

ajuste de la curva.

Dentro del pool de autores que se ha dedicado a encontrar las mejores aproximaciones para
el modelado de la estructura a plazo se encuentre Diebold, quien en compania de Li y
Francis, en su articulo (Francis Diebold & Li, 2005) proponen un ajuste a través de un
modelo con variaciones del modelo de Nelson y Siegel para modelar la curva, periodo a
periodo, con factores. Basicamente realizan una reinterpretacion de la curva de Nelson y
Siegel con un modelo dindmico en el tiempo que utiliza tres factores (nivel, pendiente y
curvatura) teniendo muy buenos resultados para plazos superiores a un afio, y aunque no es

libre de arbitraje, resaltan su buen desempefio por su sencillez y parsimonia.

Ve(T) = Bie + Bat (P:—:H) + B¢ (1_::tr - 9_'1”) (3)

Donde i, B2: ¥ B3¢ son interpretados como los factores latentes. De manera que [y, al

igual que en el modelo de Nelson y Siegel (ec. 1) corresponde al factor de largo plazo o
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nivel, B,; es el factor negativo asociado a la pendiente de la curva o factor de corto plazo y
B3¢ se asocia a la curvatura. Con respecto al modelo de Nelson y Siegel, la interpretacion es

mas sencilla pues los factores tienen una interpretacion directa.

En su trabajo, (Duffie & Kan, 1996) proponen un modelo multifactor libre de arbitraje para
estimar la estructura a plazos, el cual genera relaciones simples entre las tasas que pueden

ser estimadas computacionalmente.

Modelos de factores de la curva de rendimientos y variables macroeconémicas
Los modelos de factores que incorporan variables macroecondémicas lograron un importante
puesto dentro de las investigaciones gracias a los buenos resultados y a la posibilidad de

incorporar las relaciones ante shocks en las variables macro.

Posteriormente, (Francis Diebold, Rudebusch, & Aruoba, 2006), publican un modelo para
el ajuste de la curva a través de factores latentes en el que suponen que la estructura de
tasas sigue un proceso VAR que puede ser estimado por métodos convencionales,
incluyendo variables macroecondmicas locales (actividad real, inflacion y el instrumento
de politica monetaria). La combinacién de regresores es util a la hora de identificar las
relaciones que existen entre la curva y las variables macroecondmicas mas relevantes,
ademas de los impactos que tienen los movimientos de éstas sobre la curva. En sus
resultados encuentran evidencia de los efectos macroeconomicos sobre la estructura; sin
embargo, también hallan una relacién importante entre las tasas futuras y el instrumento de
politica monetaria. No obstante, los autores son conscientes de que en términos financieros
no utilizar el supuesto de no arbitraje puede ser muy cuestionado, pero ante esto

argumentan que los mismos datos reflejaran la propiedad y la trasladaran al modelo.

(Rudebusch & Wu, 2004) presentan un estudio adicional en el que estiman un modelo
macro-financiero que combina la especificacion de la curva junto con algunas variables
macroeconémicas. Dentro de los resultados encuentran relaciones interesantes entre los
factores y las variables macro, entre ellos: el factor del nivel se asocia a la meta de inflacion
del banco central, mientras que el factor de la pendiente se relaciona con la variacion ciclica

de la inflacion.
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Investigaciones adicionales, como en (Ann & Piazzesi, 2003), se dedican a encontrar
maneras sencillas de estimar los modelos que combinan los factores latentes con las
variables macroecondmicas, encontrando métodos como el VAR para este fin. Usando
variables latentes y variables como la inflacién y el crecimiento econdomico, buscan hallar
el impacto de dichas variables macro sobre los precios de los bonos y la dindmica que
puede adquirir la curva de rendimientos, con y sin la inclusién de la condicion de no
arbitraje. Una de las grandes conclusiones estd en que los factores macro explican una

porcidn significativa de los movimientos en la parte corta y media de la curva.

En (Lemke, 2008), los autores proponen un modelo dindmico para estimar la estructura a
plazos, utilizando datos observados en la zona euro, incorporan la variable de politica
monetaria y una especificacion de la dindmica de crecimiento de las tasas de interés;
incluyen la condiciéon de no arbitraje y proponen funciones afines para cada uno de los
rendimientos de la curva. En la aplicacion realizada, encuentran estimaciones adecuadas
para el analisis de las politicas econdomicas pues se facilita el hecho de identificar el
impacto de un shock macroecondémico tanto en las variables macro como en las
rentabilidades. Tienen como resultados que choques en la inflacion, brecha del producto y
la tasa de corto plazo afectan de manera significativa las tasas de corto plazo mas no

necesariamente a las que se encuentran en la parte larga de la curva.

Una aplicacion mas es la de (Lildholdt, Panigirtzoglou, & Peacock, 2007), quienes
calculan varios modelos para la estimacion de la estructura a plazos de tasas de interés de
Reino Unido, ddndole una interpretacion macroecondémica a los factores. Dentro de sus
resultados asocian el primer factor con la meta de inflacion observada, el segundo factor

como la inflacion anual y el tercer factor lo relacionan con la brecha del producto.
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PRESENTACION DE LA HIPOTESIS
Se plantea que el prondstico de la curva de rendimientos a plazos del mercado colombiano
mejorard con respecto a las aproximaciones con modelos de factores latentes, luego de
incluir macrofactores que dardn cuentas del estado de la economia y de la relacién con

economias desarrolladas.

Incorporar variables econdmicas y de mercado como macrofactores permitird obtener un
mejor ajuste debido a que la curva no solo se mueve dependiendo de su historia sino
también por los movimientos de variables externas que generan movimientos en la
estructura a plazos. Se espera una mejor aproximacion en el ajuste del modelo que
incorpora variables del mercado y economia estadounidense debido a que Colombia es una
economia dependiente de otras mas desarrolladas, principalmente la americana, y reacciona

de manera diferente ante choques en las variables internas y externas.
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METODOLOGIA Y DATOS

Modelos de factores
Para estimar la estructura a plazos de tasas de interés se propone utilizar un modelo de
factores latentes y con macrofactores foraneos y locales, con el objetivo de incluir no solo

factores sino también variables macroecondmicas relevantes.

Estos modelos suponen que las tasas de interés, en cualquier momento del tiempo, son una
funcién lineal invariante de un pequefio conjunto de factores. De acuerdo con (Brandt &
Chapman), se parte del supuesto de que no existen oportunidades de arbitraje en los
mercados financieros, lo que es una gran ventaja frente a otros modelos; no obstante son
modelos dificiles de estimar y en muchos casos la interpretacion de los factores no es

intuitiva, lo que hace que tengan un alto grado de complejidad.

Los modelos de este tipo suponen la presencia de un proceso estocastico para las variables
de estado o factores que impulsan la dinamica en la curva. Justo alli es donde se presenta la
incertidumbre del modelo. (Bolder, 2001) propone interpretar estos factores como los
nodos de la estructura o como variables no observables (ej: tasa de interés instantanea) o

como variables macroeconomicas (ej: inflacion).

Para pasar a los modelos de factores, es necesario entender el desarrollo con un modelo

sencillo para luego generalizarlo:

Modelo de un solo factor
Se supone que la tasa de interés sigue un proceso de Markov y que su dindmica la describe

la siguiente ecuacion diferencial estocastica:
dr(t) = f(r,t)dt + p(r,t)dW (t) 4)

Donde W (t) es un proceso de Wiener, ademas se supone que el precio del bono es no solo

funcion del tiempo y de su vencimiento sino también de la tasa de interés:

P(t,T) = P(t,r,T) (5)
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No obstante, se busca hallar una representacion para la estructura a plazos que tenga la

forma:
P(t, T) — eA(t,T)—B(t,T)r(t) (6)

Cuando A(t) y B(t) son funciones deterministicas, el modelo se considera un ATSM
(Affine Term Structure Model), en general estas funciones pueden reescribirse en términos
del parametro =T —t, tal que: A(t) = A(t,T) y B(t) =B(t,T), y se omite el

argumento de la tasa: r(t) = r, de donde se obtiene:
P() = eA®-B(@)r (7)

A partir de la ecuacion (7) se han obtenido diferentes modelos como el de Vasicek
(ecuacion 8) y el CIR (ecuacion 9). Relaciones que permiten usar la tasa instantdnea de
corto plazo para caracterizar la curva completa en un momento del tiempo, dado un
conjunto de pardmetros consistentes con las condiciones econdmicas.

y(B(t)-1)  0%B%(1)
A(D) = k2 4k \I

BO={0-e" | @)

- o-2)-2 )

2k6

(y+k+A)T o2
A(r) = ln( 2ve * )

(Y+k+1)(e¥T—1)+2y
o) O
(y+k+1)(e¥T—1)+2y

y=\/(k+l)2+202 J

B(t) =

Modelo multifactor
La forma es muy similar a la de los modelos de un solo factor, aunque la matriz de
covarianzas entre las tasas debe ser tenida en cuenta. Se asume que la tasa de interés de

corto plazo es una combinacion lineal de n variables de estado: y4, y,, ..., ¥,. Teniendo:

=iV (10)
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El precio del bono estara entonces en funcion también de estos factores:

P(t,T) = P(t,T,y1, V2 o) Vn) (11)

En general, este precio puede reescribirse como:
P(T,91, Y2, ) V) = 4O ZL By (12)

Representacion estado-espacio
La representacion estado-espacio es una formulacion lineal de un modelo que refleja el
comportamiento de un sistema dindmico. Se considera una representacion sencilla con el

fin de facilitar el manejo del sistema.

Cuando se habla del vector de estados se hace referencia al conjunto de los componentes
variables en el tiempo que no se pueden observar directamente; por lo tanto, conocerlo

permitira hallar un estado futuro del sistema.

La representacion estado-espacio viene dada por una ecuacion de medida y una ecuacion de
transicion, con las que se pretende estimar los valores de z; buscando que esta variable

recoja la mayor cantidad de informacion en el periodo t.
Zt+1 = AZt + Ket (13)
Ve =Cz t e (14)

Donde z; corresponde al vector de estados, A, C y K son matrices de parametros, e; es un

ruido blanco y y; corresponde al vector de observaciones

Como lo mencionan (Izquierdo, Cesareo, & Pajares, 2004) esta representacion permite
hallar estimaciones de modelos con componentes dindmicos que no logran observarse, sea
que simplemente se proponga una representacion mas simple de la variable o que se busque

estimar factores dindmicos inmersos en su comportamiento.
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Estimacion del modelo: Filtro de Kalman
El uso del filtro de Kalman (FK) permite modelar la relacion entre la estructura a plazos y

los factores, facilitando la estimacion de variables no observadas, como es el caso.

La teoria de la estimacion puede considerarse como un fundamento matematico natural
para la asimilacion de los datos ya que, sin perder formalidad, suministra un lenguaje facil
de entender y un numero extenso de algoritmos para generar estimaciones; dentro de esta
teoria, el Filtro de Kalman es considerado como uno de los algoritmos de mayor
importancia en las estimaciones, ya que éste obtiene una estimacion Optima de los
parametros.

El FK es considerado una herramienta que estima los estados de un sistema lineal (Simon,
2001) (utilizando la representacion estado-espacio) sujeto a una perturbacion aleatoria
durante su evolucion y siguiendo una ecuacion de movimiento (Fujii). De acuerdo con
(Harvey, 1989) el filtro de Kalman es un procedimiento recursivo para computar el
estimador Optimo del vector de estado y de los pardmetros, basado en la informacion
disponible en el periodo t.

El FK es optimo en el sentido en que incorpora toda la informacion disponible (Maybeck,
1979); éste procesa todas las mediciones sin tener en cuenta su precision para estimar el
valor actual de las variables, a través del conocimiento del sistema y la medicion dindmica,
los ruidos del sistema, los errores de medicion y la informacion disponible en las

condiciones iniciales; ademas minimiza el error en las estimaciones (Kleeman).

Valores Iniciales

Bo Py
I 7N

Ecuaciones de prediccion

Ecuaciones de actualizacion

B: = ﬁt|t—1 + Pt|t—IZ’Ft_1(Yt - Zﬁt|t—1 - dt)

Btjt-1 =TBe—1+ ¢ t=12,..T
Py = Py — Pt|t—IZ,Ft_1ZPt|t—1

Ptlt—l = TPt—lT, + Q t = 1,2, Tl
Ft = ZPtlt—:lZ, + H

Jh

Fig. 2 Algoritmo del Filtro de Kalman



La Fig. 2 presenta el algoritmo del FK, donde S, y P, son los valores iniciales para el
vector de estado o parametros a estimar y la matriz de covarianzas para el error,
respectivamente.

La informacion utilizada en un filtro corresponde al conocimiento del sistema y de la
dindmica de los dispositivos de medicion, la descripcion estadistica de los ruidos del
sistema, errores de medicidon e incertidumbres de los modelos dindmicos y cualquier otra

informacion existente en las condiciones iniciales (Vélez, 2009).

Estimacion del modelo de Diebold & Li con factores latentes
Una vez se tiene la informacion y la metodologia de estimacion, se realiza una separacion
de muestra (entrenamiento y validacién) para construir el modelo y posteriormente
testearlo. Para este caso, se utilizara el 75% de la muestra para ajustar el modelo de Diebold
& Li con factores latentes (solo tasas).
Tomando como punto de partida el modelo de Nelson y Siegel, Diebold y Li proponen
modelar los factores de manera dinamica en su articulo (Francis Diebold & Li, 2005),
conservando los hechos estilizados que caracteriza la estructura a plazos de tasas de interés
en general:

- La curva es creciente y concava.

- La curva puede sufrir movimientos de cambio de nivel, pendiente y curvatura

- La dindmica de las tasas se mantiene al igual que la dindmica en los spreads entre

las tasas

- La parte corta de la curva es mas volatil de la parte larga

- Las tasas de largo plazo son mas estables que las de corto plazo.
De esta manera, este modelo tomo6 la representacion en (1) y lo transformé con factores

dinamicos, teniendo:
1— At _
V(@) = Pre + Boe (o) + e T=1,2,. Nt =1,2,..T (15)
Tomando dichos factores como el nivel, la pendiente y la curvatura, se tiene el modelo a

continuacion;

e—Ar

1_
AT

y(@) = Lo+ S (o) + Cee ™ 1=1,2,..,N,t=1,2,..T (16)
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Modelo que al ser llevado a la forma estado espacio, queda representado en la ecuacion

(17):

1 — et
yt (Tl) Atq Atq gt (Tl)

Ye(72) el 1ze \‘ g
| . _ o2 |<5>+ &() | t—1,23..T
/ C

ye(t3) | = Atz Aa
\)’t(‘l’14) kl L-e l_e_hm—e"lfu

Et(%m)

La ecuacion (17) es una representacion que corresponde a la ecuacion de medida del
sistema; sin embargo, depende de las variables no observables (L;, Sy vy C;) las cuales son
halladas a través de la ecuacion de transicion, que se encarga de reflejar la dinamica del
sistema (ec. 18).

Le —py ai1 Az g3\ /Leq —uy ne(L)

Se—Us | =|q21 G2z Qo3 || Se—q — s |+ | 1:(S) (18)

Ct — Uc az; dzz 04zs Ct—l — Uc T]t(C)

En las ecuaciones (17) y (18), se debe cumplir que:

()]G Wl a2

Donde H es una matriz diagonal y Q es una matriz no diagonal. Las caracteristicas de H
indica que los errores en las estimaciones de las tasas son no correlacionados; sin embargo,
la forma de la matriz Q permite que los choques de los factores estén correlacionados.

De una manera mas general, el modelo de Diebold & Li puede ser reescrito de manera

vectorial conservando su representacion estado-espacio:

(ft =) = A(fe—1 — ) + ¢ (20)
Ve = M + & (21)
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Donde:

f+ corresponde a los factores, es un vector de tamano 3x1

u es la media de los factores, es un vector de tamafio 3x1

A es una matriz de coeficientes de tamafio 3x3

N s un vector de ruidos de tamafio 3x1, definido en la ec. (20)
y; es el vector de yields de tamafio 14x1

A es una matriz de coeficientes de tamafio 14x3

& es un vector de ruidos de tamafio 14x1, definido en la ec. (20).

Estimacion del modelo de Diebold, Rudebusch & Aruoba con macrofactores

El segundo modelo fue estimado con la misma muestra del modelo anterior y utilizando no
solo los factores sino también variables macroeconomicas y del mercado, tales como: CDS
5Y Colombia, tasa de cambio dolar euro, tasa de la FED, inflacion Variacion anual
Colombia, precios del crudo, tasa Repo, TRM e Indice VIX. La forma matematica del

modelo toma como base el modelo de las ec. (20) y (21), con algunas modificaciones:

(ft =) = A(f—1 — ) + ¢ (22)

Ve =AM+ & (23)
Donde
f+ corresponde a los factores y macrofactores, es un vector de tamafo 11x1
u es la media de los factores, es un vector de tamafio 11x1
A es una matriz de coeficientes de tamafo 11x11
7 es un vector de ruidos de tamafio 11x1, definido en la ec. (20)
y; es el vector de yields de tamafio 14x1
A es una matriz de coeficientes de tamano 14x11
& es un vector de ruidos de tamafio 14x1, definido en la ec. (21)
Dado que la matriz A es la representacion matricial del modelo en (17), ésta no debe sufrir
modificaciones en su forma, por esta razoén las componentes adicionales asociadas a los

macrofactores toman el valor de 0. Segun (Fancis Diebold et al., 2005) esta forma guardara
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consistencia con el hecho de que solo se necesitan tres factores para extraer la informacion

en la curva.

Calculo de errores
Para medir el ajuste del modelo utilizando la muestra in sample o muestra de
entrenamiento, se utilizaron dos medidas, el error absoluto medio (EAM o MAE por sus

siglas en inglés) y la raiz del error cuadratico medio (RMSE por sus siglas en inglés):
EAM = Y1_|lyic — 9| i =1,2,...14 (24)

El error absoluto medio (EAM) permite identificar cuanto se esta equivocando el modelo
en las estimaciones de la curva en un momento dado. La raiz del error cuadratico medio
(RSME) da esta misma medida con una aproximacion diferente. Ambos errores permite

definir el error en puntos basicos por nodo.

~ \2 .
RMSE = \/Z{zl(yi,t — i) ,i=1,2,..14 (25)

Donde:

¥; ¢ corresponde al yield en el nodo i en el momento t

¥; ¢+ corresponde al yield estimado con el FK en el nodo i en el momento ¢.

Back Testing

Para medir el ajuste del modelo utilizando la muestra out of sample o muestra de
validacion, se utilizaron tres medidas, el error absoluto medio, la raiz del error cuadratico

medio (previamente explicados) y el CSPE.
T RW)2 5 )2
CSPE = Yt=1 [(J’i.t — Vit ) - (}’i,t - yi,t) ] (26)
Donde
¥; ¢ corresponde al yield en el nodo i en el momento t

¥; ¢ corresponde al yield estimado con el FK en el nodo i en el momento ¢
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yftW correpone al yield estimado con una caminata aleatoria en el nodo i en el momento t.
El CSPE permite medir las estimaciones del modelo contra las estimaciones realizados con
una medida benchmark (construida con una caminata aleatoria). De esta manera es posible

encontrar cual modelo se desvia mas de las tasas reales.

Datos

Se toma informacion historica de los nodos més representativos y liquidos de la estructura a
plazos del mercado colombiano para construir una primera aproximacion con factores
latentes. Se cuenta con informacion desde 2003 al 2015 de los rendimientos diarios cero
cup6n y otras variables macroecondmicas con periodicidad mensual.

Posteriormente, se propone incorporar variables de mercado y macroeconémicas locales y
de Estados Unidos, buscando regresores que contengan informacion relevante, tales como:
inflacion local 12 meses, CDS 5Y, indice VIX, precios del WTI, TRM, tasa de cambio
Euro/Délar, tasa REPO y tasa FED.

Aprox Nivel (3m+2y+10y)/3 Aprox Pendiente 3m-10y

4 . . . . . oL . . . . .
Jan-03 Jan-05 Jan-07 Jan-09 Jan-11 Jan-13 Jan-03 Jan-05 Jan-07 Jan-09 Jan-11 Jan-13
Tiempo Tiempo

Aprox Curvatura 2*2y-10y

3l L L n L
Jan-03 Jan-05 Jan-07 Jan-09 Jan-11 Jan-13
-

Fig. 3 Calculo empirico del nivel, pendiente y curvatura
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La informacién para construir la curva cero cupon fue tomada de INFOVALMER,
proveedor de precios que suministra los betas del modelo Nelson y Siegel para construir la
estructura a plazos. La informacion de los macrofactores fue tomada de Bloomberg y estos
datos no sufrieron ninguna transformacion.

Empiricamente, existe una forma de aproximarse a los factores utilizando la evolucion de
las tasas, las graficas de la Fig. 3 muestran el comportamiento de estos factores empiricos.
En general, se tiene que son dinamicos; sin embargo, el nivel se mantiene en el eje positivo,

la pendiente en el eje negativo y el factor restante oscila en ambos sentidos.

T3mttT 2y t+T10y,t

Nivel, = . (27)
Pendiente; = T3m ¢ — Tioy,t (28)
Curvatura; = 273y — 10y, (29)

Evolucion de la curva

20

Yields (%)
=

0
2015

400

100
Fecha 1998 o

Maturities (Meses)

Fig. 4 Curva en el tiempo

La gréfica de la Fig. 4 presenta la evolucion de la curva durante el tiempo, evidenciando las
diferentes formas que ésta ha tomado ante cambios del nivel, la pendiente o la curvatura

debida a choques en la situacién econémica y de mercado del momento. Si se analiza, solo
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con el eje de vencimiento y tasas se tiene una curva similar a la de la Fig. 1 donde se
evidencia la pendiente positiva en la mayor parte de los casos. Ahora, revisando los ejes del
tiempo y las tasas, se obtendria el comportamiento de cada nodo en el tiempo, lo que indica

cOmo se movieron las tasas.

Tabla 1. Estadistica descriptiva

Plazo Media Desviacion Minimo Maximo Percentili Percentil Percentil

(Meses) (%) (%) (%) (%) 25 (%) 50 (%) 75 (%)
3 6.060 2.209 1.661 9.839 4.682 6.054 7.649
6 6.412 2.181 1.133 9.974 4.804 6.825 8.188
12 7.028 2.178 2.974 10.346 5.391 7.397 9.134
24 7.993 2.229 4.399 12.790 5.938 8.307 9.813
36 8.631 2.279 5.208 13.774 6.522 8.774 10.408
48 9.099 2.321 5.464 14.296 7.039 8.921 10.824
60 9.436 2.358 5.701 14.788 7.422 9.179 11.031
72 9.681 2.391 5914 15.136 7.742 9.308 11.456
84 9.860 2421 6.102 15.385 7.953 9.365 11.813

120 10.159 2.504 6.527 15.835 8.226 9.432 12.384
144 10.249 2.555 6.724 16.009 8.305 9.392 12.586
180 10.309 2.625 6.935 16.184 8.311 9.326 12.861
240 10.325 2.727 7.057 16.359 8.268 9.288 13.064
360 10.291 2.880 5.885 16.534 8.077 9.236 12.186

Estadistica descriptiva de la curva de rendimientos de TES

Por su parte la Tabla 1 presenta algunas medidas de estadistica descriptiva que indica que,
en general, la curva tiene una pendiente positiva (tasas crecientes a medida que aumenta el
plazo). También es posible concluir que la desviacion es muy similar entre los diferentes

nodos; es decir, la dispersion de los datos tiende a parecerse.
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RESULTADOS

Modelo de factores latentes
La estimacion se realiza utilizando solo la informacion de la curva de tasas, lo que implica
que solo se hallan los pardmetros asociados a los factores de la curva (nivel, pendiente y

curvatura).

Estimacion
A continuacién se presentan los coeficientes estimados para el modelo, correspondientes a
la matriz 4 de la ec. (18) la diagonal de esta matriz muestra la gran relacion existente entre
los factores y sus rezagos correspondientes (componente dinamico); no obstante, parece

que la relacion cruzada entre pares de factores no parece tener gran impacto.

—0.034 0.918 -0.050

0.997 0.067 0.087
A=
0.047 0.001 0.802

La estimacion del vector de medias de los factores, muestra una media promedio para el
nivel de 10.284%, -4.21% para la pendiente (el signo indica que las tasas son mayores a
mayor plazo de vencimiento) y 3.778% para la curvatura. Por su parte el parametro A indica
que la maxima curvatura, en general, se obtiene en tasas con vencimiento a los 4.5 afios.

10.284
pw=|-4210

3.778

A=10.0312

La grafica de la Fig.5 presenta la dindmica estimada de los factores a través del modelo de
Diebold & Li estimado con el Filtro de Kalman; esta grafica muestra que dichos factores
tienen cambios significativos en el tiempo, dejando como evidencia la necesidad de una

modelacion dinamica de los mismos.
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A continuacion, se presenta la comparacion de cada uno de los factores estimados con el

FK y con la aproximacion empirica.
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Fig. 8 Curvatura Estimada vs. Curvatura Empirica

Las tres graficas (Fig.6, Fig.7 y Fig.8) evidencian que, en general, el comportamiento de los

factores empiricos es replicado por las estimaciones aunque los niveles varian. Con
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respecto a la Fig. 6 es interesante identificar que el nivel va en la misma tendencia en que lo

hace la inflacion, validando una de las comparaciones mencionadas en la teoria.

Los residuales del modelo deben ser ruido blanco; es decir con media tendiente a 0 y no
autocorrelacionados. La grafica en 3D (Fig. 9) muestra el comportamiento de los mismos
sugiriendo un comportamiento aleatorio, que se corrobora con la prueba de Dickey Fiiller

aumentada la cual valida que estos son estacionarios y por lo tanto bien comportados.

Curva de los residuales SSM

Residuales

400

200

100
Fecha 1998 0 Maturities (Meses)

Fig. 9 Comportamiento de los residuals
La Tabla 2 presenta la media y desviacion de los errores expresados en puntos basicos para
los diferentes plazos. En general, los errores en el corto plazo son aceptables; no obstante
los tres ultimos vencimientos tienen errores demasiado grandes. En cuanto a la medicion
del ajuste, el RMSE indica que el maximo error de ajuste se presenta en el nodo de mas
largo plazo, con una magnitud de 5 pbs; al igual que el EAM, en cuyo caso el error es de

29.93 pbs.
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Tabla 2. Resumen estadistico de los errores

Plazo Errores EAM RMSE
(meses) Media Desv. pbs pbs
Estandar
3 -0.07 13.84 7.02 1.38
6 0.00 0.00 0.00 0.00

12 0.19 15.15 8.12 1.51
24 2.20 21.96 12.39 2.20

36 -0.41 16.83 10.53 1.68
48 -0.58 10.17 6.69 1.01
60 -0.39 4.31 2.93 0.43

72 0.00 0.00 0.00 0.00
84 0.43 2.72 1.91 0.27
120 0.81 3.45 2.44 0.35
144 0.00 0.00 0.00 0.00
180 -2.47 7.89 5.42 0.82
240 -7.98 22.79 15.14 2.40
360 -17.76  47.16 29.93 5.02

Errores obtenidos en la estimacion de la curva utilizando el modelo de solo yields, medidos
en puntos basicos (pbs). EAM: Error absoluto medio. RMSE: raiz cuadrada del error

cuadratico medio

En general, los errores obetenidos son bajos; sim embargo la desviacion estandar en varios
de los nodos es grande si se tuviera que tomar alguna decision de inversion utilizando esta

informacion.

Con el objetivo de identificar las diferencias entre las tasas reales y las estimadas, se
grafican ambas series, en donde se evidencia que dicha estimacidn tiene un buen ajuste
(Ver Fig. 10). Como es de esperarse, la diferencia mas notoria se encuentra en la tltima
grafica de la parte inferior a la derecha (correspondiente al nodo de mas largo plazo); sin
embargo, en la mayoria de graficas se nota una superposicion casi perfecta de las

estimaciones sobre las observaciones.
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Fig. 11 Curva Estimada vs. Curva Observada (NS) en puntos minimos y maximos de los factores

Finalmente, se tomaron los niveles méaximos y minimos de cada factor con el fin de

identificar coémo habria sido el ajuste en los movimientos extremos. Los resultados (Fig.
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11) muestran que el modelo es muy aproximado, especialmente en el corto y mediano
plazo. La curva estimada para el 31 de Julio de 2007, se identifica, que aun cuando se tiene
un comportamiento atipico (parte larga invertida), el modelo es capaz de replicar dicho

comportamiento.
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Fig. 12 Analisis Impulso Respuesta del modelo de solo factores

De acuerdo con el analisis impulso respuesta, aumentos del nivel generan subidas en el
corto plazo de esta variable y en una menor proporcion, respuestas positivas de la pendiente
y curvatura. Por su parte, choques positivos sobre la pendiente generan aumento en el nivel
de la curva pero disminucion en la pendiente de los periodos siguientes (esto puede ser una
evidencia de que la curva aunque tiene una pendiente positiva, no se mantiene con
pendientes muy pronunciadas) y una caida significativa de la curvatura. Finalmente, un
choque positivo sobre el factor de la curvatura muestra incrementos del nivel, pero

reacciones negativas en los demas factores (ver Fig. 12).
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Descomposicion de Varianza
La descomposicion de varianza, se realiza con el objetivo de identificar las variables que

tienen mayor incidencia sobre el comportamiento de las tasas y de esta manera determinar
las interacciones entre los factores y la curva. La Tabla 3. proporciona la informacion de la
descomposicion de varianza para las tasas a 3, 12, 60 y 120 meses en horizontes de
pronostico de 1, 12 y 60 periodos. Para la tasa de 3 meses, el factor que tiene mayor
incidencia sobre la variacion de esta tasa es el correspondiente a la medida de curvatura,
aunque en el tiempo esta proporcion disminuye, trasladandose al factor de la curvatura;
para el caso de la tasa de 12 meses se tiene que la variacion depende en gran medida de la

pendiente (en los 3 horizontes de tiempo), seguido por la curvatura.

Es interesante notar que la curvatura es el factor que afecta en mayor proporcion a la
variacion de la tasa de 60 meses (tasa cercana al punto donde se encuentra el pico de la
curva, generalmente) y para el caso de la tasa de 120 meses aunque la curvatura es el factor

que tiene mayor proporcion, le es seguido por el nivel de la curva.

Tabla 3. Descomposicion de varianza del modelo de factores latentes

Tasa de 3 meses Tasa de 12 meses Tasa de 60 meses Tasa de 120 meses
Horizonte 1 12 60 1 12 60 1 12 60 1 12 60
(meses)
L 21% 4.0% 9.6% 1.3% 2.8% 82% 7.8% 1.9% 4.4% 18.7% 10.1% 6.7%
S 95.5% 75.4% 72.5% 60.5% 45.6% 54.0% 0.3% 1.5% 21.0% 1.6% 0.9% 17.1%
C 2.4% 20.6% 17.9% 382% 51.6% 37.8% 91.8% 96.6% 74.7% 79.7% 89.1% 76.2%

Descomposicion de la varianza para cada una de las variables (L: Nivel, S: Pendiente y C:

Curvatura)
Modelo con Macrofactores

Estimacion
Los coeficientes estimados para el modelo, correspondientes a la matriz 4 de la ec. (18)
muestran la gran relacidon existente entre los factores y sus rezagos correspondientes
(componente dindmico), aunque disminuye un poco para el término de la curvatura en

comparacion con el parametro estimado en el modelo de factores latentes.
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La estimacion del vector de medias de los factores, evidencia una media promedio para el
nivel de 10.395%, -4.720% para la pendiente (el signo indica que las tasas son mayores a
mayor plazo de vencimiento) y 4.182% para la curvatura (un poco mayor al estimado en el
modelo anterior). Por su parte el pardmetro A indica que la maxima curvatura, en general,

se obtiene en tasas con vencimiento a los 5 afios.

A

0.982 0.176 0.092 —6.116 0.002 —2.210 —0.411 —0.9180.0684 0.101 —11.426

0.079 0.809 —0.018 3.899 —0.004 1.390 0.331 —0.601-3.420 6.136 11.742
—0.224-0.081 0.663 38.02 0.003 —0.250 0.777 4.594 7.500 —43.114 22.743

0.002 0.001 0.001 0.832 0.001 0.001 0.005 —-0.003—-0.013 —0.008 0.01
7.701 6.244 1.808 537.95 0.651 —63.036—40.57241.435-51.63 201.84 —1373

=] —-0.09 —0.005 0.001 1.235 —0.001 0.694 0.021 0.038 0.036 0.876 —1.157
—0.009 0.001 —0.005—-2.365 0.001 —0.195 0.720 -0.488 0.320 0.746 0.776

—0.005-0.001-0.001 1.329 0.001 -0.101 —0.020 0.829 —0.017 —0.156 —0.097
0.007 0.004 0.001 —0.867—0.001 0.107 -0.018 —0.051 0.829 0.144 0.261

0.002 0.002 0.001 0.084 —0.001 0.001 0.002 —0.010—-0.006 0.722 0.106
—0.001-0.001-0.001 0.049 0.001 —-0.011 —-0.001 0.001 0.001 —0.009 0.997

10.395
u= <—4.720

4.182
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Fig. 13 Factores estimados
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El modelo que incluye todos los macrofactores, al igual que el anterior, refleja un

comportamiento dinamico de los factores latentes (nivel, pendiente y curvatura).
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Fig. 15 Pendiente estimada vs. Pendiente empirica
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El comportamiento logra ser modelado con un muy buen ajuste de acuerdo con las graficas
de las Fig. 14, Fig. 15 y Fig. 16, las cuales muestran la aproximacion empirica de los
factores junto con las estimaciones de las mismas. Dichas graficas evidencian que la
dindmica se captura en una gran medida. Con respecto a la Fig. 14 es interesante identificar
que el nivel va en la misma tendencia en que lo hace la inflacioén, validando una de las

comparaciones mencionadas en la teoria.
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Fig. 17 Residuales del modelo con macrofactores
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Los residuales de este modelo son bien comportados (Fig. 17), ya que grafica y
formalmente pasan las pruebas de estacionariedad, asegurando que el modelo logra
capturar completamente la dinamica del sistema. Ademas de ser errores no

auticorrelacionados.

Tabla 4. Resumen estadistico de los errores

Plazo E"O“;’; EAM RMSE
esv.
i b b
(meses) Media Estandar pbs pbs
3 039 1658 889  1.65
6 0.02 2.67 174 027

12 0.61 13.30 6.99 1.33
24 2.73 20.45 11.75 2.05

36 -0.12 14.84 9.49 1.48
48 -0.54 7.31 4.98 0.73
60 -0.46 0.97 0.69 0.11

72 0.02 5.66 3.69 0.56
84 0.72 9.79 6.63 0.98
120 2.65 14.66 10.02 1.48
144 3.12 13.57 9.14 1.39
180 2.54 8.58 5.56 0.89
240 -0.44 3.22 222 0.32
360 7.22 23.80 14.75 2.49

Estadistica descriptiva de los errores del modelo con macrofactores estimado, medidos en
puntos bésicos (pbs). EAM: Error absoluto medio. RMSE: raiz cuadrada del error

cuadratico medio

La Tabla 4 presenta la media y desviacion de los errores expresados en puntos basicos para
los diferentes plazos. Este modelo, contiene errores menores a los obtenidos en el modelo

anterior; particularmente en los nodos de largo plazo.

En comparacion con el EAM y el RMSE del modelo anterior, los errores son muy altos en

el muy corto plazo; sin embargo disminuyen para los demds nodos. La reduccion mas
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significativa esta en el nodo de 360 meses para el que el RMSE pasa de 5.02 pbs a 2.49 pbs

al ser estimado con macrofactores.

La grafica entre la estimacion y los valores observados de las tasas, muestra al buen ajuste
que se tiene y una marcada diferencia en el nodo de mas largo plazo en comparacion con

los resultados obtenidos con el modelo anterior (el cual es el que contiene mayor error).
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Fig. 18 Tasas estimadas vs. Tasas observadas

En general, para los momentos en que se presentaron cambios bruscos de los factores, se

pierde un poco de ajuste en la parte de mas largo plazo.
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Fig. 19 Curva estimada vs. Curva observada (NS) en puntos minimos y maximos de los factores
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Fig. 20 Analisis Impulso Respuesta del modelo con macrofactores
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Los resultados del analisis impulso respuesta, muestran que aumentos del nivel generan
subidas en el corto plazo de esta variable y en una menor proporcion, respuestas positivas
de la pendiente y negativas sobre la curvatura. Por su parte, choques positivos sobre la
pendiente generan aumento en el nivel de la curva pero disminucion en la pendiente de los
periodos siguientes (esto puede ser una evidencia de que la curva aunque tiene una
pendiente positiva, no se mantiene con pendientes muy pronunciadas) y una caida
significativa de la curvatura. Finalmente, un choque positivo sobre el factor de la curvatura
muestra incrementos del nivel, pero reacciones negativas en los demas factores. Con
respecto a los macrofactores, choques positivos en la inflacion generan disminuciones en el
nivel en el corto plazo pero una recuperacion a partir del quinto mes; sin embargo, el efecto
en los demas factores es contrario. Aumentos en los niveles de los CDS de 5Y causan
subidas importantes en el nivel y la curvatura y decaimientos sobre la pendiente; mientras
que aumentos en el indice VIX, el WTI y la TRM hacen que el nivel caiga en el corto
plazo, la pendiente reaccione positivamente para los dos primeros casos y la curvatura

aumente.

Finalmente, aumentos en la tasa de cambio euro/délar causan aumentos en el primer y
tercer factor y una caida en la pendiente; choques positivos en la tasa REPO muestra
incrementos importantes en la pendiente (subida en las tasas de largo plazo) y pérdida de
curvatura mientras que los choques positivos en la tasa de la FED tienen un efecto de

aumento en la curvatura de la curva local y disminucion en el nivel de la misma.

Descomposicion de Varianza
La descomposicion de varianza, se realiza con el objetivo de identificar los factores y

macrofactores que tienen mayor incidencia sobre el comportamiento de las tasas y de esta
manera determinar las interacciones entre estos. La Tabla 5 proporciona la informacion de
la descomposicion de varianza para las tasas a 3, 12, 60 y 120 meses en horizontes de
prondstico de 1, 12 y 60 periodos. Para la tasa de 3 meses, el factor que tiene mayor
incidencia sobre la variaciéon de esta tasa es el correspondiente a la medida del nivel,
aunque en el tiempo esta proporcion disminuye, trasladindose a las variables

macroecondmicas, principalmente el VIX y las tasas de cambio dolar/peso y euro/ddlar y la
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tasa de la FED; para el caso de la tasa de 12 meses se tiene que la variacion depende en
gran medida de la curvatura en el muy corto plazo, seguido por la pendiente; no obstante a
medida que aumenta el periodo de prondstico las variables macroeconémicas y de mercado

comienzan a cobrar relevancia; agregar estas variables al modelo, en el tiempo, le quita

incidencia a los factores latentes.
Para la tasa de 60 meses la curvatura comienza siendo la variable que afecta en mayor

proporcidon los movimientos de esta tasa, pero en el tiempo esta relacion se atenta y se

traslada al nivel y a macrofactores como el VIX, las tasas de cambio y los CDS de 5Y

principalmente.

Finalmente, para la tasa de 10 afos, en el muy corto plazo, la curvatura es la variable que
tiene mayor proporcion en la explicacion de los movimientos de esta tasa; sin embargo, en

el tiempo el nivel cobra relevancia seguido por los macrofactores.

Tabla 5. Descomposicion de varianza para el modelo de macrofactores

Tasa de 3 meses Tasa de 12 meses Tasa de 60 meses Tasa de 120 meses
Horizonte 1 12 60 1 12 60 1 2 60 1 2 60
(meses)

L 37.5% 46.2% 41.9% 25.5% 42.4% 39.4% 26.5% 43.7% 41.3% 43.7% 50.2% 46.6%
S 34.4% 33.5% 29.2% 18.1% 28.3% 26.1% 5.7% 21.2% 22.1% 32% 204% 22.9%
C 28.1% 14.6% 15.0% 56.4% 23.3% 21.0% 67.8% 30.3% 25.9% 53.1% 25.7% 22.2%
Inflacion 0.0% 0.1% 0.7% 0.0% 0.3% 0.7% 0.0% 0.3% 0.5% 0.0% 02% 0.3%
CDS 5Y 0.0% 03% 1.1% 0.0% 03% 1.0% 0.0% 03% 0.7% 0.0% 02% 0.5%
VIX 0.0% 2.0% 5.0% 0.0% 1.8% 4.8% 0.0% 1.6% 4.6% 0.0% 1.6% 4.2%
WTI 0.0% 0.0% 0.3% 0.0% 0.0% 0.3% 0.0% 0.1% 0.2% 0.0% 02% 0.3%
TRM 0.0% 1.2% 2.0% 0.0% 14% 2.1% 0.0% 1.0% 1.3% 0.0% 0.5% 0.7%
EUR/USD 0.0% 1.6% 2.9% 0.0% 19% 3.2% 0.0% 13% 2.7% 0.0% 0.6% 1.9%
Tasa Repo 0.0% 0.1% 0.2% 0.0% 02% 0.3% 0.0% 02% 0.4% 0.0% 02% 0.4%
0.2%

Tasa FED 0.0% 03% 1.6% 0.0% 02% 1.2% 0.0% 0.1% 0.4% 0.0% 0.1%

Descomposicion de la varianza del modelo de macrofactores, medido con las variables (L:
Nivel, S: Pendiente, C: Curvatura, Inflacion Colombia, CDS 5Y, VIX: Chicago Board
Options Exchange Market Volatility Index, WTI: Precio del petroleo, TRM: Tasa

representativa del mercado, EUR/USD: Tasa de cambio euro dodlar, Tasa Repo y Tasa

FED).
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Es interesante notar que la inflacidon tiene mayor impacto sobre las tasas de corto plazos que
sobre aquellas ubicadas en el tramo largo de la curva; esta relacion es de esperarse pues es
una variable que afecta directamente el tramo corto pues va atada a la tasa de intervencion
del Banco de la Republica. Lo mismo ocurre con los CDS de 5Y, que miden el riesgo pais,
la relacion hallada se puede sustentar en que estos estdin mostrando una perspectiva del
riesgo de los papeles soberanos en las condiciones actuales, razon por la cual los papeles

que tendrian mayor volatilidad serian aquellos correspondientes al corto plazo.

Back testing
Tabla 6. Errores en el Back Testing
Modelo solo yield Modelo M acrofactores
Plazo
(meses)
EAM CSPE RMSE EAM CSPE RMSE
3 28.2 16030.4 37.4 19.1 84300.8 22.0
6 25.5 22065.5 36.4 15.0 28507.4 19.2

12 25.5 8467.7 37.4 15.9 92109.0 20.5
24 32.8 69760.8 43.6 22.4 89601.2 27.2
36 38.1 36028.4 49.3 26.6 76209.0 324
48 41.3 155750.1 54.0 28.2 160783.8 35.7
60 43.3 179199.7 57.3 29.8 157521.3 37.7
72 443 200338.5 59.6 31.1 167758.3 38.9
84 45.4 141669.5 61.3 32.0 244709.3 39.6
120 50.1 240601.4 64.9 32.6 298552.7 39.7
144 533 169189.0 67.3 31.8 382356.7 39.0
180 58.7 355210.7 71.7 30.9 338501.3 38.4
240 66.7 300334.0 80.4 29.9 609823.2 39.7
360 80.7 733083.5 96.8 40.5 471321.8 49.1

Errores de los prondsticos de los modelos en la etapa de back testing (EAM: Error absoluto

medio, CSPE y RMSE: Raiz cuadrada del error cuadratico medio)

Se realizé un back testing con el 25% de muestra restante, utilizando una ventana moévil de

1 dia. La Tabla 6 presenta los resultados, en los que se puede encontrar un RMSE y EAM
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significativamente inferior al incluir los macrofactores, dando evidencia de la mejora al
adicionarlos en el modelo. Por su parte, el indicador CSPE muestra que cualquiera de los

dos modelos puede ser una mejor aproximacion que un modelo de caminata aleatoria.

Para el modelo de solo tasas, se graficaron (Ver Anexos) las estimaciones de las tasas de
los diferentes nodos (3 meses, 6 meses, 12 meses, 24 meses, 38 meses, 48 meses, 72 meses,
84 meses, 120 meses, 144 meses, 180 meses, 240 meses y 360 meses), junto con los valores
reales con el objetivo de identificar las diferencias que podrian presentarse. En términos
generales la tendencia logra ser capturada en gran medida; sin embargo existe un punto en
el que la estimacion de la tasa para todos los nodos fue significativamente baja en

comparacion con el valor real.

Para el modelo de macrofactores, se graficaron (Ver Anexos) las estimaciones de las tasas
de los diferentes nodos (3 meses, 6 meses, 12 meses, 24 meses, 38 meses, 48 meses, 72
meses, 84 meses, 120 meses, 144 meses, 180 meses, 240 meses y 360 meses), junto con los
valores reales con el objetivo de identificar las diferencias que podrian presentarse. En
comparacion con los resultados previos, estas aproximaciones son mucho mejores y en este

caso no se tiene una estimacion significativamente por encima/debajo del valor real.

52



Seleccion y definicion del tema de investigacion

CRONOGRAMA
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12341234123412341234123412341234123412341234123412341234123412341234
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Aproximacion a la estimacion de modelos de
estructuras de tasas de interés

Seleccion y construccion de la base de datos

Estimacion del modelo Diebold & Li con factores
latentes

Estimacion del modelo Diebold & Licon
macrofactores

Back testing de los modelos

Consolidacion de los resultados

Elaboracion del trabajo de grado

Entrega de la propuesta de trabajo de grado

Entrega final del trabajo de grado

Sustentacion publica
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
Se presenta una propuesta de estimacion, a través de un Filtro de Kalman implementado en
MATLAB, del modelo de Diebold & Li con factores latentes y el modelo Diebold,
Rudebusch & Aruoba con macrofactores, con el fin de estimar la estructura a plazo de tasas
del mercado de TES, buscando obtener una aproximacion innovadora en cuanto a la forma
de estimar dicha curva (no solo utilizando la informacién histdrica sino también a través de
las relaciones que tiene con variables financieras y macroecondémicas). Como se menciono,
existen pocos estudios que realizan esta estimacion sobre la informacion local, lo que

dificultd poder realizar comparaciones en cuanto a los errores obtenidos.

Utilizando informacion mensual de la estructura a plazos de tasas de interés de Colombia se
estimé el modelo de Diebold & Li con factores latentes, los resultados arrojaron las
estimaciones para los factores a través de los cuales pueden ser calculadas las tasas cero
cupén las cuales se comparan con las calculadas a través del modelo de Nelson & Siegel.
Los errores (medido con el RMSE) obtenidos en el ajuste, ademas de ser bien comportados
son muy bajos (5 pbs para el nodo de mas largo plazo). Posteriormente, se estima el
modelo de Diebold, Rudebusch & Aruoba, agregando macrofactores (inflacion local 12
meses, CDS 5Y, indice VIX, precios del WTI, TRM, tasa de cambio Euro/Ddlar, tasa
REPO y tasa FED), al igual que el anterior, se obtienen las tasas cero cupdn y se comparan
con las obtenidas a través de la metodologia de NS, estos errores son estacionarios (bien
comportados) y no autocorrelacionados, presentan errores de 2.49 pbs para el nodo de mas

largo plazo.

Ambos modelos pasan por una etapa de back testing, en la cual se mide qué tan buenos son
para pronosticar; este paso se realizd con una porcion de los datos, obteniendo errores
menores por parte del modelo con macrofactores en comparacion con el modelo de factores
latentes, aunque en una magnitud superior a la obtenida con la muestra in sample (49 pbs
para el nodo de mas largo plazo). De esta manera se evidencia que incluir macrofactores
mejora la aproximacion a la curva, lo que demuestra que estas variables tienen un efecto

sobre los movimientos de la estructura a plazos.
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Debido a que los errores mas grandes se obtienen en la parte larga de la curva, se
recomienda buscar variables que tengan mayor impacto sobre estos nodos e incluirlas en el

modelo y de esta manera reducir los errores obtenidos.

Esta propuesta se puede tomar como una base para el desarrollo de modelos que incluyen
marofactores y que buscan estimar la estructura a plazos de tasas de interés de Colombia,
seria interesante poder identificar cudles son aquellas variables que influyen en mayor
medida sobre los diferentes tramos de la curva y asi realizar una estimacion mas

aproximada de la misma.

Adicionalmente, incluir variables de paises latinoamericanos, Europa y Asia puede ser
interesante para medir la relacion entre las diferentes economias, y capturar la relacion

global de las economias y mercados.
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ANEXOS

Tasas estimadas con el modelo de factores latentes
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