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RESUMEN

En mercados de baja densidad de transacciones los modelos estdticos no entregan
estructuras de tasas de interés que sean simultineamente consistentes con los precios
observados en el dia y con el comportamiento en serie de tiempo de las tasas. Cortazar,
Schwartz, y Naranjo| (2007) demuestra la inconveniencia de usar este tipo de modelos y
recomienda el uso de modelos dindmicos. Si el mercado es de alta complejidad, es decir,
se transan instrumentos con spreads asociados a distintos factores de riesgo, es necesario
la utilizacién de modelos dindmicos mads sofisticados (con un mayor nimero de factores),
lo que aumenta la dificultad de su estimacién y calibracién. Sin embargo, a pesar de todo el
esfuerzo de modelacion, muchas veces los modelos dindmicos no entregan una estructura

consistente con los precios observados en el mercado.

En esta investigacion se desarrolla una metodologia para la estimacion de curvas de
tasas de interés en mercados de alta complejidad. Su objetivo es generar estructuras que
sean compatibles con las transacciones del dia sin tener que aumentar considerablemente
la complejidad del modelo utilizado. Usando el concepto de minima entropia la
metodologia modifica una distribucién inicial de probabilidades generada por un modelo
dindmico, de manera de mejorar la valorizacion de algunos instrumentos seleccionados.
La buisqueda de la nueva distribucion se realiza minimizando la distancia de Kullback-
Leibler, lo que asegura que se mantenga una estructura de volatilidad compatible con la

evidencia empirica.

El algoritmo es aplicado diariamente al mercado chileno de bonos reales. Se puede
concluir que la metodologia es capaz de mejorar la valorizacién de los instrumentos sin
que esto repercuta en un aumento de la volatilidad. También fue posible una disminucién
en el sesgo promedio, lo que se explica por la capacidad del algoritmo por incorporar la

informacion de spreads presente en los precios observados en el dia.
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ABSTRACT

In markets with infrequent trading, static term-structure estimation methods do not
generate yield curves that are simultaneously consistent with observed daily prices and the
stochastic behavior of interest rates. |Cortazar et al. (2007) demonstrates the inconvenience
of using static models and recommends instead the use of dynamic factor models. If the
market is highly complex, that is when bonds are traded with spreads that are associated
with different risk factors, it is necessary to use a higher dimensional dynamic model,
which increases the difficulty of its estimation and calibration. Nevertheless, dynamic

factor models do not generate in general a term structure consistent with observed prices.

In this investigation I develop a methodology for the estimation of term structures
in highly complex markets. Its objective is to generate term structures that are consistent
with observed prices without having to increase considerably the complexity of the model.
Using the concept of minimum-entropy calibration, the methodology modifies the prior
risk-neutral probability distribution generated by a dynamic model in order to reduce the
pricing error of a selected group of bonds. The new probability distribution minimizes
the Kullback-Leibler distance from the prior, so it preserves the good behavior of the

time-series volatility of the dynamic model.

The algorithm is applied daily to the Chilean inflation-adjusted government bond
market. I find that the proposed methodology improves the valuation of bonds without
increasing the model-implied volatility of bond yields I also find that the average pricing
error bias decreases, which can be explained by the ability of the algorithm to incorporate

the spread information present in observed prices.

Keywords: term-structure models, minimum-entropy calibration, Monte-Carlo

simulation, high complexity markets
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1. INTRODUCCION

La modelacion de la estructura de tasas de interés ha sido siempre en la literatura
financiera uno de los temas mads relevantes e investigados. Esto se explica por la necesidad
de valorizar activos que no siempre son transados en el mercado, debiéndose interpolar o
extrapolar las tasas de interés observadas. La primera vertiente de investigacion se centrd
en los llamados modelos estéticos. En ellos se buscan formas funcionales paramétricas
que tengan un comportamiento financiero correcto y que sean capaces de ajustarse a los
precios observados de los bonos (Nelson y Siegel, 1987; Svensson, 1995). Otros autores
(Waggoner, 1997; [Fisher, Nychka, y Zervos, 1995; McCulloch, 1971) utilizan métodos
no-paramétricos como los splines, que corresponden a curvas definidas a intervalos
mediante polinomios. La estructura de tasas se separa entonces en distintos segmentos
y se le ajusta a cada uno de ellos un polinomio. Se cautela que las uniones entre las

funciones sea suave.

El explosivo aumento de activos derivados de las tasas de interés (futuros, opciones,
swaps, caps, floors, etc.) hizo necesaria la creacion de modelos que no sélo utilizaran las
observaciones del dia, sino que también tomaran en cuenta la historia y la dindmica de las
tasas. Este enfoque utiliza modelos dindmicos de naturaleza estocdstica. Consiste en hacer
supuestos sobre la evolucion de las variables de estado observables o no observables que
definen las tasas de interés, utilizando argumentos de no arbitraje (Vasicekl, 1977; Brennan
y Schwartz, 1979; Langetieg, 1980; Duffie y Kan, 1996) o de equilibrio general o parcial
(Cox, Ingersoll Jr, y Ross, 1985). Modelos més actuales y de mayor dimensionalidad
utilizan la estructura actual de tasas de interés como entrada y definen el movimiento

estocéstico de la curva completa (Ho y Lee, 1986; |Heath, Jarrow, y Morton, 1992).

En la literatura se utilizan principalmente dos métricas para cuantificar el ajuste de los
modelos de tasas de interés. La primera mide los errores de valorizacién en que incurre
el modelo con respecto a las observaciones (corte transversal). La segunda compara
la estructura de volatilidad implicita del comportamiento en el tiempo de la curva y la

volatilidad empirica de las transacciones (serie de tiempo). Los modelos estéticos, al



tomar en cuenta solo las observaciones del dia, obtienen excelentes resultados en términos
de error. Su comportamiento en términos de volatilidad depende exclusivamente de la
disponibilidad de observaciones. Por el contrario, los modelos dindmicos al intentar
racionalizar el comportamiento en serie de tiempo de la estructura de tasas para la
valorizacion de activos derivados, sacrifican en parte la flexibilidad para valorizar las

observaciones del dia.

En mercados desarrollados, donde existe un panel completo de datos, esto es,
se transan todos los dias instrumentos para todos los plazos relevantes, y no hay
incertidumbre sobre la calidad de las observaciones, se utilizan modelos estaticos para
describir las estructuras de tasas de interés. Los modelos dindmicos sé6lo se utilizan
para valorizar activos derivados que no sélo dependen de la informacion del dia sino
también del pasado. Sin embargo en mercados de mayor complejidad, es decir, de pocas
transacciones, precios asincronicos, con importantes diferencias de liquidez entre los
papeles y segmentacion de mercado, la aplicacion directa de estas metodologias genera

errores de valorizacion significativos.

Algunas investigaciones (Molinare, 2002; |Cortazar et al. 2007) postulan la
inconveniencia de utilizar modelos estaticos en mercados de pocas transacciones, ya que
generan estructuras de volatilidad que son incompatibles con la evidencia empirica. Se
utiliza entonces un modelo dindmico de tres factores de riesgo calibrado mediante el filtro
de Kalman (Cortazar et al., 2007). La estructura de tasas asi generada tiene la gran ventaja
de ser estable en el tiempo, ya que la curva del dia depende también de las transacciones
pasadas. Sin embargo, esta mayor estabilidad tiene que ser a costa de un menor ajuste en

términos de error a las observaciones del dia.

Por otro lado, el modelo antes descrito no hace distinciones entre las caracteristicas de
los papeles utilizados, por lo que los spreads por diferencias de liquidez u otros factores
propios de los instrumentos no pueden ser explicados. La tinica manera de que los modelos

dindmicos puedan competir en términos de error con los estaticos, es incrementando el



nimero de factores de riesgo, lo que aumentaria considerablemente la complejidad de la

valorizacion.

A modo de ejemplo se utiliza un modelo estitico (Svensson, 1995) y uno dinamico
(Cortazar et al.l, 2007) para determinar la estructura de rendimiento de bonos emitidos por
el Gobierno de Chile para dos dfas consecutivos (17/03/2006 y 20/03/2006). En ambas
figuras, [[.1]y [[.2} se observa que el ajuste de la curva del modelo estdtico es superior al
modelo dindmico. Sin embargo, el hecho de que no exista un panel completo de datos

genera una volatilidad excesiva en el largo plazo.
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FIGURA 1.1. Comparacién de las estructuras de tasas generadas por modelos
estaticos y dindmicos para el dia 17/03/2006 en el mercado chileno. Instrumentos
BCU/BTU.

En la figura[I.3]se grafican simultdneamente las estructuras de ambos dias generadas
por el modelo estético y el modelo dindmico. Es evidente que la volatilidad del primero es
mucho mayor que la del segundo. Como en el primer dia no hay transacciones en el largo
plazo, el modelo estatico no es capaz de realizar una extrapolacion consistente de la tasa.

La diferencia en las estructuras a 20 afios plazo llega a ser aproximadamente de 80 puntos
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FIGURA 1.2. Comparacién de las estructuras de tasas generadas por modelos
estaticos y dindmicos para el dia 20/03/2006 en el mercado chileno. Instrumentos

BCU/BTU.

baseﬂ Por el contrario, el modelo dindmico utiliza informacién pasada para efectuar una

estimacion coherente de la estructura en el largo plazo.

Esta investigacion busca adaptar el concepto de calibracion por minima entropia para
desarrollar una metodologia que permita combinar las ventajas de los modelos estaticos y
dindmicos, y asi valorizar correctamente los activos en mercados de alta complejidacﬂ En
la literatura (Avellaneda, 1998; Avellaneda et al., 2001) esta herramienta surge como una
alternativa para una calibracién mas simple y rapida de los modelos financieros, que se han
vuelto cada vez mas exoticos y complejos en la bisqueda de una mejor representacion de la
realidad. Utilizando conceptos estadisticos y de la teoria de la informacion, la calibracién
por minima entropia evita la busqueda de una solucién 6ptima en el espacio de pardmetros,

ya que permite calibrar el modelo a las observaciones a partir de pardmetros aproximados.

'Un punto base equivale a un centésimo de punto de la tasa porcentual: 1 p.b. = 0,01%

2El término mercado de alta complejidad se utiliza en esta investigacién para denominar un mercado que
ademads de presentar una baja densidad de transacciones, estd constituido por instrumentos de caracteristicas
heterogéneas y que por tanto se transan con spreads particulares de liquidez, riesgo de crédito, etc.
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FIGURA 1.3. Comparacién del movimiento de las curvas estiticas y dindmicas
entre los dias 17/03/2006 y 20/03/2006. Instrumentos BCU/BTU.

Este trabajo, en cambio, busca modificar la distribucién de probabilidades de un
modelo dindmico base, que puede ser una version simplificada de la realidad, de manera de
poder ajustarse a las complejidades de un mercado subdesarrollado. La propuesta de esta
investigacion es entonces el desarrollo de un modelo dindmico ajustado (MDA) que sea
capaz de valorizar correctamente instrumentos heterogéneos sin aumentar la complejidad

del modelo inicial.

Basindose en una estructura inicial, generada por un modelo dindmico, el algoritmo
de calibracion adapta la distribucion de probabilidades, de manera de ajustarse a los
instrumentos seleccionados. A partir de esta metodologia, se espera obtener una
valorizacién con menor error promedio (caracteristica de los modelos estiticos) sin
descuidar la estabilidad en el tiempo de la estructura de tasas de interés (ventaja de los
modelos dindmicos) en mercados de alta complejidad. Este resultado s6lo seria obtenible

por los modelos tradicionales con un alto numero de factores de riesgo.

La metodologia propuesta es un mecanismo que permite ponderar la informacion

pasada de la estructura de tasas incorporada en el modelo dindmico con las transacciones



del dia. Lo novedoso es que el algoritmo permite incorporar informacion que no es captada
por el modelo como los spreads particulares de los activos. Ademas es un proceso flexible,
ya que es posible regular individualmente para cada transaccion el grado de relevancia de

la nueva observacion.

La estructura de este trabajo es la siguiente. En primer lugar, se realiza una breve
descripcion de la literatura de modelos de tasas de interés. Luego se analiza y desarrolla
el algoritmo de minima entropia relativa. A continuacion se define la metodologia
propuesta en esta investigacion y se detallan los pasos a seguir para su implementacion.
Posteriormente se realiza un estudio del mercado chileno de renta fija y se analizan los
resultados de la aplicaciéon de la metodologia. Por ultimo, se extrae en las conclusiones

las posibles ventajas y desventajas del algoritmo.



2. MODELOS DE TASAS DE INTERES

En esta seccion se realiza una breve descripcion de los modelos mas importantes de
tasas de interés. Se analizan tanto los modelos estaticos como los dindmicos y se efectia
un andlisis comparativo para determinar sus ventajas y desventajas. Esta exposicion es
importante no s6lo por ser una revision de la literatura que identifica los modelos que
pueden servir como benchmarks, sino que también porque examina modelos dindmicos

que pueden ser luego utilizados en la metodologia propuesta en esta investigacion

La necesidad de valorizar instrumentos de renta fija para distintos plazos y, en
especial, el aumento explosivo de los activos derivados han llevado al desarrollo de
distintos modelos de tasas de interés. En una primera etapa, cuando sélo interesaba
conocer la estructura de tasas de interés para determinar el precio de bonos, se
desarrollaron modelos estiticos como los ya célebres Nelson y Siegel (1987) y Svensson
(1995). En ellos se realiza una parametrizacion de la curva y mediante las observaciones

del dia, se calibran los parametros que la describen.

Sin embargo, la necesidad de valorizar activos derivados mas sofisticados como
futuros, opciones, swaps, floors, caps, etc. sobre tasas de interés hizo necesario el
desarrollo de modelos dindmicos. Esto debido a que para la valorizaciéon de estos
instrumentos no s6lo es necesaria la informacion del dia, sino que también es importante
la historia y el comportamiento en serie de tiempo de las tasas de interés. Dentro de esta
categoria se pueden distinguir dos grupos: modelos de equilibrio y modelos de arbitraje.
Los primeros tratan de obtener un proceso estocastico para las tasas, a partir de un anélisis
de los fundamentos de la economia y el planteamiento de un equilibrio de mercado. Los
segundos utilizan variables de estado tipicamente no observables y s6lo se preocupan de

que el proceso no permita la existencia de oportunidades de arbitraje.

2.1. Modelos estaticos de tasas de interés

La estructura de tasas de interés no es observable sino que debe ser inferida a partir de

precios de mercado. Los modelos estédticos definen una estructura funcional para ajustar



la curva de rendimiento y la estiman tomando un cuenta un nimero limitado de precios
de instrumentos de renta fija. Se pueden dividir en dos grandes grupos: los métodos
paramétricos y los no paramétricos. Los primeros definen la curva de tasas de interés
a través de una expresion funcional parsimoniosa, esto es, con un nimero limitado de
parametros. Los segundos utilizan polinomios por intervalos, lo que permite un mejor
ajuste a las observaciones aumentando los grados de libertad de la estructura. Sin embargo,
algunas restricciones son necesarias de aplicar para restringir las infinitas curvas que
pueden ajustar los precios, muchas de las cuales no tienen sentido econémico. Esto se
hace en base a criterios empiricos, es decir, a partir de algunos hechos que se observan
diariamente en el mercado. Por ejemplo la curva forward derivada a partir del modelo
estdtico no debe presentar oscilaciones importantes, ya que contraviene la realidad y puede

generar oportunidades de arbitraje. Por este motivo se limita la flexibilidad de las curvas.

En Nelson y Siegel| (1987) se modela directamente la curva forward de manera de

asegurar su suavidad. La expresion utilizada es la siguiente:

f(m) = By + Brexp (_m) + ﬁz%exp (—m> (2.1)

7'_1 1
Integrando se puede demostrar que la forma funcional para la estructura de tasas de

interés es:

r(m) = fo+ (b1 + Ba) - 1- e>;;;(/;m/7)] — Ba - exp(—m/T) (2.2)

De esta forma, utilizando las observaciones del dia se calibran los pardmetros
Bo, 01, P2, T de manera de minimizar el error cuadritico medio. Basandose en este trabajo,
(Svensson, 1995) agregé un término més a la expresion que modela la curva forward para

aumentar la flexibilidad de la estructura:

f(m) = By + Brexp (—T) + B exp (T> + 8% exp (—T> (2.3)
T- T T T

1 T 1 2 2

Obteniendo la siguiente expresion para la curva de tasas de interés:



m/T1 m/T1

+033 <_1 ex;/T?/T_Q) - eXP(—m/T2))

r(m) = 0o+ b Lewlm/n) 4 ) (HXP—m/Tl) — exp (—m/ﬁ)) + (2.4)

Otra posibilidad para representar la estructura de tasas a partir de un conjunto de
precios de bonos es utilizar métodos no-paramétricos. El mds utilizado en la literatura
financiera recibe el nombre de spline y corresponde a una curva definida a intervalos
mediante polinomios de cierto orden. Los nodos son los puntos que definen los intervalos
y por lo tanto, el lugar donde se cambia de una funcidn a la otra. Para que el spline cumpla
con condiciones de continuidad y suavidad se establecen restricciones a los polinomios
que lo conforman. McCulloch (1971) es el primer trabajo donde se utiliza este método
para modelar las estructura de tasas de interés. Para aumentar la estabilidad de las
curvas generadas,|(Waggoner| (1997) y Fisher et al. (1995) utilizan los llamados smoothing
splines, que corresponden a splines cubicos que incorporan una funcion de penalizacion

por oscilaciones.

Los modelos estaticos realizan un buen trabajo en mercados desarrollados, donde dia
a dia se observan precios para todos los plazos relevantes. Son utilizados habitualmente
por los distintos agentes de mercado para la valorizacién de bonos y la creacion de curvas

de referencia (ver anexo [A)).

En la figura [2.1] se muestra el resultado de implementar los modelos estéticos
mencionados. El spline cuibico posee cuatro nodos en los plazos 0, 1, 5y 10 y se
utiliza el método desarrollado por McCulloch (1971) para extraer la curva cero a partir
de instrumentos con caracteristicas distintas. Como es de esperar, se puede observar que

los modelos que poseen una mayor flexibilidad pasan mas cerca de las transacciones.

2.2. Modelos dinamicos de tasas de interés

La dindmica de la estructura de tasas de interés determina en gran medida el precio

y los portafolios de cobertura de muchos activos derivados. Debido al explosivo aumento
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FIGURA 2.1. Comparacién de las estructuras de tasas generadas por distintos
modelos estiticos para el dia 04/04/2007. Instrumentos BCU/BTU. Nelson &
Siegel, Svensson y Spline cibico.

de su uso en los mercados mundiales, ha surgido la necesidad de desarrollar modelos que
sean capaces de valorizarlos. En los dltimos 30 afios se han hecho importantes avances

gracias a la adopcion de herramientas matematicas derivadas de la fisica.

Existen muchas categorias de modelos dindmicos de tasas de interés. En primer lugar,
se pueden distinguir entre aquellos que estan formulados en tiempo continuo o en tiempo
discreto. También se pueden diferenciar de acuerdo a los argumentos y condiciones que
utilizan para llegar a las férmulas de valorizacion: arbitraje y equilibrio general o parcial.

Para un repaso de las definiciones bdsicas de tasas de interés, el lector puede ir al anexo

Los modelos de no arbitraje se construyen a partir de premisas y suposiciones sobre el
comportamiento estocdstico de las tasas de interés y del precio de mercado del riesgo para
derivar expresiones matemadticas del precio de los activos contingentes, asumiendo que no
existen posibilidades de arbitraje en el mercado. Dicho de otra forma, no debe existir una
estrategia libre de riesgo y sin costo, que obtenga con certeza un retorno positivo en el

futuro.
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Por otra parte, los modelos de equilibrio parten de una descripcion de la economia
que incluye la funcién de utilidad de un agente representativo y derivan la estructura de
tasas de interés, el premio por riesgo y los precios de los activos contingentes de manera

enddgena, asumiendo que el mercado esta en equilibrio.

2.2.1. Modelos de un factor

Los modelos de un factor son populares por su simplicidad estructural. La evidencia
empirica muestra que aproximadamente un 90% de la variacién en los cambios de la curva
de tasas es atribuible a un primer factor de riesgo, que econdmicamente corresponde
al nivel de las tasas de interés (Litterman y Scheinkman, 1991; Knez, Litterman, y
Scheinkmanl, 1994). Se asume que toda la informacion de la estructura de tasas esta
contenida en este factor de riesgo. Como estos modelos se asocian al nivel de la estructura
de tasas, cualquier punto o tasa puede ser utilizado como referencia. Sin embargo, la gran
mayoria utiliza la tasa instantdnea de corto plazo (). Es por este motivo que también son

conocidos como short-rate models.

La dindmica de la tasa de corto plazo es descrita por la siguiente ecuacion diferencial

estocastica.

dr(t) = u(t,r(t))dt + o(t,r(t))dW (t) (2.5)

Esta ecuacion significa que el cambio en la tasa de corto plazo puede separarse
un una componente deterministica también conocida como drift p(t,r(t)) y una
perturbacion estocdstica representada por el movimiento Browniano dW(¢), con
volatilidad instantanea o(t,7(¢)). En el caso especifico en que tanto el drift como la

volatilidad no dependen del tiempo, el modelo es homogéneo.

Como la tasa de interés no se transa directamente en el mercado, interesa valorizar los
activos contingentes que dependen de esta variable. Sea V (¢, T, r(t)) un activo cualquiera
que depende de la tasa de corto y de su plazo al vencimiento. Aplicando el lema de Ito, se

puede demostrar que el proceso estocastico que sigue este activo esta dado por:



12

—L =y (t, T, r(t))dt + oy (t,T,r(t))dW(t) (2.6)

Al aplicar condiciones de no arbitraje a un portafolio de activos contingentes (ver

anexo [C)), se puede demostrar que se debe cumplir la siguiente condicién:

NV(ta T, T(t» — T’(t)
oy(t,T,r(t))

= Ar(t),t) (2.7)

donde A(r(t),t) es el precio de mercado del riesgo. Este premio por riesgo es la
compensacion requerida por los agentes para soportar una unidad de riesgo adicional,
medida como la volatilidad del retorno oy (¢, 7,r(t)). No depende del plazo del
instrumento y debe ser igual para todos los activos contingentes que se transan en el

mercado.

Una vez determinado el premio por riesgo, el proceso de la tasa de corto plazo puede

expresarse bajo la medida neutral al riesgo () como:

dr(t) = (u(t,r(t)) — Xr(t),t)o(t,r(t)))dt + o(t,r(t))dW (t) (2.8)

De esta manera, los modelos de un factor son construidos especificando las formas
funcionales de los pardmetros y del premio por riesgo. Luego, los precios de los activos
contingentes pueden obtenerse, en el mundo ajustado por riesgo, simplemente como el

valor esperado de los flujos descontados.

V(t,T,r(t) = E? |exp™ ' "@ds (1) (2.9)
A continuacién se revisan brevemente algunos de los modelos de un factor mds

importantes de la literatura.

2.2.1.1. Modelo de Merton (1973)

Merton| (1973) fue el primero en proponer un proceso estocdstico como modelo de la

tasa instantdnea. Bajo la medida real P, el proceso fue definido como:
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dr(t) = p,dt + o,.dW (t) (2.10)

donde tanto x, como o, son constantes. Para pasar a la medida neutral al riesgo,
Merton| (1973) definié un premio por riesgo A también constante. Sin embargo, el
modelo sélo sent6 las bases para modificaciones posteriores, ya que presenta problemas de
estabilidad. La tasa puede tender al infinito y hacerse negativa, por lo que no es aplicable

a mercados de tasas nominales.

2.2.1.2. Modelo de Vasicek| (1977)

Vasicek (1977) utiliza un proceso Ornstein-Uhlenbeck para modelar la tasa de corto

plazo.

dr(t) = k(0 — r(t))dt + odW(t) (2.11)

donde x, 6 y o son constantes de valores positivos. El proceso posee caracteristicas
interesantes: la tasa revierte a una media f con una intensidad dada por el factor de
reversion k. Cuando r(¢) toma valores por sobre (bajo) 6, la variacion esperada del proceso
se torna negativa (positiva). Al igual que en el caso anterior, el paso a la medida neutral al

riesgo se realiza mediante una constante \.

2.2.1.3. Modelo de Cox, Ingersoll Jr, y Ross (1985)

Cox et al.| (1985) desarrollaron un modelo de equilibrio general, en el cual la tasa
de interés se determina por la oferta y demanda de individuos que poseen funciones de

utilidad logaritmicas. El proceso estocéstico que sigue la tasa de corto plazo es:

dr(t) = k(0 — r(t))dt + o/r(t)dW (t) (2.12)

donde k, # y o son constantes positivas. El proceso tiene la particularidad de que
la volatilidad es proporcional al nivel de tasas y por lo que r(t) siempre es positivo. El

precio de mercado del riesgo también depende de la tasa A(r(t)) = Aoy/r(t)/o. Dada
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sus caracteristicas, este proceso se utiliza para modelar la estructura de tasas de interés en

mercados de instrumentos nominales.

2.2.1.4. Modelo de Hull y White|(1990)

Una de las desventajas de los modelos mencionados hasta el momento, es que la
estructura de tasas de interés se determina endégenamente, por lo que no siempre coincide
con las observaciones. Ademads, no son capaces de ajustar la estructura inicial de tasas
y al mismo tiempo el comportamiento futuro de la volatilidad. Para solucionar estos
problemas, Hull y White| (1990) desarrollaron un modelo con pardmetros variables en

el tiempo:

dr(t) = (0(t) — k(t)r())dt + o (t)rP()dW (¢) (2.13)

con premio por riesgo determinado exégenamente como

A(r(t), 1) = Ar(t) (2.14)

donde A,y > 0. Las funciones 0(t), x(t),o(t) dan la flexibilidad para calibrar el
modelo de forma exacta a los precios observados. Sin embargo, la mayor complejidad del
modelo imposibilita obtener expresiones analiticas para los precios de bonos, opciones,

etc.

2.2.2. Modelos multi-factoriales

Los modelos multi-factoriales postulan que la evolucién de la estructura de tasas es
explicada por més de un factor de riesgo. Estos factores pueden relacionarse a variables
macroecondmicas o al nivel, pendiente y convexidad de la estructura de tasas (Litterman

y Scheinkman, 1991).
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2.2.2.1. Modelo de Brennan y Schwartz (1979)

Los autores desarrollaron un modelo de dos factores, los cuales representan la tasa de
corto plazo r(t) y la tasa de largo plazo [(t) respectivamente. Las dindmicas de ambos

factores estdn gobernadas por:

dr(t) = p(r,l,t)dt + o.(r,1,t)dW,(t) (2.15)

dl(t) = w(r,l,t)dt + o (r,1,t)dW(t) (2.16)

donde (i, pt; son los términos de pendiente y o,.,0; los de volatilidad. W, y
W, corresponden a movimientos Brownianos correlacionados. Cabe destacar que la
diferencia entre la tasa de largo y corto plazo se puede interpretar como la pendiente de la
estructura, por lo que este modelo considera los efectos de nivel y pendiente de la curva
de tasas. Especificando los precios de riesgo de mercado para ambos factores, se puede
determinar los precios de los activos contingentes. Sin embargo no siempre es posible

llegar a una expresion analitica para ellos.

2.2.2.2. Modelo de Longstaff y Schwartz|(1992)

Longstaff y Schwartz| (1992) desarrollan un modelo de equilibrio de la economia, a
partir del cual derivan un modelo de dos factores para la estructura de tasas de interés.
Consiste en un inversionista representativo que tiene que decidir entre invertir o consumir

un activo que tiene por precio P(t) y que sigue el siguiente proceso estocdstico.

= (uX () + 0Y (1))dt + o/Y (£)dW, (¢) (2.17)

donde X (t) y Y (t) son factores de riesgo de la economia. Estos a su vez tienen una

dindmica dada por:
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dX(t) = (a—bX(t))dt + /X (1) dWa(t) (2.18)
AY (1) = (d—eY (1))t + f/Y()dWa(t) (2.19)

Estos supuestos generan un modelo en que los factores se pueden identificar

indirectamente como la tasa de corto plazo r(¢) y la varianza de los cambios de ésta v(t).

2.2.2.3. Modelos affine

Duffie y Kan|(1996) introducen la clase de modelos affine, los que se caracterizan por
especificar las tasa de interés como una funcién lineal de las variables de estado. Muchos

de los modelos anteriormente desarrollados, tienen una expresion affine equivalente.

Sean (X1, X», ... X,,) N factores que evolucionan en el tiempo siguiendo el siguiente

proceso estocdstico multidimensional:

dX(T') = p(X(t))dt + o ((X(t))dW (t) (2.20)
donde ;(X(t)) es vector de dimensién N y o((X(¢)) es una matriz N x N 'y W(t)
es un vector de N movimientos Brownianos independientes.

En un modelo affine, la tasa instantdnea de corto plazo es un combinacion lineal de

los factores X:

N
r(t) =00+ Y 6:X,(t) (2.21)
=1

La pendiente y la matriz de varianza-covarianza, que definen los procesos
estocasticos, también son funciones lineales en las variables de estado. Generalmente

se especifican como:
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WX(t) = K0 —X() (2.22)

s(X(t) = =/S() (2.23)

donde # es un vector de constantes que representa la media de largo plazo de las
variables de estado y x es la matriz de factores de reversién. S(t) es una matriz diagonal

y su elemento ¢z estd dado por:

S(t)i = a; + B;X(t) (2.24)

Definiendo los premios por riesgo como A(X(t)) = Ay/S(t), el proceso ajustado por
riesgo también es affine. Se puede demostrar que el precio de un bono de descuento con

vencimiento 7 estd dado por:

P(t,7) =exp{A(1) — B(7)X(t)} (2.25)

donde A(7) y B(7) satisfacen un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias.

Dai y Singleton (2000) define un marco general a través del cual se pueden clasificar
todos los modelos affine. Para una revision a fondo de este tipo de modelos, el lector puede

consultar Piazzesi| (2003).

2.2.3. Modelos de dimensionalidad infinita

A pesar del desarrollo de modelos multi-factoriales, muchas veces no es posible
ajustar los precios observados, ya que no hay suficientes grados de libertad. Ademaés
éstos deben ser calibrados frecuentemente para mantener su buen comportamiento. Por
este motivo surgid en la literatura un enfoque completamente distinto. En vez de utilizar
un numero finito de variables de estado se utiliza un modelo de dimensionalidad infinita,

en el cual se analiza el comportamiento de la estructura de tasas completa.
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En ellos se modela el proceso que siguen las tasas forwards {F(t,T)},_,.,. El
primer trabajo en esta linea corresponde a Ho y Lee (1986), el cual utiliza un modelo
discreto binomial para modelar la curva de tasas completa. Exdégenamente fijan una
estructura inicial y derivan sus posibles movimientos en el tiempo, de forma de mantener

las condiciones de no arbitraje.
2.2.3.1. Modelo de Heath, Jarrow, y Morton (1992)

En el modelo de Heath et al.| (1992) se especifican exdgenamente las tasas forwards
instantdneas y se derivan, utilizando una medida martingala equivalente, los precios de
activos contingentes. Este enfoque es equivalente a tomar la dindmica de los precios de
bonos como dada y valorizar los activos derivados suponiendo ausencia de posibilidades

de arbitraje.

Las dinamicas de las tasas forwards instantaneas se definen como:

df (t,T) = pp(t, T)dt + o (t, T)dW (t) (2.26)

donde f(t,T) es la tasa forward instantdnea que se acuerda en ¢ para el plazo 7. Los
términos fi¢(t,T) y o¢(t,T") son procesos adaptados para todo 7"y deben cumplir con

condiciones de regularidad.

Para que el modelo logre un ajuste perfecto de la estructura de tasas observada, se

utiliza como condicioén inicial la curva forward observada f*(0,7") para todo 7',

Para una revision mas exhaustiva de los distintos modelos de tasas de interés el lector

puede remitirse a|Gibson, Lhabitant, y Talay|(1998),|Yan (2001) y Jabbour y Mansi (2002).

2.3. Fortalezas y debilidades de los modelos de tasas de interés

En esta seccion se analizan las ventajas y desventajas que presentan los modelos

estaticos y dindmicos en la valorizacion de bonos.

Tal como ya fue mencionado anteriormente, existen dos indicadores que son

comunmente utilizados en la literatura para medir el desempefio de los modelos de tasas
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de interés. El primero se relaciona con el ajuste de la curva a las transacciones y se calcula
como el error absoluto (cuadratico) medio entre la valorizacion tedrica (modelo) y la tasa

observada en el mercado. Matematicamente esto se expresa como:

N
MAE = %]R(t, 7) — T1 Ry (7)) (2.27)

n=1
donde N es el nimero total de observaciones. Claramente en esta aspecto, los
modelos estdticos poseen una ventaja sobre los dindmicos. Basta con que se defina una
forma funcional que posea tantos grados de libertad como transacciones, para que se

obtenga una valorizacion perfecta.

Sin embargo, también es relevante el comportamiento en serie de tiempo de la
estructura de tasas de interés. Particularmente, si se estudia el movimiento de la tasa
a un plazo 7, es deseable que sus cambios diarios sean compatibles con la evidencia
empirica. Esta caracteristica es especialmente importante si el modelo va a ser utilizado
en la valorizacion diaria de carteras de inversion o el calculo de Value-at-Risk. Si las
estructuras cambian excesivamente con respecto al dia anterior, entonces es probable que
la valorizacién de portafolios sea muy volétil en el tiempo y se sobredimensionen los

riesgos a los que se estd expuesto.

Una forma de calcular la volatilidad empirica de las observaciones es agruparlas de
acuerdo a su plazo remanente y calcular para cada uno de estos grupos, la volatilidad del

cambio porcentual diario. Esto se puede expresar como:

V(r)=0o[In(P(t+1,7)) — In(P(t,7))] (2.28)

donde 7 corresponde al plazo remanente estudiado. Si es que no se cuenta con
un panel de datos completo, entonces se deben hacer algunas suposiciones. Para no
sobrestimar la volatilidad verdadera, se realiza un calculo conservador al considerar que el

movimiento entre la tltima transaccidn observada en ¢; y la siguiente en ¢4 es lineal. Esto
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equivale a suponer que la volatilidad de la transaccion durante ese periodo es la minima

posible.

Esta estimacion de la volatilidad empirica de las observaciones es comparada con la
volatilidad del modelo. En el caso de algunos modelos dindmicos es posible encontrar una
expresion analitica que entrega la volatilidad en funcién del plazo. Sin embargo, para los
que poseen especificaciones mas complejas y para los modelos estéticos, se debe utilizar

el mismo procedimiento anteriormente mencionado.

Es esperable que los modelos dindmicos tengan un mejor comportamiento bajo esta
medida, ya que precisamente intentan racionalizar los movimientos en serie de tiempo de
las tasas de interés y utilizan, para ello, no s6lo la informacién del dia sino que también del
pasado. En el caso de los modelos estaticos, su comportamiento en el tiempo dependera
exclusivamente de la disponibilidad y calidad de las observaciones. Si no existe un panel
completo de datos o las transacciones son ruidosas, es probable que la volatilidad del

modelo sea mucho mayor a la empirica.

2.4. Modelo para mercados con pocas transacciones

En mercados de baja liquidez, tal como fue demostrado en Cortazar et al.| (2007), no
es conveniente utilizar modelos estaticos, ya que la falta de informacién de precios para
distintos plazos tiene como consecuencia que la estructura de volatilidad generada por las
curvas no sea consistente con la evidencia empirica. La solucién planteada por los autores
es la utilizacion de modelos dindmicos, ya que ellos también utilizan las transacciones

pasadas como fuente de informacion.

El modelo dindmico utilizado por Cortazar et al.| (2007) corresponde a un Vasicek
generalizado, el que utiliza un nimero limitado de factores no observables para resumir el
comportamiento estocéstico de la curva de tasas de interés. Esta formulacion es utilizada
por [Langetieg (1980) y también es analizada por Babbs y Nowman|(1999). Considera N
factores estocdsticos con reversion a la media representados por el vector x¢. Se asume

que la tasa de interés es una funcion lineal de las variables de estado y estd dada por:
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r=1x%x¢+0 (2.29)

Por su parte el vector de variables de estado es gobernado por la siguiente ecuacion

diferencial estocastica:

dXt = —K)Xtdt —+ Eth (230)

donde x es matriz diagonal y corresponde a la matriz de reversiéon y dWy es un vector

de diferenciales de movimientos Brownianos correlacionados [1

Bajo esta especificacion el modelo posee variables de estado que distribuyen bajo una

distribucion normal multivariada.

En (2.30) se muestra el proceso real que siguen las variables de estado. Sin embargo,
para efectos de valorizacion interesa el proceso ajustado por riesgo. Asumiendo precios

de mercado del riesgo \ constantes, el proceso estocastico queda:

dry = —(\ + Ka;)dt + SdW2 (2.31)

Aplicando el lema de Ito, identificando las condiciones de borde del problema El y
utilizando argumentos de no arbitraje se puede encontrar una solucion analitica de la
ecuacion diferencial estocastica. De esta forma, el valor de un bono de descuento esta

dado por:

!

P(x;,7) = U (Mxetu(® (2.32)

'Por lo tanto, (dW) (dW,) = Qdt donde €2 corresponde a la matriz de correlacién instanténea de las
variables de estado.
2Considerar que el valor de un bono en su vencimiento es igual a: P(xg,0) = 1
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donde
p—
wir) = _% (2.33)
N
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Sabiendo el valor de un bono de descuento, se puede valorizar cualquier instrumento
que sea una combinacion lineal de ellos (como los son los bonos bullet y amortizables).

Por otro lado, la tasa anualizada que se deriva de (2.32) es:

R(%e,7) = —~ In(P(x0, 7)) = — (U ()% + v(7)) (2.35)

T T

2.4.1. Calibracion por filtro de Kalman

El filtro de Kalman es una metodologia que calcula recursivamente estimadores
Optimos de variables de estado no observables. Para ello hace uso de toda la informacién
disponible en el tiempo hasta el instante en que se realiza la estimacién. El método se
basa en las ecuaciones de medida y de transicién. La primera (2.36) relaciona el vector de

variables observables z; con el vector de variables de estado x;.

Zt = HtXt + dt + vy Vg ~ N(O, Rt> (236)

La segunda (2.37) describe la dindmica que gobierna las variables de estado. Cuando
ellas no siguen un proceso lineal, se puede utilizar el filtro de Kalman extendido que

consiste en la linealizacion de la funcidn en cada instante de tiempo.

Xt = AtXt—l +cCcy + € € N(O, Qt) (237)

Sea P, la matriz de covarianza de los errores de estimacion:
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/

P, = E(x; — %¢)(x¢ — %) ] (2.38)

Dado el vector de variables de estado en ¢ — 1 (X¢_1) y Py, el estimador para x¢ y la

matriz de covarianza en el instante t estdn dadas por (paso de prediccion del filtro):

Xtjt—1 = A¢Xg—1 +Cg (2.39)

Pii 1= AP 1A+ Qe (2.40)

Cuando llega nueva informacion al sistema, representado por z, se utiliza para
obtener un estimador optimo de las variables de estado y la matriz P¢. Esto se conoce

como el paso de actualizacion y sus ecuaciones son:

it = it‘t—l + Pt|t—1H;Ft_1Vt (241)

Py = Pygq — Pt|t—1G/tFt_1HtPt\t—1 (2.42)

En definitiva, desarrollando las expresiones se puede calcular el likelihood de un set

de pardmetros ¥ como:

1 1 ,
In L(¥) = — > In|Fy| - 5 > viF v (2.43)
t t

De esta manera, maximizando esta expresion se llega a los pardmetros que mejor se

ajustan a las observaciones.

El modelo fue aplicado en Cortazar et al.| (2007) en el mercado chileno,
especificamente a los instrumentos emitidos por el gobierno de Chile. Se utilizan los
datos de los remates de bonos de la Bolsa Comercio de Santiago. Los resultados muestran
una mejora sustantiva en términos de volatilidad de la estructura de tasas, manteniendo un

aceptable nivel de error.
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3. CALIBRACION POR MINIMA ENTROPIA

El objetivo planteado en este trabajo de desarrollar una metodologia que permita
mejorar la estimacion de estructuras de tasas de interés en mercados de alta complejidad,
se basa fundamentalmente en una herramienta conocida en la literatura como la calibracion
por minima entropia. En este capitulo se realiza una breve descripcion de la literatura y
se analiza en detalle tanto la teoria del algoritmo como su desarrollo matemdtico. La
familiaridad con estos conceptos es de vital importancia para la posterior comprension de

la metodologia propuesta.

El desarrollo técnico y la adopcion de herramientas matemadticas utilizadas en
otras disciplinas cientificas, han permitido modelar con mayor precision los fenémenos
econdmicos. Sin embargo, esto ha llevado a un aumento progresivo de la complejidad
de los modelos. Un mayor nimero de factores de riesgo o variables de estado y
especificaciones mds sofisticadas, dificultan la calibracion al aumentar la dimensionalidad

del problema.

Los métodos tradicionales de optimizacion recorren el espacio de parametros de
manera de buscar el set que mejor se adapte, bajo distintas medidas, a las observaciones.
Para ello se necesitan importantes recursos computacionales y ademds, no es posible
asegurar a priori que el algoritmo de optimizacién llegard a la solucién 6ptima. La
calibracién por minima entropia surge en la literatura como respuesta a estas dificultades,

ya que facilita enormemente la busqueda de pardmetros.

El concepto de entropia estd presente en distintas areas cientificas. Desde el punto
de vista macroscopico, la entropia se relaciona a la segunda ley de la termodinamica. Es
una variable de estado y se interpreta como una medida de la uniformidad de la energia
dentro de un sistema térmico. La definicién microscopica de entropia, que se utiliza en la
termodindmica estadistica, corresponde al nimero de configuraciones microscépicas que

resultan de la descripcién macroscépica de un sistema termodindmico.
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Para efectos de este trabajo, el concepto de entropia que interesa es el asociado a la
teoria de la informacién (Gray, 1990). Se relaciona con el grado de incertidumbre que

existe sobre un conjunto de datos aleatorios, y en su formulacién discreta se define como:

. 1
HUO) = B(00) = Y plen o, () a1
Cabe notar que la funcion H (X)) tiene su maximo cuando las probabilidades p(x;)

son iguales.

La divergencia de Kullback-Leibler o entropia relativa mide la diferencia que existe
entre dos distribuciones de probabilidad. Generalmente, se utiliza para contrastar la
distribucion de probabilidad verdadera P (obtenida a partir de los datos) de una arbitraria
( (que representa un modelo). Matematicamente se define, en su formulacién discreta,

como:

)

La idea de utilizar un algoritmo que utilice el concepto de entropia relativa para

D(PiQ) = X (41 (32)

encontrar una distribucion de probabilidades que cumpla con ciertas restricciones, a partir
de una distribucidn inicial, fue desarrollada y aplicada en el mundo estadistico por|Jaynes

(2003) y Cover y Thomas| (2006).

En el mundo de las finanzas, los trabajos de Buchen y Kelly| (1996), |Gulko| (1998),
Gulko (1999) y Gulko|(2002) utilizan la minimizacién de la entropia para calibrar modelos
de valorizacién de activos de un periodo. |Avellaneda, Friedman, Holmes, y Samperi

(1997), por su parte, hacen uso de la metodologia para calibrar superficies de volatilidad.

En el anexo [D] se realiza una pequefia revision bibliografica que tiene por objetivo
narrar el contexto de la introduccion y utilizacién de la calibracion por minima entropia
en la recuperacion de la distribucion de probabilidades neutral al riesgo implicita en los

precios de opciones.
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Avellaneda (1998) utiliza esta medida para simplificar la calibracién de los modelos
de tiempo continuo. La idea es obtener, a partir de una distribucién inicial ) que sea una
representacion aproximada de la realidad, una distribuciéon P que sea lo mds parecida a
la anterior (minimice la divergencia de Kullback-Leibler) pero que a la vez cumpla con
ciertas restricciones. En particular, se restringe P para que valorice correctamente algunos
activos benchmarks. La distribucion inicial se obtiene del modelo que se quiere calibrar,
utilizando pardmetros no necesariamente Optimos, como por ejemplo valores histéricos u
otros. De esta manera se evita tener que recorrer el espacio de pardmetros en busca de la

solucion.

Este algoritmo permite conciliar la informacion pasada (econométrica, historica, etc.)
0 conocimiento a priori que posea el modelador, con la informacién actual que se expresa

a través de los precios de los activos.

En el articulo se muestran varias caracteristicas y propiedades del algoritmo que
son interesantes. En primer lugar, se destaca que el problema a minimizar es convexo
y por lo tanto, la solucién es estable y posee una dependencia suave de los precios de
entrada. Se estudia también la sensibilidad en la valorizacién de activos contingentes
que no son considerados en la calibracion, ante variaciones de precio de los benchmarks.
Estas sensibilidades pueden ser interpretadas, bajo la medida neutral al riesgo, como los
coeficientes de la regresion entre los flujos de los activos contingentes y los flujos de
los activos benchmarks. Finalmente se demuestra que la minimizacion de la entropia
relativa es un caso especial de algoritmos de calibracion basados en control estocdstico y

optimizacién convexa.

3.1. Calibracion por minima entropia y simulacion de Monte-Carlo

Avellaneda et al.| (2001) combina el poder de la simulaciones de Monte-Carlo con
el concepto de entropia relativa. En este caso, el algoritmo consiste en modificar la
distribucion de probabilidades generada por la simulacion de v paths del modelo tedrico.

Cada realizacién generada por la simulacién de Monte-Carlo tiene la misma probabilidad
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de ocurrencia ¢; = 1/v, por lo tanto la entropia relativa de P con respecto a () se puede

expresar comao:

pPQ) =Y pin (f) =me)+ Ypmoa) 63

Sea C; el valor de mercado del activo j = 1... Ny g;; (0 g;(w;)) el valor presente
del activo j en el path (realizacién de la naturaleza) ¢ = 1...v. El problema se plantea
de la siguiente manera. Se desea minimizar la entropia relativa sujeto a restricciones de
valorizacion, esto es, que el valor esperado bajo la nueva distribucion de probabilidad sea

igual al precio de mercado de los activos seleccionados.

min D(P|Q) =In (v) + Z pi In(p;) (3.4)

S.a. Ep g] szgm =C; Vj=1...N

Utilizando multiplicadores de Lagrange (\; ... Ay) el problema puede replantearse

en su forma dual como:

min max
A p

- (P|Q Z sz.%] j ] 3.5
7j=1

Se puede demostrar (ver anexo [E) que las probabilidades p; que maximizan la

expresion anterior para todo A, tienen la forma de Boltzmann-Gibbs y estdn dadas por:

N
o {z Ajgzj} (.6
j=1

Donde A corresponde al multiplicador de Lagrange. Z(\) es un factor de
normalizacién que asegura que las probabilidades sumen uno. Su expresion matemética

€s:
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v N
ZO) =D exp{ > Aigis (3.7)
i=1 j=1

Reemplazando la expresién (3.6) en (B.5) el problema planteado queda sélo en

términos de \.

A

min W(A) =1In(Z(\)) — i \C; (3.8)

De esta forma, encontrando el vector de A* 6ptimo y utilizando (3.6), se pueden
calcular las nuevas probabilidades asociadas a los v paths simulados. Obteniendo el
valor esperado de un bono de descuento con madurez ¢ (con ¢ = 0...7T') bajo la nueva

distribucidn, se puede construir la estructura de tasas de interés del dl’eﬂ

Es importante destacar que la divergencia de Kullback-Leibler no es la tinica funcién
que puede utilizarse como objetivo del problema de minimizacién, sino que también
pueden emplearse otras formas funcionales como la divergencia cuadratica, absoluta,
etc. En el anexo [D] se muestran las distintas alternativas que se utilizan en la literatura
y se analizan los efectos de la funcion objetivo seleccionada sobre la distribucion de
probabilidades generada. Sin embargo, la funcién de entropia posee la ventaja de ser
atractiva en términos tedricos, ya que permite el desarrollo de expresiones analiticas méas

limpias.

3.2. Modificacion del algoritmo para relajar las restricciones de valorizacion

No siempre es posible o deseable generar una estructura de tasas que pase exactamente
por todos los papeles seleccionados. Si, por ejemplo, hay transacciones que generan
oportunidades de arbitraje, ya sea porque fueron realizadas a distinta hora en un mismo

dia u otro motivo, el algoritmo no serd capaz de encontrar una medida ajustada por riesgo.

IEs importante destacar que la nueva distribucién de probabilidades no corresponde a un cambio de medida
a la Girsanov, ya que la volatilidad del proceso también se ve afectada.
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Por otro lado, la curva cero resultante puede presentar oscilaciones importantes que no son

aceptables.

Se hace necesaria entonces la modificacion del algoritmo. En Avellaneda et al. (2001)
se plantea cambiar la funcién objetivo y transformar el problema a uno sin restricciones.
En este caso, se incluye la suma de los errores al cuadrado de la valorizacién de los
benchmarks, de forma que se haga un trade-off entre minimizar la entropia relativa o
mejorar el ajuste de la curva a los datos. El problema queda planteado de la siguiente

manera:

mlnD (P|Q)+

N | —

N
S L(Erlg)] - Cy) (3.9)
7j=1

w]
donde w; es el peso o importancia que se le que da a la minimizacion del error para el
activo J.

Aplicando las mismas técnicas de optimizacion anteriores, se puede demostrar que el

problema queda reducido a:

N
. 1
min W(A) + 5 ;wﬁ (3.10)

Se puede observar que la expresion es similar a (3.8) pero incluye un término que

depende del peso w; y del error de valorizacion.

Una debilidad de este enfoque es que no se sabe a ciencia cierta cudl sera el error (en
puntos bases) de la curva con respecto a la transaccion de mercado. El algoritmo se torna

demasiado dependiente del parametro de frade-off w; seleccionado.

3.3. Simulacion de Monte-Carlo de un modelo dinamico de tasas

Es de vital importancia para el correcto funcionamiento del algoritmo que la
distribucion inicial utilizada provenga de un buen modelo del mercado. Esto se debe a que

la calibracién por minima entropia solo modifica las probabilidades de los paths generados
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por el modelo original. Si la mayoria de las simulaciones generan valorizaciones que son
inconsistentes con los precios observados en el mercado, serd imposible modificar las

probabilidades para cumplir con las restricciones especificadas.

A continuacién se detallan los pasos necesarios para realizar una simulacién de
Monte-Carlo a partir de un proceso estocastico. A modo de ejemplo se utiliza un modelo

affine, ya que su generalidad incluye a modelos mads particulares.

Sean (X1, Xs,...X,) N variables de estado que siguen el siguiente proceso ajustado

por riesgo:

dX(T) = p(X())dt + o ((X(t))dW (¢) (3.11)

Se debe utilizar el modelo bajo la medida ajustada por riesgo (), ya que interesa la
distribucién asociada a la valorizacion de los instrumentos de renta fija, y no el proceso

real que sigue la tasa de interés.

Dado que el proceso estd definido en tiempo continuo, hay que realizar una
discretizaciéon del mismo. Para ello existen diversos métodos que se diferencian en la
precision y complejidad de su implementacion. La manera mds sencilla es utilizar la
llamada ecuacién de Euler. Definiendo At como el paso de discretizacion, se puede

demostrar que la ecuacion estocdstica en tiempo discreto es:

Xiv1 — Xi = p(X(0)AT + o(X(1)VATES, | (3.12)
donde &1 v~ N(0,1) y EX[&} 16 ,,] = pij-
De esta forma, la tasa instantdnea en el instante t esta dada por:
N
r(t) =60+ > 6:Xi(t) Vit (3.13)
=1

El valor de un bono cero cup6n asociado a la trayectoria ¢ se puede expresar como:
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T
Pi(T) =exp{ =) riAt (3.14)

j=t

De esta manera, el precio aproximado de un bono de descuento se puede calcular
tomando el valor esperado de éste con respecto a todas las simulaciones (3.13)). Asimismo,
la estructura de tasas puede ser calculada usando la expresion anterior para cada plazo

relevante.

P(T) = E [P{(T)] (3.15)

Existen dos tipos de errores que pueden generar una discrepancia en la valorizacion,
al comparar la expresion analitica del modelo (si es que la hay) y la obtenida a partir
de una simulacién de Monte-Carlo. EI primero, corresponde al ruido estadistico, que
estd asociado al ndmero de simulaciones (v) que se realizan. En toda simulacion de
Monte-Carlo mientras mayor sea ésta cantidad, mayor serd la convergencia hacia el valor

verdadero.

El segundo, es el error de discretizacion y, tal como su nombre lo indica, depende del
paso At utilizado en la discretizacion. Mientras menor sea éste, menor es el error que se

produce al hacer la aproximacion de la integral en la férmula (3.14):

T

T
Py(T) = exp {—/ r(t)dt} A exp{ — Zr;‘.At (3.16)
t

j=t

Como los recursos computacionales no son ilimitados, es importante seleccionar v
y At de forma éptima. En el anexo [H] se demuestra que, bajo el esquema de Euler, es
recomendable seguir el siguiente criterio. Sea PO(T) el precio estimado inicial de un bono
de descuento que se obtiene al utilizar los parametros vy y Aty. Si se desea estimar un

nuevo valor P, (T') utilizando At; = Aty/2, entonces se sugiere definir v; = 4v.

Una manera de disminuir el nimero de simulaciones es utilizar técnicas de reduccion

de varianza. En este caso particular, se hace uso de variables antitéticas. Sea &' la
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secuencia de nimeros aleatorios independientes /N (0, 1) que son utilizados para generar
un path de las variables de estado. Se define P;"(T") como el valor del bono de descuento
asociado a esta trayectoria. Se utiliza entonces T = —¢~ para generar otro precio P, (7).

El estimador antitético es:

P(T) = (3.17)

Esto permite disminuir significativamente la varianza de la estimacién. La magnitud

de este decremento depende de la covarianza Cov (P, (T), P, (T)).

Otra alternativa es utilizar nimeros cuasi-aleatorios que corresponden a secuencias
de baja discrepancia, cuya principal caracteristica es que cubren més inteligentemente el

espacio de integracion (Joy, Boyle, y Tan, 1996).

3.4. Implementacion del algoritmo de calibracion por minima entropia

Luego de haber desarrollado y analizado la parte tedrica y analitica del algoritmo de
calibracién por minima entropia, se detallan a continuacidn los pasos que son necesarios

en su implementacion.

Tal como fue mencionado anteriormente, en la literatura se utiliza esta herramienta
para la calibracion de modelos dindmicos a partir de parametros aproximados. El
primer paso entonces es determinar el proceso estocastico asociado al modelo dindmico
seleccionado y encontrar valores histdéricos para el set de parametros que lo define. Luego

se llevan a cabo los siguientes procesos:

(i) Se crea una distribucién inicial de probabilidades mediante la simulacién de
Monte-Carlo del modelo dindmico de tasas de interés que se desea calibrar
con un set de parametros historicos.

(i1) Se seleccionan los activos benchmarks a los que se desea calibrar el modelo

dindmico j = 1... N. Se obtienen sus precios de mercado C



33

(ii1) Cada activo benchmark es valorizado bajo los distintos estados de la naturaleza
(simulaciones), generdndose una matriz de precios G. El elemento g;;
representa el valor presente del activo j utilizando las tasas derivadas de la
simulacion .

(iv) Se minimiza la expresion 0 y se obtiene un vector \* que ajusta las
probabilidades de ocurrencia de las simulaciones para cumplir las restricciones
de valorizaciéon. Esto se hace minimizando la entropia relativa, esto es,
cambiando lo menos posible la distribucion inicial de probabilidades.

(v) A través del vector de \* 6ptimo, se utiliza la expresion para calcular las
nuevas probabilidades asociadas a la simulaciéon: = 1...v.
(vi) Se calcula la estructura de tasas de interés como la TIR del valor esperado bajo

la nueva distribucion del precio de un bono cero cupén aun plazot =1...7.

Un aspecto clave en la implementacion de la metodologia de minima entropia es la
eleccion del algoritmo de optimizacion. Este debe ser capaz de encontrar la solucién
Optima de un problema de gran escala, ya que las variables dependen del nimero de
activos considerados. El resultado y el rendimiento de la curva generada depende

considerablemente de la calidad de la solucion.

Al igual que en Avellaneda et al.| (2001), en este trabajo se utiliza el algoritmo de
optimizacion L-BFGS-B desarrollado en Byrd, Lu, Nocedal, y Zhu/ (1995) y Zhu, Byrd, y
Nocedal (1997). Corresponde a un método de Newton de memoria limitada especialmente
disenado para problemas de gran escala. Puede ser utilizado tanto en problemas sin

restricciones como con restricciones lineales.
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4. METODOLOGIA PROPUESTA PARA LA ESTIMACION DE CURVAS EN
MERCADOS DE ALTA COMPLEJIDAD

A continuacién se presenta y desarrolla la metodologia propuesta en este trabajo para
la estimacién de curvas de tasas de interés en mercados de alta complejidad. Para su
comprension es conveniente haber examinado las secciones anteriores, ya que el desarrollo
del modelo dindmico ajustado (MDA) se basa tanto en un modelo dindmico inicial como

en la calibracion por minima entropia.

La seccion comienza con una motivacion que investiga los beneficios potenciales de
la metodologia MDA. Luego se postula la modificacion del algoritmo de calibracién por
minima entropia para adaptarlo a un mercado de alta complejidad. Este nuevo enfoque
tiene la ventaja de ser una forma mds natural de ajustar la estructura de tasas a las
transacciones observadas y de presentar mejores resultados en mercados subdesarrollados.
Se examina en detalle las diferencias entre este nuevo algoritmo y el planteado en
la literatura. Finalmente se presenta la metodologia MDA y se especifican los pasos

necesarios para su implementacion.

4.1. Motivacion

El concepto de minima entropia es utilizado en la literatura financiera para simplificar
el proceso de calibracion del modelo. En todos los trabajos existentes es aplicado a
mercados desarrollados, los que tienen como principal caracteristica una gran profundidad
de transacciones y liquidez. Una de las ideas mds importantes de esta tesis es cambiar este
enfoque y aplicar la calibraciéon por minima entropia a mercados con pocas transacciones.
Esto bajo la premisa de que este método permite realizar mejoras sustanciales a los

modelos actualmente utilizados en mercados subdesarrollados.

Es importante precisar lo que se entiende en este trabajo por un mercado de alta
complejidad. Corresponde a uno donde no sélo existe un panel incompleto de datos,
sino que los instrumentos poseen caracteristicas heterogéneas de liquidez y riesgo. Esto

se traduce en diferencias significativas de spread entre los papeles de punta (benchmarks)
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y el resto. Por otro lado la baja densidad de transacciones genera muchas veces que la
informacién revelada por los precios sea asincronica. Todas estas caracteristicas ocasionan
sin duda un problema para la aplicacion directa de modelos de tasas de interés disefiados

para mercados desarrollados.

El objetivo de este trabajo es desarrollar una metodologia que sea capaz de modificar
una estructura base generada por un modelo dindmico de manera de lograr un ajuste, en
términos de error, similar a los modelos estaticos o a un modelo dindmico mucho mas
complejo. El hecho de que la distribucién inicial provenga de un modelo estable en el
tiempo asegura ademds que el MDA posea un comportamiento aceptable en términos de

volatilidad.

La metodologia busca abordar y solucionar algunos de los obstaculos presentes en los
mercados de alta complejidad. Esto puede repercutir en mejoras potenciales en términos
de error y volatilidad en comparaciéon a los métodos estaticos o dindmicos actualmente

utilizados. Alguno de estos temas se detallan a continuacion.

e Mejorar la valorizacion de instrumentos con spreads significativos por
caracteristicas propias. Para que un modelo dindmico logre capturar tanto los
factores de riesgo sistemdticos como los particulares de los activos se debe
aumentar el nimero de variables de estado, lo que aumenta su complejidad y la
dificultad del proceso de estimacion.

e Diferenciar la importancia de las transacciones, generando una estructura que
valorice mejor los papeles mas representativos del mercado (benchmarks).
Ninguno de los modelos planteados para mercados subdesarrollados permiten
diferenciar los activos de acuerdo a criterios de liquidez, etc.

e Control preciso de los errores maximos de valorizacién. Mediante la definicién
de margenes de tolerancia, la metodologia acota la desviacion maxima entre
la transaccion y la estructura generada. Los modelos dindmicos, al depender
también de las observaciones pasadas, no permiten conocer a priori su rango de

CITOr.
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La metodologia es lo suficientemente flexible como para adaptarse a distintos tipos
de enfoques. Siempre existe un trade-off entre minimizacion de error de valorizacién y
estabilidad de la curva. En el caso de la metodologia propuesta ésta no es la excepcion.
Dependiendo de los parametros y datos utilizados, el algoritmo entrega curvas que van
desde el extremo de la valorizacion perfecta de todos los instrumentos seleccionados a la

recuperacion del modelo dindmico inicial.

4.2. Calibracion de minima entropia con margenes de tolerancia

En el capitulo anterior se present6 el algoritmo de calibraciéon por minima entropia
desarrollado por Avellaneda et al. (2001). Los autores ofrecen dos alternativas para ajustar
un modelo dindmico inicial a las observaciones del dia: restricciones de valorizacion
en igualdad y trade-off entre entropia y error de valorizacién al incluir la suma de

desviaciones en la funcion objetivo.

En esta investigacion se propone un nuevo enfoque que permite controlar de forma
mds natural y precisa los errores de valorizaciéon. La nueva forma de plantear las
restricciones de valorizacion facilita la generacion de modelos dindmicos ajustados que
tomen en cuenta las caracteristicas de los mercados de alta complejidad para originar
estructuras de volatilidad consistentes con la realidad empirica y curvas suaves de tasas

forward.

A continuacion se desarrolla tedrica y matematicamente el algoritmo propuesto.

Luego se discuten las diferencias entre el nuevo enfoque y la calibracion original.

4.2.1. Desarrollo tedrico del algoritmo propuesto

En este trabajo se propone definir rangos de tolerancia, es decir, restringir el valor
presente calculado a partir de la nueva distribucion de probabilidad para mantenerlo al
interior de un intervalo definido por la transaccién y los respectivos margenes (C; + ;).

Lo interesante de este enfoque es que el error mdximo de valorizacion para todos los
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activos esta siempre acotado por (maxg;). Ademads se pueden asignar distintas holguras a

cada uno de los activos seleccionados.

Definiendo A; y B; como los rangos de tolerancia superior e inferior para el activo j,

el problema planteado estd definido por:

mm D(P|Q)= +Zp11n (pz) 4.1)

S.a. —Bj<:Ep[gj]—Oj<:Aj VleN

Utilizando los multiplicadores de Lagrange (« . . . o) para las restricciones de cota
superior y (0 ... ) para las de cota inferior, el problema se puede expresar de forma
andloga a (3.5) en su formulacién dual. De esta forma, resolviendo el mismo problema del

anexo [E] se puede demostrar que el vector de probabilidades estd dado en este caso por:

N
Pas(i) = %GXP {Z(—Oéj + 5;‘)91‘,3} (4.2)

J

Con factor de normalizacion

v N
=Y exp {Z —aj + 5 gm} (4.3)
=1

Al reemplazar estas ecuaciones y desarrollar las expresiones, se obtiene que el
problema a minimizar estd dado por (#.4). En este caso, aumentan las incégnitas a 2N

y se agrega una restriccion de no negatividad para ambos multiplicadores.

a?/B

N N N
min ((a,8) = I(Z)+> (a;=B)Ci+ > A+ 5B (44)
j j j

sa. a,f0 > 0
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Como las restricciones iniciales son de desigualdad, se deben cumplir las condiciones
necesarias y suficientes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) para que la solucién encontrada

sea Optima. En este caso, éstas estdn dadas por:

B (<E’lg) +Cy—B;) = 0 Vj=1..N

De las condiciones de (#.3) se puede desprender lo siguiente. Para que se cumpla
la igualdad, ya sea a; o (EP[g;] — C; — A;) deben ser iguales a cero. En el caso que
(EP[g;] — C; — A;) = 0 entonces la restriccion para el activo j estd activa, y por lo tanto
el valor presente derivado del modelo para ese instrumento es igual a la cota superior del
rango de tolerancia. En caso contrario, a; = 0y entonces la valorizacion esté al interior

del intervalo definido. El andlisis de las condiciones de KKT para 3 es andlogo.

4.2.2. Discusion y analisis comparativo de las alternativas de calibracion

En esta seccion se analiza y compara el enfoque desarrollado por |Avellaneda et
al. (2001) con el propuesto en este trabajo. Las distintas alternativas se resumen a

continuacion.

e Calibracidn sin error: en este caso la estructura de salida valorizard de forma
perfecta a los activos seleccionados. Este requerimiento puede tener como
consecuencia, si los datos son muy ruidosos, desalineados o poseen spreads
considerables, que la curva generada presente importantes oscilaciones.

e Calibracion ponderada por error: esta opcion permite realizar un trade-off
entre minimizacion de error y estabilidad de la curva (medida como entropia
relativa a la curva base). Su mayor desventaja es que el algoritmo se vuelve
muy dependiente del peso w; seleccionado, el cual no tiene interpretacion

econdmica.
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e Calibracion con méargenes de tolerancia: este enfoque tiene la gran ventaja
de que se conoce a priori el error madximo de valorizacién en que incurre la
estructura de tasas. Mientras menores sean los rangos de tolerancia, entonces
menor serd el error promedio y mayor la volatilidad de la curva. En el caso
extremo de tolerancia nula, este proceso es idéntico al de calibracion sin error.
Por otro lado, si los mérgenes son demasiado grandes entonces el algoritmo no

realizard ninguna deformacion de la curva.

La calibracion sin error es un caso particular de los otros enfoques, por lo que sélo se

analizan estas dos alternativas.

Avellaneda et al.| (2001) incluye las restricciones en la funcion objetivo, de manera
de realizar un trade-off entre la minimizacién de la entropia relativa y los errores de
valorizacion. Se especifican los pardmetros w; que son justamente los que definen la
importancia relativa de estas medidas. Mientras menor es el valor del peso para el activo

J, mayor es la tendencia a su valorizacion perfecta.

Existen dos casos extremos. Cuando el vector de pesos w — 0 el término asociado
al error de valorizacion predomina, por lo que este enfoque se torna analogo a la
minimizacion de la entropia con restricciones en igualdad. Por el contrario, cuando
w — 00 los errores de valorizacion son irrelevantes, por lo que se recupera la estructura

del modelo dinamico.

En el caso del enfoque propuesto en esta investigacion, las restricciones son de
desigualdad lo que permite definir un rango superior A; e inferior B; de tolerancia. Si
ambos pardmetros son nulos para todos los activos j (A = B = 0), entonces se recupera
el caso base de la minimizacion con restricciones en igualdad. En cambio, si A = B — oo

se recupera la curva inicial del modelo dindmico.

Es interesante poder analizar las diferencias de ambos enfoques. El funcionamiento
del primero recae casi exclusivamente en el peso wj, el cual no tiene a primera vista una
interpretacion econémica. No se sabe cudl sera el error de valorizacién que cometera

el algoritmo para los distintos activos benchmarks. Los resultados dependen ademads de
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pardmetros como el numero de simulaciones, por lo que los pesos w; deben escalarse
para mantener el mismo nivel de ajuste. Por otro lado, el error asociado al activo j no es
independiente de los otros instrumentos seleccionados y sus respectivos pesos. También
es importante mencionar que como la medicién del error se hace en términos de precio,
para un mismo peso w;, un activo de largo plazo tendrd una estimacion en tasa mucho
mas cercana que un activo de corto plazo. Estas caracteristicas se pueden apreciar en el
ejemplo de la figura[d.T] donde se muestra que el modelo se ajusta proporcionalmente mas

fielmente a las transacciones de largo plazo.

2.95
2.9
2.85
2.81
2.75
2.71

TIR (%)

2.65
2.6

2.55

Modelo Dinamico
Metodologia

@® Obs.BCU

2.454 O Obs.BTU

2.5+

T T T 1
0 5 10 15 20
Plazo (Afios)

FIGURA 4.1. Ejemplo de aplicacién del algoritmo de trade-off para el dia
02/03/2007 en el mercado chileno. Instrumentos BCU/BTU.

El nuevo enfoque permite definir dreas de conformidad. La curva inicial no
serd deformada a menos que no pase por alguno de los rangos especificados. En
el planteamiento original del algoritmo de calibraciéon siempre es Optimo modificar la
distribucion inicial, en un grado de deformacion que depende del peso w; seleccionado.
Por otro lado, el error asociado al activo j estd acotado a todo evento por los mérgenes
A; y B;. Por consiguiente, esta forma de plantear el problema es mucho mds intuitiva y

valiosa para ser aplicada en mercados de tasas de interés.
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4.3. Presentacion de la metodologia propuesta

A continuacion se describe la metodologia propuesta en esta investigacion para la
estimacion de estructuras de tasas de interés en mercados de alta complejidad. Se
mencionan ademds las distintas alternativas que existen en cada uno de los pasos, las
que determinan en buena forma la curva final del modelo dindmico ajustado (MDA).
En péginas posteriores se analiza en forma detallada estas opciones y se estudia los

correspondientes efectos sobre el resultado de la calibracion.

(i) Seleccionar modelo dinamico base.
e Corresponde al modelo generador de la distribucion inicial de
probabilidades (prior).
e Realizar un andlisis de convergencia del algoritmo para determinar la
idoneidad del modelo seleccionado.
(ii) Definir los errores maximos tolerables por instrumento individual o
agrupacion.
Calcular los mérgenes de tolerancia asociados a las observaciones (cota superior
e inferior).
(iii)) Escoger el panel de datos de entrada para el algoritmo (input). Decidir entre
distintas alternativas:
e Utilizar transacciones individuales o realizar algtn tipo de agrupacion.
e Rellenar el panel de datos utilizando un modelo de spread o usar sélo
transacciones reales.
(iv) Aplicar el algoritmo de calibracion.
e Simulacion del proceso estocdstico inicial.
e Ajuste de la estructura mediante la calibracién por minima entropia con
margenes de tolerancia.
(v) Realizar una reconstruccion de la curva para poder interpolar la
estructura discretizada.

e Muestreo de la estructura discretizada.
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e Ajuste de un polinomio a las muestras.
(vi) Controlar la calidad de la solucion.

e Andlisis de error absoluto medio y sesgo del MDA con respecto a las
observaciones.

e Estudio de las curvas forward derivadas del MDA.

e Comparacion entre estructura de volatilidad del MDA vy volatilidad
empirica de las transacciones.

Si no se cumple alguno de los criterios de control, se debe retornar al punto (77)

y relajar las tolerancias especificadas.

La metodologia es de naturaleza recursiva, ya que en la dltima etapa se realiza una
supervision del resultado obtenido. Para ello se definen distintos indicadores que permiten
medir la calidad de la curva MDA generada. Si el resultado no es aceptable y no se
cumplen los requerimientos minimos, se debe volver al punto inicial y relajar los méargenes

de tolerancia

En la figura §.2] se representa graficamente mediante un diagrama de flujo la

metodologia propuesta.

A continuacién se examina en detalle cada uno de los pasos de la metodologia MDA.

4.4. Seleccion de modelo dinamico base

La metodologia estd especialmente disefiada para mercados de alta complejidad,
es decir, con baja densidad de transacciones, diferencias de liquidez, segmentacion de
mercado, etc. A pesar de que también puede ser aplicada a mercados desarrollados, no

habra mejoras con respecto a los modelos estaticos.

Se debe seleccionar un modelo dindmico base que provea una aproximacion razonable
de la estructura de tasas de interés. Es importante que el modelo sea estable en el
tiempo y que posea una estructura de volatilidad compatible con la volatilidad empirica de
las transacciones. No es necesario que el modelo logre capturar los spreads asociados

a componentes propios de los instrumentos. Justamente una de las ventajas de la
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FIGURA 4.2. Diagrama de flujo de la metodologia MDA.

metodologia es que logra un ajuste razonable partiendo de un modelo simple, en un

mercado con papeles heterogéneos.

La eleccién del modelo es trascendental, ya que los resultados obtenidos dependen de
la calidad de la estructura inicial. Si ésta es una mala representacion de la situacién del

mercado, el algoritmo no serd capaz de converger a una buena solucion.

No hay restricciones sobre la distribucion asociada al proceso estocastico, por lo

que se pueden considerar modelos no gaussianos. Tampoco es necesario que existan
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expresiones analiticas para los precios de los instrumentos. Sin embargo, la idea es
mantener el modelo dindmico lo mds simple posible y dejar que el algoritmo de calibracién

por minima entropia se haga cargo de las complejidades del mercado.

4.5. Determinacion empirica de los margenes de tolerancia

La metodologia permite especificar el error maximo que se esta dispuesto a tolerar
en la valorizacion de los instrumentos. Se define para cada una de las transacciones
ingresadas al algoritmo, un margen superior e inferior de desviacion expresado en puntos
base. Mientras menor sea el rango especificado, menor serd el error de valorizacién. Sin

embargo, esto puede repercutir en un aumento de la volatilidad de la curva.

En mercados subdesarrollados y con pocas transacciones, los datos pueden ser
ruidosos y asincronos. La tolerancia puede pensarse tedricamente como el rango de
incertidumbre que hay sobre el precio de la transaccion, ya sea por credibilidad o por el
tiempo que ha transcurrido desde la dltima observacion. Es razonable entonces relacionar

esta variable con medidas propias del instrumento como la liquidez, profundidad, etc.

En este trabajo se presentan algunas medidas que pueden ayudar a determinar los
margenes de tolerancia. La idea y uno de los objetivos de esta investigacion es dar un

sustento empirico a los valores utilizados.

4.5.1. Medidas e indices de liquidez

Los margenes de tolerancia pueden representar el grado de incertidumbre o error que
se tiene de la transaccion observada. Una forma de medir esta caracteristica es determinar
el grado de liquidez de la observacion y por lo tanto relacionar el tamafo de los méargenes
ingresados al algoritmo con un indice de liquidez. La idea es que mientras mayor es la
frecuencia con que se transa el bono, mayor es la certeza que se tiene de que el precio

observado es representativo del mercado e incluye informacién mas reciente.

En la literatura (Fleming, 2001; Chacko, Mahanti, Mallik, y Subrahmanyam, 2007),

se pueden encontrar diversas medidas de liquidez, las que difieren en su sustento tedrico,
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rendimiento empirico y requerimiento de datos. A continuacion se muestran algunas de

las medidas mds importantes y se analizan sus ventajas y desventajas.

e Bid-ask spread: diferencia entre punta vendedora y compradora.
1 Representa en forma directa el costo de ejecutar una transaccion.

| Requiere datos de alta frecuencia.

Trading volume: volumen transado del instrumento.
T Medida facil de calcular y con buena disponibilidad de datos.

| Se asocia también a periodos de alta volatilidad.

Trading frequency: nimero de dias con transacciones.
1 Medida facil de calcular y con buena disponibilidad de datos.

| Se asocia también a periodos de alta volatilidad.

Quote sizes: tamaiio de las guotes del instrumento.

| Se subestima el monto real que los agentes estan dispuestos a comprar/vender.

Latent liquidity: turnover promedio de los tenedores del instrumento.

1 Medida id6nea para activos con baja densidad de transacciones.

| Se debe conocer la composicion de las carteras de las instituciones financieras.
e Caracteristicas propias instrumento: plazo del papel, vejez de la emisidn.

| Se sustentan en argumentos exdgenos.

El spread entre las puntas de oferta y demanda es considerada la medida mas directa
y exacta de liquidez, ya que entrega el costo asociado a iniciar la venta o compra del
instrumento. Mientras mayor es la liquidez del activo, menor es el spread entre el bid y
el ask. Sin embargo en mercados subdesarrollados esta informacion de alta frecuencia no

estd disponible, y por lo tanto se deben utilizar otras medidas.

Una forma sencilla es utilizar la informacién sobre montos transados y frecuencia
de transacciones, datos que estidn facilmente disponibles en los mercados. Se define una
ventana movil de largo 7'y, para cada papel o conjunto de instrumentos, se calcula la

proporcion en dinero que representan sus transacciones con respecto al total del mercado.
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También es posible utilizar el porcentaje de dias en que hubo observaciones durante el

periodo definido por la ventana movil. Matemdticamente esto se puede escribir como:

T
llig, = 2z monoi) (4.6)

ST monto(t)

T
rtig, = =110 “.7)

donde 1; es una funcion indicatriz que vale uno cuando existe una transaccion del

instrumento j y cero en caso contrario.

Una vez calculados los indices de liquidez, se debe relacionar esta medida con los
maérgenes de tolerancia. Esto se puede realizar mediante una funcién f(Ilig;). A mayor
liquidez menor debe ser el rango asociado, por lo que la funcién debe ser decreciente.

Concretamente, la relacion puede definirse como:

tol; = o x f(Ilig;) (4.8)

donde « es una constante que se calibra de tal forma que la maxima liquidez se asocie

a un margen de tolerancia dado.

4.5.2. Volatilidad intraday

Las transacciones que se observan en un dia determinado pueden no ser
contemporaneas. Sin lugar a dudas, esta asincronia puede traer problemas si es que se
asume que todas las transacciones son iguales. Los datos observados en la tarde pueden
obedecer a condiciones de mercado muy distintas a las de la mafiana. Es por esto que se
hace necesario realizar un estudio de la volatilidad que se observa en las tasas de los bonos
para los distintos plazos. Esta medida entrega una estimacion del movimiento o dispersiéon

promedio que se observa en las tasas de las transacciones diarias.

Si se ingresa al algoritmo el promedio de las observaciones del dia, es probable que

los grupos estén influenciados por transacciones que se realizaron en distinto tiempo. Al
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forzar que la estructura pase por todas las observaciones se puede estar induciendo un error
y una volatilidad innecesaria. Es razonable entonces relajar las restricciones y relacionar
el margen de tolerancia con la volatilidad intrada)ﬂ Matemdticamente ésta se calcula

mediante la siguiente expresion:

0?2 =

N
1 _
=% > (TIR;; — TIR;)’ (4.9)
i=1
donde T'IR; es el promedio de las transacciones del dia para el activo o grupo de

instrumentos j.

Dependiendo de los requerimientos, los rangos de tolerancia pueden definirse como
40 (+£20). Si se asume que las transacciones diarias de un activo o grupo de papeles
siguen una distribucién normal, entonces estos margenes nos aseguran de que el 68%

(95%) de las observaciones estdn dentro de este intervalo.

4.5.3. Estimacion de los costos de transaccion

En la mayoria de los mercados de economias subdesarrolladas no es posible encontrar
informacion diaria sobre las puntas de oferta y demanda de los instrumentos financieros.
Por lo tanto si se quiere obtener una medida del costo de transaccidn, se debe calcular
de forma indirecta. EI trabajo de Lesmond, Ogden, y Trzcinka (1999) plantea una
novedosa manera de obtener estimaciones de los costos de transaccion, a partir solo de
las series de tiempo de los retornos diarios de los instrumentos financieros. Para ello
utilizan un modelo de variable dependiente limitada. La innovacion esta en utilizar los
dias sin transacciones (retornos iguales a cero) como importante fuente de informacion.
La metodologia es aplicada al mercado accionario norteamericano, pero también ha sido
extendida a otros instrumentos como bonos corporativos (Chen, Lesmond, y Wei, 2007) y

papeles de economias emergentes (Hund y Lesmond, 2006).

Este procedimiento consiste en asumir un modelo de mercado como el verdadero

generador de los retornos de los instrumentos, pero que se encuentra restringido por la

lyolatilidad observada durante un dia de transacciones



48

presencia de costos de transaccion. Por lo tanto, el inversionista informado marginal
s6lo comprard o venderd el instrumento si el valor de la nueva informacion supera los
costos. El retorno observado no revela el verdadero retorno del inversionista hasta que los
costos de transaccion son excedidos. El modelo sugiere que las transacciones observadas
sOlo reflejan parcialmente el valor de la informacién ya que el inversionista debe ser
compensado por los costos de transaccion. A medida que el retorno del modelo se aleja de
cero, se acerca a lo que se define como el umbral de costos y hay una mayor probabilidad
de que el retorno observado sea distinto de cero. En ese caso, el retorno medido coincide

con el retorno verdadero neto de costos de transaccion.

El retorno verdadero R, se calcula mediante un modelo de un factor, en donde la

variable explicativa es el retorno de mercado Rm,ﬂ

R:, = B; duracion;; Ry, + €, (4.10)

J?t

La relacion entre el retorno medido R;; y el retorno verdadero R}, es

P : *
Rjy =Ry —any st Ry <oy

. *
Rj’t =0 si Q< Rj,t < g

Rjﬂg - R*

: *
gt Q2 SU Ly > 0

aq; corresponde al umbral de costos cuando hay informacién que afecta
negativamente el precio del activo j, mientras que as; es el umbral cuando hay
informacion positiva. En el caso particular que el instrumento tenga la misma estructura
de costos ante buenas y malas noticias se puede asumir que —ay; = g ;. Si o <

BjRm+ + €j1 < oo el retorno observado debe ser cero ya que no fue superado ninguno

de los dos umbrales.

Los pardmetros o j, az; y 3; se estiman mediante la maximizacién de la funcién de

verosimilitud. Esta expresion esta constituida por tres términos, cada uno de las cuales estd

%se utiliza un instrumento de mediano plazo que sea representativo del mercado de renta fija.
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asociado a los posibles movimientos de los retornos observados: positivos (2), negativos

(1) e iguales a cero (0).

1 Rj,t + Ckljj — ﬂij,t

L(an g, a4, 85, 04| Rjgy Bing) = H—Cb[ ' ] (4.11)
9 gj
ag; — B; R a1 — BiRm,
| R
0 gj gj

X

11 igb[RN +ag; — @'Rm,t]
5 Oj g
Una vez obtenidos los pardmetros Optimos, los margenes de tolerancia se pueden

obtener directamente de v j y as ;.

Sin embargo, en este caso los rangos tienen un significado tedrico distinto a los
anteriores. S6lo se observa una nueva transaccion si es que el retorno con respecto al
dia anterior es superior a los costos estimados. De esta forma, esta metodologia permite
incorporar observaciones de dias anteriores, ya que entrega margenes de tolerancia que
toman en cuenta el hecho de que no hubo transaccién. Esto puede ser especialmente
importante en mercados de pocas transacciones, porque le puede dar otra dimensién

intertemporal al algoritmo (que se suma al aporte del modelo dindmico base).

4.6. Panel de datos y agrupacion de transacciones

Se deben definir y determinar las observaciones de entrada al algoritmo. Este paso es
muy importante ya que los resultados dependen enormemente de los criterios utilizados

en la seleccion y agrupacién de las transacciones.

Lo ideal seria contar con un panel de datos completo. Esto permite valorizar
correctamente los instrumentos, manteniendo una estructura de volatilidad similar a la

empirica.

El problema de contar con pocas transacciones en un mercado de alta complejidad

es que el modelo base, al no tomar en cuenta los spreads asociados a las caracteristicas
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propias de los distintos instrumentos, puede conducir a que la metodologia MDA genere
un aumento en la volatilidad de la estructura. Por ejemplo, si en un dia se cuenta con
transacciones para todos los plazos, el algoritmo serd capaz de mejorar la valorizacién de
los activos al incorporar la informacién propia de las transacciones. Sin embargo, si al otro

dia no hay observaciones, la metodologia entregara simplemente la curva base inicial.

Este fenémeno se puede apreciar en las figuras {.3] y .4 En el primer dia existe
una transaccion en el largo plazo que el modelo dindmico no es capaz de valorizar
correctamente. Por este motivo el algoritmo entrega una estructura de tasas muy distinta a
la inicial, para asi poder ajustarse mejor a la transaccion. Sin embargo, al dia siguiente no
hay observaciones en el largo plazo, por lo que la curva generada adquiere en ese sector
la forma de la estructura del modelo dindmico inicial. Esto causa que la volatilidad en
serie de tiempo de la curva entregada por el algoritmo aumente peligrosamente, siendo

incompatible con la evidencia empirica.

TIR (%)

1.5 Modelo Dindmico
Metodologia
@ Obs.BCU
14 ‘ : ‘ ‘
0 5 10 15 20
Plazo (Afios)

FIGURA 4.3. Ejemplo de aplicacién del algoritmo con restricciones en igualdad
para el dia 23/05/2003 en el mercado chileno. Instrumentos BCU/BTU.
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FIGURA 4.4. Ejemplo de aplicacién del algoritmo con restricciones en igualdad
para el dia 26/05/2003 en el mercado chileno. Instrumentos BCU/BTU.

Una forma de disminuir la volatilidad es aumentar el rango de tolerancia de las
transacciones. En ese caso se aumenta el error de valorizacion en pos de un mejor

comportamiento en serie de tiempo.

El nivel tolerable de error y volatilidad en las estructuras de tasas de interés depende en
gran medida de los objetivos del agente financiero. La politica de seleccidn y agrupacion

de transacciones debe tomar en cuenta estas necesidades. Se pueden distinguir dos casos:

e Prioridad por la minimizacidn el error de las transacciones: si se estd interesado
en la valorizacién de activos, sOlo se utilizan las transacciones observadas
en el dia. Si existe un panel completo de datos, entonces el algoritmo se
comportard de buena forma tanto en término de error como de volatilidad. Por
el contrario, si existe una baja densidad de observaciones, habrd un aumento de
la volatilidad, pero la estructura inicial derivada del modelo dindmico asegura
que ella se mantenga en rangos razonables.

e Prioridad por la estabilidad de la estructura: para la gestion del riesgo o para

la valorizacion diaria de carteras de inversion, es importante que la curva sea
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estable en el tiempo. Si el panel de datos es incompleto, la metodologia
entrega curvas que tienen una estructura de volatilidad un tanto mayor que la
empirica. Para solucionar esta situacion existen dos alternativas. La primera es
considerar sélo los instrumentos que cuentan con un nivel minimo de densidad
de transacciones. La segunda consiste en realizar un paso previo para rellenar
el vector de datos. De esta manera para todos los dias y para todos los
instrumentos seleccionados, se cuenta ya sea con el valor real de la transaccion
0 con una estimacion razonable. Para ello se puede utilizar el modelo dindmico
inicial, que nos entrega una estimacién de la tasa promedio, y un modelo
simple de spreads que permite predecir los premios por riesgo asociados a las

caracteristicas propias de los instrumentos.

Una vez seleccionados los datos, se realiza un proceso optativo de agrupacion.

El problema de minimizacion asociado al algoritmo de minima entropia, utiliza dos

variables independientes por cada activo considerado. De esta forma, a pesar de que es

posible considerar una gran cantidad de instrumentos, puede ser recomendable agrupar

la transacciones de caracteristicas similares y asi disminuir la complejidad del problema.

Sélo se deben unir observaciones que posean caracteristicas propias como la liquidez, tasa

de emision, spread, etc. similares, de manera de no inducir errores en la valorizacion.

Una vez definidos los grupos, se calcula la tasa y el plazo promedio de la transacciéon

equivalente.

N
-~ kTIR;

TIR; = 2:%=1N—R (4.12)
Zi:l ki
N
" k;Plazo;

Plazo; — 2= killazo (4.13)

ZiNzl ki

Las observaciones pueden ser ponderadas por algin parametro k; que represente la

credibilidad o peso de la transaccion (monto transado, cantidad de transacciones, etc.).
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Si se desea incluir instrumentos con distintas estructuras de pago, es posible
simplificar la implementacién del algoritmo utilizando la duracién en vez del plazo. En
este caso, la agrupacion se realiza de acuerdo a esta variable y se calcula la duracién

promedio de la transaccién equivalente.

4.7. Implementacion del algoritmo de calibracion por minima entropia

Una vez definidos los datos de entrada se procede a generar la informacion requerida

por el algoritmo de minimizacién.

En primer lugar se crea una distribucion inicial de probabilidades mediante la
simulacién de v trayectorias de las variables de estado del modelo estocdstico. Para ello
se debe discretizar el proceso utilizando la ecuacion (3.12). Cada uno de estos paths tiene
inicialmente una probabilidad de ocurrencia igual a 1/v, por lo que si se calcula el valor

esperado de un bono bajo esta distribucion, se obtiene el precio del modelo dindmico.

Los activos benchmark seleccionados son valorizados bajo los distintos estados de
la naturaleza (simulaciones), generdndose una matriz de precios GG. EIl elemento g;;
representa el valor presente del activo j utilizando las tasas derivadas de la simulacién
i. El célculo de la matriz se lleva a cabo mediante la ecuacion (3.14), que nos entrega el
valor del bono de descuento con plazo 7" asociado a la simulacién 7. Si uno de los activos
seleccionados posee cupones, el precio puede ser obtenido como la suma de los valores

presente de sus flujos.

Una vez calculados todos los parametros del algoritmo, se procede a minimizar
la expresion ([@.4), y se obtiene el vector de multiplicadores de Lagrange \* Gptimo.
Conocidos estos valores, a través de la ecuacion @) se obtienen las nuevas
probabilidades para cada simulacion 7. Esta nueva distribucidn se caracteriza por cumplir
las restricciones de valorizacién y tener la menor entropia relativa, esto es, se obtuvo

modificando 1o menos posible las probabilidades iniciales.

Conocida la nueva distribucion P, es posible calcular el precio de cualquier bono con

plazo T' a través de la relacion (3.15). Utilizando esta ecuacién se define la estructura
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de tasas de interés del modelo dindmico ajustado calculando la TIR para cada punto de

discretizacion (At ... mAt).

Antes de pasar al siguiente paso es muy importante comprobar que la solucién
encontrada por el algoritmo de minimizacion cumpla con las condiciones de optimalidad
de KKT. En caso de no satisfacerlas se puede identificar la restricciéon que no ha sido

respetada de manera de relajar el margen de tolerancia respectivo.

4.8. Muestreo y reconstruccion de la estructura de tasas de interés

El algoritmo de calibracion entrega la curva del modelo MDA discretizada en
intervalos de tiempo At¢. Dado que la simulacion de Monte-Carlo necesita un nimero
importante de puntos para minimizar el error de discretizacion, es necesario realizar un
muestreo de manera de disminuir la cantidad de informacién que debe ser almacenada
para cada dia. Se realiza un muestreo no uniforme de la estructura de tasas, utilizando
una mayor resolucidén en el corto plazo debido a que ese sector generalmente presenta una

mayor pendiente y convexidad.

Para reconstruir la curva y asi poder contar con una estructura continua de tasas de
interés que permita interpolar entre las muestras, se utiliza un modelo estatico de tasas de
interés. Sin embargo, hay que tener especial cuidado de utilizar una forma funcional que
posea la suficiente flexibilidad como para adaptarse perfectamente a las observaciones.
De otro modo el ajuste realizado por el proceso de calibracion puede verse afectado. Se

recomienda utilizar un spline cibico o un smoothing spline con més de tres nodos.

4.9. Control de calidad del modelo dinamico ajustado

El paso final de la metodologia contempla una revision de las estructuras generadas
por el modelo dindmico ajustado (MDA) de manera de asegurar su buen comportamiento

tanto en serie de tiempo como en el corte transversal.

Es importante distinguir entre el andlisis de la estructura de tasas de interés para un

dia en particular (corte transversal) y el estudio del comportamiento historico del modelo
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MDA para un set de margenes de tolerancia dado (serie de tiempo). El control de calidad

entonces se puede dividir en:

e Andlisis diario de la estructura de tasas:
— Cilculo de error y sesgo de la curva con respecto a las transacciones del
dia.
— Examen de la curva forward implicita.
e Analisis histérico del comportamiento del modelo MDA:
— Error y sesgo promedio.
— Estudio de la estructura de volatilidad de la curva generada.

— Calculo de indices de oscilacion.

A continuaciéon se discuten los distintos fests y medidas utilizados para el

aseguramiento de la calidad de la solucién.

4.9.1. Analisis de error y sesgo

El algoritmo de calibraciéon con mérgenes de tolerancia acota la desviacion maxima
observada entre la estructura del modelo MDA 'y las transacciones. La estructura inicial
s6lo es modificada si no se cumple algunas de las restricciones de valorizacion. Este hecho
permite inferir algunos lineamientos generales del comportamiento del error generado por

la metodologia MDA.

e El error maximo de valorizacién para cada activo j debe ser siempre igual o
menor a los rangos A; y B; especificados. Por consecuencia el error promedio
de j también es siempre menor o igual max {A;, B;}.

e El error absoluto y el sesgo promedio del modelo MDA es siempre menor o
igual al generado por el modelo dindmico inicial para algiin subgrupo del panel
de datos, en particular, para las observaciones que poseen rangos de tolerancia
mds estrechos.

e Si se estudia cualquier dia en particular, el error incurrido por el modelo MDA

nunca puede ser mayor que el caso base para todo el panel de datos. Esta
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solucidn nunca es 6ptima, ya que en ese caso es preferible mantener la estructura
inicial.

e El MAE y el sesgo total generado por el modelo ajustado puede ser mayor que
el cometido por el modelo inicial. Este caso especial se produce si se define una
tolerancia estrecha para una observacion particular (sobre todo del corto plazo)

y holguras generosas para el resto del panel de datos.

Para el célculo del error absoluto promedio se emplea la ecuacion (2.27), comparando
la estructura del modelo MDA con las transacciones reales del panel de datos de entrada.

Se recomienda que la curva generada por la metodologia satisfaga con dos requerimientos.

(1) Cumpla con los margenes de tolerancia para todos los activos.

(i) Mejore la valorizacion promedio del modelo dindmico inicial.

Si la primera condicién no se cumple el algoritmo de optimizacion tiene problemas de
convergencia, por lo que se debe incrementar los mérgenes de tolerancia. Si la valorizacién
histérica promedio del modelo MDA es mayor que la del modelo dindmico base, es

recomendable homogeneizar los rangos de los instrumentos.

4.9.2. Calculo de la estructura de volatilidad

La obtencion de la estructura de volatilidad del modelo MDA permite determinar su
comportamiento en serie de tiempo para distintos plazos 7'. El cambio en la distribucion
de probabilidad de las variables de estado del modelo dindmico inicial inducido por el
proceso de calibracion imposibilita la obtencion analitica de la estructura de volatilidad.
Por lo tanto ella debe ser estimada de forma implicita mediante la aplicacion de la ecuacién

(2.28) al conjunto de curvas diarias.

Es probable que la volatilidad del modelo MDA sea mayor que la del modelo
dindmico inicial. Este incremento depende en forma importante de la densidad de

transacciones de los activos del mercado. Se pueden distinguir dos casos:
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e Instrumentos de alta liquidez: las informacién proporcionada por las
transacciones permiten al modelo MDA ajustarse diariamente a estas
observaciones. De esta manera, la curva generada es capaz de seguir fielmente
el comportamiento en serie de tiempo de este grupo de activos. Por lo tanto es
de esperar que la volatilidad de la curva sea para estos plazos muy similar a la
volatilidad empirica de las transacciones.

e Instrumentos de baja liquidez: 1a metodologia se ajusta a la observacién los dias
en que hay transacciones de este grupo de activos, pero mantiene la forma de
la estructura inicial los dias en que no las hay. Esto puede generar un aumento

artificial de la volatilidad.

Para contrarrestar un incremento en la volatilidad de las estructuras de tasas generadas
por el modelo MDA hay dos alternativas. La primera es aumentar los rangos de tolerancia
de los activos de baja liquidez de forma de disminuir la influencia de las transacciones
esporddicas. La segunda es realizar el relleno del panel de datos para prolongar en el

tiempo la informacion de spread proporcionada por las transacciones.

4.9.3. Examen de las curvas forward implicitas

Es deseable que las estructuras de tasas de interés tengan una curva forward implicita
suave. Oscilaciones o cambios bruscos en las tasas forward no se observan normalmente
en el mercado y pueden producir oportunidades de arbitraje. Esto explica el hecho de que
muchos modelos estdticos son limitados en su flexibilidad y grados de libertad, a pesar de

que esto signifique un aumento en su error de valorizacion.

En la literatura se utilizan distintas medidas para cuantificar estas oscilaciones. En el
caso de los smoothing splines, se utiliza una medida para penalizar la excesiva convexidad

de la curva forward. Especificamente se usa la siguiente expresion matematica:

T a2
0sc = / 0 Rt(T)dT (4.14)
0

5
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donde R,;(7) es la tasa al plazo 7. Mientras mayor es el valor de este indicador, mayor

son las oscilaciones implicitas en la estructura de tasas de interés del dia.

Es importante que la metodologia propuesta discrimine de algin modo aquellas
estructuras de tasas que posean una alta presencia de oscilaciones. Para ello se plantea

realizar dos tipos de controles:

e Inspeccion gréifica de la curva forward implicita en la estructura de tasas
obtenida.

e Calculo diario del indice de oscilacion.

El primer control corresponde simplemente a una inspeccion grafica de la curva
Jforward implicita del dia. Utilizando conocimiento experto se determina si la estructura
generada cumple con estandares minimos de oscilacion y por lo tanto puede ser aceptada.
Claramente esta condicion depende exclusivamente de los requerimientos y criterios del

agente financiero.

El segundo requerimiento es un intento de sistematizar el control de la oscilacidn.
Para ello se calcula diariamente el indice definido en (.14) y se analiza tanto su
comportamiento en serie de tiempo como su valor con respecto al modelo dindmico
inicial. El valor diario del indice de oscilacion del modelo base sirve como marco de
referencia, por lo que el aumento o disminucién de las oscilaciones pueden obtenerse

como porcentajes de dicha cantidad.

De esta forma si la estructura de tasas generada por el modelo MDA no cumple con
alguno de estos dos controles, se deben relajar los margenes de tolerancia especificados y

aplicar nuevamente la metodologia.
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5. IMPLEMENTACION DE LA METODOLOGIA EN EL MERCADO CHILENO
DE RENTA FIJA

Como una forma de poner a prueba y ejemplificar la metodologia desarrollada en este
trabajo para la estimacion de estructuras de tasas de interés, se escoge el mercado chileno
de renta fija. Este ejercicio permite observar y cuantificar las posibles mejoras ofrecidas

por la metodologia.

Para este propdsito es necesario previamente realizar un estudio de las caracteristicas
del mercado chileno, analizando las posibles complejidades que presenta y examinando la

validez de la implementacion del método propuesto.

5.1. Descripcion del mercado chileno de renta fija

Los papeles que determinan la estructura de referencia de tasas de interés en el
mercado chileno, son los instrumentos emitidos por el Banco Central de Chile y la
Tesoreria General de la Republica. Estos se pueden dividir de acuerdo a la moneda en que
son emitidos: nominales (en pesos) o reales (en UFﬂ). Son considerados libre de riesgo,

ya que estdn respaldados por el gobierno.

Desde el afo 1985 la politica monetaria era manejada en términos reales, esto es, el
Banco Central fijaba la tasa interbancaria en UF. A partir de agosto de 2001, se realizo
uno de los procesos considerados mds relevantes en la historia financiera del pais, que
consistié en la nominalizacién de la politica monetaria. De esta forma, y hasta la fecha,
el Banco Central fija la Tasa de Politica Monetaria (TPM) en términos nominales. Este
acontecimiento hace que ambos periodos de la historia no sean analizables de forma
conjunta, ya que la volatilidad generada por la inflacion pas6 de afectar la curva nominal

a la real (Fernandez, 2004).

El mercado chileno de instrumentos de renta fija se puede dividir en dos: un mercado

primario y otro secundario. El primario consiste en las licitaciones y remates efectuados

'La Unidad de Fomento (UF) es una moneda indexada a la variacién de la inflacién. Su valor se reajusta
diariamente de acuerdo al IPC y se calcula a principio de cada mes para el periodo comprendido entre el 10
de dicho mes y el dia 9 del mes siguiente.
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directamente por el Banco Central y en el que participan sélo instituciones bancarias y

financieras.

Por su parte, el mercado secundario consiste en todas las transacciones entre privados
que se efectdan a través de la Bolsa de Comercio de Santiago, la Bolsa Electrénica y el

mercado Over-the-Counter.

En la Bolsa de Comercio de Santiago, existen dos sistemas de transaccion. El
principal es el "Remate Electrénico” que es un mecanismo de subasta periédica. Cada
dia se realizan diez remates (nueve en la mafiana y uno en la tarde) de diez minutos de
duracién. La otra plataforma es la "Telerenta”, la cual es un sistema comiin de postura de

ordenes a través de un libro de subasta continua.

A continuacion se hace un breve resumen de los caracteristicas de los instrumentos y

bonos emitidos por el Banco Gobierno de Chile.

e Papeles nominales emitidos por el Gobierno:
Los instrumentos expresados en pesos mds importantes corresponden a los
Bonos del Banco Central (BCP) y los Bonos de la Tesoreria General de la
Republica (BTP). Estos ultimos comenzaron a ser emitidos el afio 2007 y se
diferencian de los primeros por su mayor duracion. Ambos son bonos tipo
bullet, esto es, instrumentos que amortizan el total de la deuda al vencimiento y
que van pagando semestralmente los intereses a través de cupones.

e Papeles reales emitidos por el Gobierno:
En el caso de los instrumentos expresados en UF existen tres tipos de bonos.
En primer lugar, se encuentran los Bonos del Banco Central (BCU) y los Bonos
de la Tesoreria de la Republica (BTU) que tienen caracteristicas similares a
los nominales. Existen, ademds, los Pagaré Reajustables con Cupones (PRC)
que son bonos amortizables que pagan interés y capital a través de cupones

semestrales iguales.
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En todos los mercados de renta fija existen algunos instrumentos que son considerados
benchmarks o de punta, ya que proveen a los inversionistas una medida del estado de
las transacciones y son importantes fuentes de informacion. En el mercado chileno, los
papeles de punta estdn asociados a su plazo remanente. En la siguiente tabla se muestran

los instrumentos mas importantes.

TABLA 5.1. Papeles de punta del mercado chileno de renta fija: reales y nominales.

Mercado | Instrumentos
Real PRC-8
BCU-4
BCU-5
BCU-10
BTU-20
Nominal | BCP-4
BCP-5
BCP-10

El ndmero a continuacién del nemotécnico corresponde al plazo remanente del
instrumento. Es importante considerar que, dada la estructura de pago de los distintos

bonos, el PRC de ocho afios plazo tiene una duracién similar al BCU de cinco afos.

5.1.1. Revision de la literatura sobre los modelos de tasas de interés aplicados en el

mercado chileno

Las primeras investigaciones de la estructura de tasas de interés en el mercado chileno
se centran en la implementaciéon de modelos estéticos (Herrera y Magendzo, 1997; Zuniga
y Soria, 1998; |Lefort y Walker, 2000). En particular, se utiliza principalmente el modelo
parsimonioso de Nelson y Siegel (1987).

Debido al explosivo desarrollo de los modelos dindmicos, surge literatura que
comienza a implementarlos en el mercado nacional. En una primera etapa, se investigan
modelos de un factor y su habilidad para explicar las tasas reales y nominales de corto
plazo (Parisi, 1998; Parisi, 1999; Zuniga, 1999). Luego los estudios de [Zuniga (1999) y
el ya mencionado Cortazar et al. (2007) recurren a modelos multifactoriales para explicar

la estructura de tasas de interés. En este ultimo se recomienda la implementacion de
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modelos dindmicos, ya que presentan una estructura de volatilidad concordante con la

realidad empirica.

Fernandez| (2001) utiliza un modelo no-paramétrico de un factor para estudiar la

dindmica de la tasa de interés nominal de corto plazo.

5.2. Analisis empirico del mercado chileno de renta fija

Una de las caracteristicas de los mercados subdesarrollados como el chileno es
que, dia a dia, sélo se transa una pequeiia fraccion de la cantidad total de instrumentos
financieros disponibles. A pesar de que se ha visto una mejora sostenida en los dltimos
afios gracias al desarrollo del mercado, a la globalizacion y la mayor liquidez mundial, el
porcentaje de turnover sigue siendo bajo. Esto se puede apreciar en las tablas [5.2] 5.3]y
En ellas se detalla el porcentaje de dias en que se realiza una transaccion para los
distintos plazos y familias de papeles.

TABLA 5.2. Porcentaje de dias con transacciones agrupando por plazo remanente.

Instrumentos BCU/BTU.
Plazo | 2003-2007 2007
0 6,4% | 41,1%
1 21,5% | 82,2%
2 27,1% | 69,7%
3 38,8% | 62,2%
4 80,7% | 93,0%
5 439% | 89,2%
6 14,6% | 46,5%
7 25,7% | 34,1%
8 427% | 71,9%
9 56,2% | 65,9%
10 23,5% | 38,4%
15 49% | 31,4%
16 13,7% | 57,3%
17 25,4% | 89,2%
18 34,8% | 80,0%
19 39,8% | 24,9%
20 27.4% | 33,5%

Si se estudian las transacciones del mercado de bonos de gobierno es posible detectar
diferencias importantes en los precios de los instrumentos. Para un mismo dia, dos

ZPara efectos de este trabajo, el afio 2007 siempre corresponde al periodo entre el 01/01/2007 y el 30/09/2007
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TABLA 5.3. Porcentaje de dias con transacciones observadas en los distintos
intervalos de plazo remanente. Instrumentos PRC. Periodo 2003-2007.

Plazo | 2003-2007 2007
0 10,6% | 28,6%
1 30,1% | 70,8%
2 50,2% | 80,5%
3 48,1% | 64,3%
4 61,9% | 48,1%
5 42,5% | 38,4%
6 57.8% | 52,4%
7 59,6% | 28,1%
8 74,6% | 43,8%
9 42,0% | 27,6%
10 24,1% | 38,9%
11 14,4% 8,1%
12 16,7% 7,6%
13 15,8% 9,7%
14 18,3% | 29,2%
15 30,7% | 47,0%
16 32,4% 1,1%
17 28,2% 0%
18 24,3% 0%
19 13,1% 0%
20 1,3% 0%

TABLA 5.4. Porcentaje de dias con transacciones observadas en los distintos
intervalos de plazo remanente. Instrumentos BCP/BTP. Periodo 2003-2007.

Plazo | 2003-2007 2007
0 39.8% | 50,3%
1 78,9% | 85,4%
2 66,3% | 68,1%
3 48,8% | 60,5%
4 71,4% | 73,0%
5 25,7% | 20,0%
7 13,9% | 81,1%
8 26,5% | 74,6%
9 32,5% 7,6%
10 16,5% | 34,6%

papeles con plazo remanente similar, pueden ser transados a tasas de retorno que, a
primera vista, sugeriria la existencia de oportunidades de arbitraje. Dado que todos los
papeles analizados son emitidos por el Banco Central de Chile o la Tesoreria General de
la Republica, emisores considerados libre de riesgo, la diferencia no puede ser explicada

por la existencia de premios por riesgo crediticio. Este fendmeno mds bien se debe a
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la diferencia de liquidez que se observa en el mercado para los distintos papeles. Los
instrumentos que poseen una menor frecuencia de transacciones, son castigados ya que

los inversionistas temen no poder liquidar sus posiciones cuando lo necesiten.

Al analizar los datos se pueden encontrar varios hechos que confirman esta situacion.
En las tablas[5.5]y[5.6]se muestra la proporcién de montos en pesos transados para distintos
plazos a través de los afios. Se utiliza informacion tanto de la Bolsa de Santiago como
también de las transacciones privadas Over the Counter (OTC) obtenidas del Deposito
Central de Valores. Se puede observar que para los BCU/BTU los papeles mas transados
corresponden a aquellos con plazo 4 y 5 afios, justamente los que son considerados de
punta. En el caso de los PRC, se puede observar que las transacciones se concentran en
los instrumentos con plazo 8 anos. Es importante destacar que el mercado de los PRC se
ha ido secando, ya que desde el afio 2000 se han dejado de emitir este tipo de papeles. Otro
hecho importante es que a medida que han pasado los afios y el mercado se ha desarrollado,
los papeles punta han dejado de concentrar la mayor parte de las transacciones. Esto hecho
podria llevar a una disminucién de los premios por liquidez que se observan en el mercado.

TABLA 5.5. Andlisis de liquidez del mercado agrupando los papeles por plazo
remanente. Instrumentos BCU/BTU. Periodo 2003-2007.

OTC + Bolsa de Comercio Bolsa de Comercio
Plazo 2003 2004 2005 2006 2007 2003 2004 2005 2006 2007
0 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 4,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 5,5%
1 0,0% 0,0% 0,0% 38% 10,2% 0,0% 0,0% 0,0% 8,8% « 14,3%
2 0,0% 0,0% 10,4% 3,1% 4,5% 0,0% 0,0% 4,1% 4,3% 3,5%
3 0,0% 8,1% 12,7% 2,3% 5,9% 0,0% 12,2% 8,7% 3,6% 7,4%
4 22,0% @ 40,0% 25.7% 15,1% 143% | 27,7% @ 36,5% 26,5% 17.8% 11,8%
5 27,6% 6,6% 7,7% 55% 12,1% | 19,2% 4,1% 4,5% 3,3% 9,2%
6 0,0% 0,0% 0,0% 2,6% 2,4% 0,0% 0,0% 0,0% 3,8% 2,4%
7 0,0% 0,0% 4,5% 10,5% 2,6% 0,0% 0,0% 9,5% 11,3% 2,6%
8 0,0% 163% 16,3% 244% 12,7% 0,0% 202% 21,7% 172% 9,3%
9 42.5% 12,7% 4,7% 8,5% 8,6% | 46,0% 12,1% 5,1% 9,8% 8,4%
10 1,6% 2,7% 7,0% 9,0% 7,5% 1,9% 1,7% 4,9% 4,3% 3,8%
15 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,7% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 1,2%
16 0,0% 0,0% 0,0% 1,5% 2,6% 0,0% 0,0% 0,0% 1,8% 3,0%
17 0,0% 0,0% 2,9% 4,3% 6,2% 0,0% 0,0% 1,8% 3,3% 7,8%
18 0,0% 4,1% 1,8% 5,3% 4,3% 0,0% 1,8% 1,7% 4,6% 6,7%
19 5,5% 5,3% 5,0% 1,9% 0,7% 3,9% 5,1% 7,1% 3,3% 1,6%
20 0,8% 4,1% 1,3% 2,1% 0,8% 1,3% 6,3% 4,4% 2,8% 1,6%
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TABLA 5.6. Andlisis de liquidez del mercado agrupando los papeles por plazo
remanente. Instrumentos PRC. Periodo 2003-2007.

OTC + Bolsa de Comercio Bolsa de Comercio
Plazo 2003 2004 2005 2006 2007 2003 2004 2005 2006 2007
0 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,4% 0,1% 0,1% 0,1% 0,1% 1,1%
1 0,0% 0,1% 0,5% 1,4% 4,3% 0,2% 0,3% 0,9% 1,8% 12,3%
2 0,6% 0,6% 2,6% 4,0% 10,2% 3,2% 2,2% 6,4% 13,8% 23,6%
3 0,5% 0,9% 2,2% 2,2% 4,4% 2,6% 2,3% 4,7% 8,7% 13,4%
4 3,2% 5,4% 6,5% 1,5% 1,3% 9,1% 14,1% 11,8% 6,0% 5,8%
5 1,2% 2,1% 1,2% 2,1% 1,1% 5,4% 5,9% 3,3% 6,6% 3,0%
6 2,6% 3,4% 2,4% 3,2% 45% | 11,8% 9,7% 7,7% 7,3% 6,1%
7 2,1% 3,3% 3,4% 4,3% 0,9% 6,4% 8,3% 9,6% 7,0% 1,9%
8 40,8% 21,0% 39,3% 14,2% 8,1% | 272% 182% 21,4% 7,4% 5,1%
9 29% 16,2% 3,6% 17,3% 4.2% 1,9% 9,5% 3,0% 8,1% 1,9%
10 0,2% 0,2% 0,7% 2,0% 7,4% 0,9% 1,0% 1,8% 1,8% 4,4%
11 0,1% 0,3% 0,3% 1,2% 1,3% 0,2% 0,6% 1,0% 1,6% 0,5%
12 0,3% 0,4% 0,7% 1,4% 1,5% 0,9% 0,7% 2,1% 0,8% 0,5%
13 0,2% 0,6% 0,2% 1,7% 3,8% 0,4% 1,5% 0,6% 1,6% 0,8%
14 0,2% 0,2% 0,3% 2,6% 20,4% 0,6% 0,6% 0,6% 1,9% 5,2%
15 0,2% 0,3% 30% 17,4% = 259% 0,7% 0,9% 22% 10,5% 14,4%
16 0,2% 1,5% 13,4% @ 22,2% 0,3% 0,8% 1,7% 10,1% | 14,7% 0,1%
17 0,4% 184% 19,1% 1,2% 0,0% 1,1% 11,7% 12,5% 0,2% 0,0%
18 3,4% | 24,6% 0,4% 0,0% 0,0% 6,8% 10,7% 0,1% 0,0% 0,0%
19 40,2% 0,5% 0,0% 0,0% 0,0% | 19,2% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0%
20 0,5% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%

Para determinar si estas diferencias en montos transados se traducen en spreads por
riesgo de liquidez, se implementd la curva desarrollada en Cortazar et al.| (2007) y se
compard su estructura con las transacciones observadas. Al no hacer distinciones, esta
metodologia nos entrega una curva de liquidez media, es decir, nos entrega la tasa a la que

deberia valorizarse un bono que tuviera la liquidez promedio del mercado.

En las tablas y [5.8] se detallan el error absoluto medio y el sesgo promedio de la
curva con respecto a las observaciones. Se puede observar claramente que en los plazos de
mayor liquidez (cuatro afios BCU y ocho ainos PRC) la curva estd sesgada negativamente,
esto es, las tasas a las que se transan estos bonos son consistentemente menores a lo que

dice el modelo. Lo opuesto ocurre para los plazos maés iliquidos.

Esto hace pensar que el modelo dindimico implementado no es capaz de representar la
complejidad del mercado debido a que existen multiples factores de riesgo. Su principal

caracteristica es que entrega una estructura que es estable en el tiempo, por lo que
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TABLA 5.7. Error absoluto medio y sesgo de las observaciones agrupadas por
plazo remanente con respecto al modelo dindmico. Instrumentos BCU/BTU.
Periodo 2003-2007

2003-2007 2006-
Plazo | Sesgo MAE | Sesgo MAE
1 557 11,73 | 557 11,73
2 -0,85 8,02| 064 7,50
3 10,24 12,47 | 3,29 6,07
4 6,01 11,48 | -3,61 6,83
5 -295 888 | -7,74 844
6 287 586 | 2,87 586
7 739 9,16 | 1,99 4,76
8 759 957 | 1,89 522
9 6,83 893 | -098 3,16
10 0,83 501| -1,62 3,39
15 10,53 10,53 | 10,53 10,53
16 849 852 | 849 8,52
17 10,69 1083 | 7,93 8,05
18 12,41 12,75 | 538 5,77
19 20,02 21,30 | 2,02 5,30
20 21,07 2222 | 420 6,00
Total | 7,70 11,39 | 1,59 6,56

se justifica la implementaciéon de una metodologia que pudiera aprovecharse de este

beneficio, para valorizar mds correctamente los instrumentos financieros.

Se ha demostrado empiricamente que el mercado chileno es un mercado de alta
complejidad, en cuanto posee una baja densidad de transacciones, tiene importante
diferencias de liquidez entre sus papeles y por consiguiente existen spreads que dependen
de las caracteristicas particulares de los activos. Se puede concluir que este mercado
cumple con los requisitos de la metodologia y puede ser por tanto utilizado para estudiar

las caracteristicas del algoritmo.

5.3. Eleccion de modelo y simulacion de Monte-Carlo

Para efectos de este estudio se utiliza el modelo de |Cortazar et al| (2007).
Esta decision se basa en varios elementos.  En primer lugar es un modelo
dindmico especialmente disefiado para mercados con pocas transacciones. Su principal
caracteristica es que la estructura de volatilidad derivada es consistente con la volatilidad

empirica de las transacciones.
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TABLA 5.8. Error absoluto medio y sesgo de las observaciones agrupadas por
plazo remanente con respecto al modelo dindmico. Instrumentos PRC. Periodo

2003-2007
2003-2007 2006-
Plazo | Sesgo MAE | Sesgo MAE
0 70,17 127,04 | -3,15 78,35
1 29,39 51,76 | 6,24 31,89
2 13,49 2331 | 3,84 1341
3 378 10,11 | 1,06 7,77
4 -5,64 9,65 239 6,24
5 -3,60 10,16 | 2,88 6,09
6 2,88 7,80 | 2,83 5,06
7 2,35 5951 1,87 483
8 9,17 10,15 | 4,84 6,03
9 -14,51 15,64 | -7,10 7,83
10 -1,09 1042 | -824 9,57
11 5,51 818 | 035 355
12 6,92 9,51 | -0,17 4,18
13 7,58 10,89 | 2,49 5,64
14 3,47 9,80 | -4,68 7,57
15 -0,38 440 | -295 3,50
16 -0,92 443 | -3,01 324
17 -3,48 526 | -7,88 17,88
18 -4,16 5,06 - -
19 -4,87 5,58 - -
20 -9,35 9,35 - -
Total 1,45 13,34 | -0,17 10,46

Es importante mencionar que para el proceso de calibracion del modelo se utilizan
todas las transacciones del mercado, sin importar las estructuras de los papeles. Por
ejemplo para modelar la estructura de tasas reales, se procesan tanto las observaciones de
papeles PRC como las de BCU/BTU. Esto permite que la distribucion inicial considere
la dltima informacién de mercado disponible, sin importar la posible ausencia de

transacciones para una de las familia de instrumentos.

Es necesario determinar las expresiones que siguen las variables de estado del proceso
ajustado por riesgo, para asi poder generar las simulaciones de Monte-Carlo. Se utiliza el
modelo bajo la medida (), ya que interesa la distribucion asociada a la valorizacion de los
instrumentos de renta fija y no el proceso real que sigue la tasa de interés. Se discretiza a

través de la ecuacion de Euler.
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Xir1 — X = —(A + KXp)AT + SVATER, | (5.1)

donde &1 -~ N(0,1)y B?IE, 1 &,] = pige
Sin embargo, se puede aprovechar el hecho de que se conoce la distribucion analitica

que siguen las variables de estado para realizar una discretizaciéon con un menor error

asociado. Se puede demostrar que las variables de estado pueden modelarse como:

25(T) = ER[xy(T)] + Ry(T) (5.2)
donde
Rt(T) “ N(O, O'T_t) (53)
1 _ 6—f€i(T—t)
Ef[n(T)] = 0 0ni(t) - —————X\; (5.4)
Corlle (1), a(T) Loe s 55
ov” | T; , Lj = 0,004 .
t J T K; + Ii'j

De esta forma, la tasa instantdnea en el instante t estd dada por:

nf
r=> X/+6 Vit (5.6)

=1

Y el valor de un bono con cupones ¢; se puede expresar como:

nc t;
P(T) =) ciexp {Z rj} (5.7)
i=1 j=t

Mediante la simulacién de varias trayectorias de las variables de estado, es posible
determinar la estructura de tasas, calculando el valor esperado del valor de un bono de

descuento para cada plazo.
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Se debe determinar el nimero de simulaciones y el paso de discretizacion que se
utiliza en la implementacion de la metodologia. Un buen criterio para encontrar dichos
valores, es realizar un estudio que compare la valorizacién tedrica de instrumentos a
distintos plazos entre la férmula analitica y el resultado de la simulacién de Monte-Carlo.

Se deben ajustar dichos valores hasta llegar a un nivel de error aceptable.

El criterio de busqueda fue encontrar pardmetros que limitaran el error maximo a
menos de un punto base, para todos los dias analizados. Este hecho se logra con v = 20000

y At = 0,01 (lo que equivale a m = 2000 pasos si se simula hasta los 20 afios).

Es interesante determinar la sensibilidad de la simulacién de Monte-Carlo para
distintos set de pardmetros, comparando la estructura generada por esta y la férmula
analitica derivada del modelo dindmico. Este ejercicio se realiza para el periodo

comprendido entre enero de 2006 y finales de septiembre de 2007.

En la tabla[5.9] se detalla el error absoluto promedio para los distintos casos. Se separa

por componentes de corto y largo plazo para realizar un andlisis mas exhaustivo.

TABLA 5.9. Anilisis de sensibilidad de los pardmetros de la simulacién de
Monte-Carlo. Periodo 2006-2007.

Tipo Corto Plazo Largo Plazo Total
Intervalo 0 a 8 afios 8 a 20 afios 0 a 20 afios
v =20k, m = 2k 0,042 0,251 0,134
v =20k, m=1,5k 2,886 0,473 1,824
v =15k, m = 2k 0,068 0,280 0,161
v =15k, m = 1,5k 2,894 0,599 1,884

Se efectia una disminucién de un 25% de tanto el nimero de simulaciones v como
del nimero de pasos m. Se puede observar que el efecto de disminuir m es mucho
mds importante, ya que el MAE aumenta significativamente. El efecto es mayor en el
corto plazo, ya que normalmente en ese sector la estructura de tasas posee una mayor
pendiente y curvatura. La utilizacion de técnicas de disminucién de varianza, permiten

que el algoritmo no se vea tan afectado ante disminuciones en el nimero de simulaciones.
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En la figura [5.1] se muestra gréficamente el resultado de una simulacién de Monte-

Carlo del modelo dindmico para un dia especifico. En negro, se aprecia la curva esperada,

que se obtiene como el promedio de las ¥ = 20000 simulaciones generadas.

Tasa (%)

= Estructura Promedio

T T 1
10 15 20
Plazo (Afios)

FIGURA 5.1. Ejemplo grifico de la simulaciéon de Monte-Carlo para el dia

02/01/2006. Instrumentos BCU/BTU.
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6. RESULTADOS Y ANALISIS EMPIRICO

A continuacion se analizan los resultados obtenidos al aplicar la metodologia en el

mercado chileno de renta fija.

6.1. Presentacion y analisis de los datos utilizados

El periodo de estudio abarca desde enero de 2003 hasta septiembre de 2007. Se
utilizan las transacciones de papeles reales emitidos por el Banco Central de Chile
registradas en la Bolsa de Comercio de Santiago. La informacion incluye la tasa interna de
retorno a la que se realiz6 la compraventa, el monto en pesos de la transaccion y el plazo
al vencimiento. Es importante destacar que todos los datos recopilados corresponden a
la época posterior de la nominalizaciéon de la politica monetaria, evitando asi posibles

incongruencias.

Siguiendo los pasos de Cortazar et al.| (2007) no se utilizan las transacciones
individuales para la estimacion del modelo, sino que se agrupan los datos de acuerdo a su
plazo remanente y tasa de emision. De esta forma, por ejemplo, todas las transacciones del
dia en el intervalo [5,5...6,5) son representadas como una observacion con TIR y plazo
calculadas como el promedio ponderado por monto de ellas. Este recurso se utiliza por
dos motivos: para simplificar el proceso de calibracidn y para evitar excesivas oscilaciones
en la curva generada por el algoritmo. Hay que tener en cuenta que algunas transacciones

son asincronas por lo que generalmente no se encuentran alineadas.

En las tablas [6.1) y [6.2] se muestra el ndimero promedio de transacciones que se
observan diariamente para las distintas familias de papeles y plazos. Se puede concluir
que en promedio se observan mds transacciones diarias para la familia PRC que para el
resto. Este hecho se explica porque existe una mayor diversidad de nemotécnicos en los
instrumentos PRC que en los BCU/BTU. En consecuencia, los posibles efectos de agrupar

las transacciones debieran afectar mas a los primeros.

A pesar de que no hay restricciones en la estructura de pago de los instrumentos que se

ingresan al algoritmo, la metodologia se aplica de forma separada a las distintas familias



TABLA 6.1. Nimero promedio de transacciones al dia agrupadas por plazo
remanente. Instrumentos BCU/BTU. Periodo 2003-2007.

Plazo | 2003-2007 | 2007
0 0,06 | 0,41
1 0,29 | 1,18
2 0,30 | 0,70
3 0,44 | 0,62
4 0,90 | 0,93
5 047 | 1,11
6 0,15 | 0,46
7 0,26 | 0,34
8 0,46 | 0,96
9 0,62 | 0,79
10 0,24 | 0,38
15 0,05 | 0,31
16 0,14 | 0,57
17 0,28 | 1,05
18 0,35 | 0,80
19 0,40 | 0,25
20 0,27 | 0,34

TABLA 6.2. Nimero promedio de transacciones al dia agrupadas por plazo
remanente. Instrumentos PRC. Periodo 2003-2007.

Plazo | 2003-2007 | 2007
0 0,25 | 0,82
1 0,90 | 2,86
2 2,23 | 4,26
3 1,50 | 2,50
4 2,36 | 1,16
5 1,16 | 0,85
6 1,73 | 1,42
7 2,00 | 0,66
8 343 | 1,25
9 1,09 | 0,58
10 0,49 | 1,08
11 0,30 | 0,17
12 0,33 | 0,11
13 0,30 | 0,14
14 0,31 | 0,44
15 0,63 | 1,04
16 0,69 | 0,01
17 0,72 -
18 0,53 -
19 0,40 -
20 0,01 -
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de instrumentos. Esta decision se basa en el hecho de que muchas veces las tasas que
se observan en los distintos mercados no son consistentes. Por ejemplo, instrumentos
de las familias BCU y PRC con duracién similar se pueden transar a tasas que permiten

oportunidades de arbitraje.

En este trabajo la implementacion de la metodologia se realiza para el mercado de
bonos reales emitidos por el banco central (BCU y PRC). Sin embargo, la extension
a otros mercados se puede realizar de forma directa siguiendo los puntos delineados

anteriormente.

6.2. Analisis de convergencia y validacion del modelo base

Una buena manera de determinar las propiedades de convergencia de la metodologia
es analizar los resultados obtenidos por la aplicacion directa del algoritmo con
restricciones en igualdad. Este es el caso mds exigente, por lo que ofrece una buena

medida de las propiedades generales de estabilidad.

Indirectamente también se pone a prueba la eleccion del modelo dindmico de Cortazar
et al.| (2007) como distribucién inicial de probabilidades. Si el modelo es una mala
representacion del mercado, es esperable que se obtengan dificultades en la convergencia

del algoritmo de optimizacion.

TABLA 6.3. Estudio de convergencia del algoritmo de minima entropia relativa.
Periodo 2003 - 2007.

.Convergio? BCU PRC

Si 1186 99.9% | 877 73,9%
No 1 01% | 310 26,1%
Total 1187 100% | 1187 100%

TABLA 6.4. Estudio de convergencia del algoritmo de minima entropia relativa.
Periodo 2006 - 2007.

. Convergio? PRC

Si 375 | 86,4%
No 59 | 13,6%
Total 434 | 100%
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Los resultados del andlisis de convergencia se detallan en las tablas [6.3] y [6.4]
Se observa que la convergencia de la metodologia es razonablemente buena (sobre el
99% para BCU/BTU y 73% para PRC), por lo que se ratifica y avala la eleccion del
modelo dindmico base. Estos porcentajes aumentan ademas rapidamente al disminuir las

exigencias de valorizacion.

Es evidente que los mayores problemas se dan en el mercado de los PRC, lo que
se puede explicar por dos motivos. En primer lugar, dada la estructura de los papeles
(amortizables) es mucho méds probable que existan oportunidades de arbitraje frente a un
desalineamiento de las transacciones. Por este motivo es mds dificil poder valorizar en
forma exacta las observaciones que son de naturaleza asincronas. Por otra parte, dada
la volatilidad de la inflacion en el mercado chileno, el modelo dindmico de (Cortazar et
al. (2007) no tiene la flexibilidad para generar una estructura que tome en cuenta todos
los factores en el corto plazo. En consecuencia el algoritmo no serd capaz, en algunas

ocasiones, de cumplir con las restricciones impuestas.

Un ejemplo de este fendmeno se aprecia en la figura donde un cambio brusco
de la inflacién provoca que la estructura de tasas generada por el modelo dindmico tenga

problemas en el corto plazo.

6.3. Analisis de desempeio de la calibracion con restricciones en igualdad

En capitulos anteriores se menciond la inconveniencia de aplicar directamente el
algoritmo de calibracion por minima entropia en un mercado de alta complejidad. Se
desarroll6 por tanto una modificacion de este al incorporar restricciones en desigualdad
(mérgenes de tolerancia). En esta seccion se justifica esta afirmacioén al analizar
empiricamente los resultados de ambos enfoques. Se estudia la calibracién con
restricciones en igualdad y se compara con la metodologia modificada con méargenes de

cinco y diez puntos bases.

Es de especial interés examinar la estructura de volatilidad y el comportamiento diario

de la curva forward implicita, ya que justamente estos temas motivaron la modificacion
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FIGURA 6.1. Estructura de rendimiento papeles PRC el dia 25/11/2005.

del algoritmo original. Para un andlisis del error y sesgo de ambos enfoques el lector

puede consultar el anexo

En primer lugar se calculan las estructuras de volatilidad (figura[6.2)) generadas por el
enfoque original y el nuevo algoritmo para tolerancias de 5 y 10 puntos bases (constante

para todos los instrumentos).

Como es de esperar, a medida que se relajan las restricciones de valorizacion la
volatilidad disminuye y converge a la del modelo dindmico inicial. Es evidente la
inconveniencia de la aplicacion directa de la metodologia propuesta por Avellaneda et

al. (2001) en mercados de alta complejidad.

En las figuras y [6.3] se grafican las curvas forward implicitas para el
31/01,/2007.

Se observa que la exigencia de pasar perfectamente por las transacciones, genera una
curva forward extremadamente oscilatoria. Al relajar las restricciones, en cambio, esta

vuelve a tener un comportamiento aceptable.
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FIGURA 6.2. Estructura de volatilidad de los papeles BCU/BTU. Tolerancia de
0, 5 y 10 puntos bases. Periodo 2003-2007.

A continuacién en la tabla [6.5] se muestra el valor promedio de los indices diarios de
oscilacién durante el periodo 2003-2007 para las distintas alternativas. Se calcula también

este valor para el modelo dindmico inicial y asi se obtiene el porcentaje de aumento

promedio del indice.

TABLA 6.5. Indice de oscilacién promedio de la estructura de tasas de interés
para distintas aplicaciones de la metodologia. Instrumentos BCU/BTU. Periodo

2003-2007.
Metodologia | I. Oscilacion | Aumento
M.D. 1,12E-02 -
Tol. 10 p.b. 1,14E-02 1,7%
Tol. 5 p.b. 1,22E-02 8,8%
Tol. O p.b. 1,57E-02 40,2%

Se puede observar que hay un aumento en la oscilacion de las estructuras. Este
comportamiento es esperable, ya que en un mercado de alta complejidad los spreads
que afectan a los activos por sus caracteristicas particulares no son homogéneos. De
esta forma, al mejorar la valorizacidon de instrumentos que tienen caracteristicas distintas,

necesariamente se aumenta la oscilacion en la curva.
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FIGURA 6.3. Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU y curva cero
forward para el dia 31/01/2007. Tolerancia de O puntos bases.

Sin embargo, el hecho de que la distribucion inicial provenga de un modelo dindmico
estable y que la calibracién sea de minima entropia, asegura indirectamente que la

estructura es modificada minimizando las oscilaciones potenciales.

Ahora cuando se fuerza una valorizacion perfecta de los activos benchmarks, el valor
del indice de oscilacion aumenta significativamente. Se puede concluir, por tanto, que no
es recomendable implementar la metodologia con restricciones en igualdad en un mercado

de alta complejidad.

6.4. Calculo de medidas para los rangos de tolerancia

Un aspecto fundamental para la correcta implementacion del algoritmo es poseer
alguna informacién o conocimiento del grado de volatilidad, liquidez y premios por riesgo
que existen en el mercado. Los margenes de tolerancia definen en gran medida la calidad
de la estructura generada. Si el mercado posee gran volatilidad y diferencias importantes

de valorizacion por liquidez, entonces irremediablemente la curva presentard importantes
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FIGURA 6.4. Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU y curva cero
forward para el dia 31/01/2007. Tolerancia de 5 puntos bases.

oscilaciones si los rangos son demasiado pequeios. Nuevamente estard presente el trade-

off entre minimizacion de error y estructura de volatilidad.

De esta forma, para conocer en mayor detalle las caracteristicas del mercado, y
asi poder obtener una estimacion empirica del orden de magnitud que deben tener los

margenes de tolerancia, se aplicaron las distintas metodologias propuestas anteriormente.

6.4.1. Volatilidad intraday

La Bolsa de Santiago entrega un resumen de todas las transacciones de papeles de
renta fija que se realizan durante el dia. Recopilando esta informacion es posible calcular
la dispersion promedio diaria que se observa en la tasa de los distintos activos. Es de
esperar que mientras mayor sea la incertidumbre del verdadero valor de un instrumento,

mayor sea la volatilidad observada.

Para poder calcular la volatilidad intraday de la tasas observadas en el dia es necesario
contar con dos 0 mds observaciones. Como el mercado chileno se caracteriza por una baja

densidad de transacciones, es necesario reunir las observaciones contiguas empleando los
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FIGURA 6.5. Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU y curva cero
forward para el dia 31/01/2007. Tolerancia de 10 puntos bases.

mismos intervalos por plazo anteriores. Esto permite aumentar el niimero de transacciones

por dia y de esta forma aumentar la precision de la estimacion.

Las tablas [6.6] y [6.7] muestran la volatilidad dentro del dia para los distintos
instrumentos agrupados por plazo. Se puede observar que mientras mayor es el plazo,
menor es la volatilidad. Esto es comprensible ya que a mayor duracién del bono de mayor
es la sensibilidad del precio ante cambios de la tasa de retorno. Por otro lado, al examinar
los resultados se puede apreciar que la volatilidad intraday de los papeles de punta es
levemente inferior a la de los plazos adyacentes. Esto puede interpretarse como una menor

incertidumbre sobre el valor real de estos instrumentos.

6.4.2. Indices de liquidez

Para la construcciéon de indices de liquidez en el mercado chileno de bonos de
gobierno, es necesario contar con informacién diaria de los montos transados por

instrumento. Estos datos son recopilados de la Bolsa de Comercio de Santiago.
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TABLA 6.6. Estimacion de la volatilidad intraday en papeles BCU/BTU.

Plazo | o p.b. 2003-2007 | o p.b. 2006-2007
0 5,52 5,52
1 13,03 13,03
2 3,59 2,54
3 5,96 2,13
4 3,46 1,37
5 1,59 1,58
6 1,3 1,3
7 1,28 1,29
8 1,99 1,49
9 1,6 1,31
10 1,65 1,17
15 1,77 1,77
16 1,29 1,29
17 1,18 1,16
18 1,78 1,14
19 1,79 0,94
20 3,05 0,99

Se calcula diariamente la proporcion del monto transado en pesos por un activo
especifico (o grupos de activos) en relacién al total del mercado en un periodo
determinado. Al igual que en los casos anteriores, se agrupan las transacciones de acuerdo
a su plazo remanente. De esta forma, no se calculan indices de instrumentos individuales,
sino que indicadores que estdn asociados a las caracteristicas de los bonos. Esto tiene
por consecuencia que los activos se asocian a distintos indices de liquidez a medida que

cambian sus plazos remanentes.

Se utiliza una ventana moévil de 100 dias, de manera que el indice no sea ni muy volatil
ni tenga un tiempo de respuesta demasiado elevado. Se calculan los indicadores de forma

separada para los mercados de papeles BCU/BTU y PRC.

En la figura[6.6] se muestra el comportamiento en el tiempo de los indices de liquidez
de papeles BCU/BTU para algunos de los plazos mas importantes. Se puede observar que

los papeles con 4 aios de plazo concentran buena parte de las transacciones.

En la tabla[6.8] se precisa el valor promedio anual de los distintos indices de liquidez
de los papeles BCU/BTU. En color se destacan los valores maximos para cada afio. Se

observa que los plazos 4 y 8 poseen los indices promedios mds altos.



TABLA 6.7. Estimacion de la volatilidad intraday en papeles PRC.
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FIGURA 6.6. Evolucién en el tiempo de los indices de liquidez por montos
transados. Instrumentos BCU/BTU (3, 4 y 5 afos plazo). Periodo 2003-2007.
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TABLA 6.8. Valor promedio anual del indice de liquidez para las distintas
agrupaciones de plazo remanente. Instrumentos BCU/BTU. Periodo 2003-2007

Plazo 2003 2004 2005 2006 2007
0 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% 2,6%
1 0,0% | 00% | 00% | 5,6% | 16,2%
2 0,0% | 0,0% 31% | 49% 2,6%
3 0,0% 83% | 154% | 3,6% | 7,0%
4 23,5% | 37,1% | 23,5% | 20,4% | 10,4%
5 323% | 50% | 57% | 3.8% 6,7%
6 0,0% | 0,0% | 0,0% | 3.2% 3,7%
7 0,0% | 00% | 92% | 9.8% 6,1%
8 0,0% | 17,0% | 18,6% | 18,8% | 6,6%
9 30,1% | 18,7% 8,3% 87% | 11,5%
10 8,1% 1,7% 1.8% | 6,3% 2,3%
15 0,0% | 00% | 00% | 00% | 09%
16 0,0% | 0,0% | 0,0% 1,3% 3,3%
17 0,0% | 00% | 08% | 3,3% 9,1%
18 0,0% 1,6% 1,6% | 3.,2% 8,0%
19 22% | 58% | 64% | 3.,7% 1,7%
20 38% | 49% | 56% | 3.6% 1,3%

El mismo ejercicio se realiza ahora para los instrumentos PRC. En la figura
se muestra el comportamiento del indice para los papeles con plazo remanente 7, 8 y
9. Se puede observar que hay una considerable disminucién en el tiempo del valor de
esta medida para estos grupos. Esto significa que los papeles considerados de punta han

perdido importancia en términos de transacciones, con respecto a los demds instrumentos.

En la tabla [6.9] se muestra el valor promedio anual para los papeles PRC. Los
resultados revelan un cambio en las caracteristicas de los papeles mas transados. En los
afios 2003 y 2004 los instrumentos con plazo 8 concentran gran parte de las transacciones.
Luego en el 2005 y 2006 los montos transados son mucho méas homogéneos en los distintos
grupos. Para el afio 2007, en cambio, los bonos con plazo 2 afios son los favoritos de los

inversionistas.
En el anexo[O]se puede revisar la matriz de correlacién de los indices de liquidez.

Para un anélisis detallado de los spreads por liquidez asi como también su estimacioén
en un mercado con pocas transacciones, el lector puede consultar el trabajo de Moral

(2006).
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FIGURA 6.7. Evolucién en el tiempo de los indices de liquidez por montos
transados. Instrumentos PRC (7, 8 y 9 afios plazo). Periodo 2003-2007.

TABLA 6.9. Valor promedio anual del indice de liquidez para las distintas
agrupaciones de plazo remanente. Instrumentos PRC. Periodo 2003-2007

Plazo 2003 2004 2005 2006 2007
0 0,1% | 0,1% | 00% | 0,1% | 0,6%
1 0,1% | 03% | 0,7% 1,9% | 10,9%
2 27% | 22% | 4.8% | 13,6% | 21,5%
3 22% | 2,9% 3,9% 85% | 12,4%
4 7.9% | 14,0% | 13,5% | 5.8% 5,9%
5 57% | 6,7% 32% | 6,4% 3,5%
6 10,2% | 10,3% | 7,3% 83% | T7,6%
7 6,8% 8,9% 8,9% 8,3% 2,5%
8 28,7% | 183% | 229% | 72% 5,8%
9 1,4% 8,9% 3,1% 8,0% 2,1%
10 1,0% | 0,5% 1,9% 1,7% 3,8%
11 02% | 05% | 0,9% 1,6% | 0,9%
12 1,0% | 0,6% 1,9% 1,1% | 0,9%
13 0,5% 1,2% | 0,8% 1,3% 1,2%
14 0,7% | 0,7% | 0,5% 1,8% 5,0%
15 09% | 05% | 22% 8,8% | 15,0%
16 0,9% 14% | 93% | 144% | 0,6%
17 1% | 9,0% | 13,5% 1,3% | 0,0%
18 58% | 122% | 0,6% | 0,0% | 0,0%
19 20,3% | 0,6% | 0,0% | 0,0% | 0,0%
20 1.9% | 00% | 00% | 0,0% | 0,0%
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6.4.3. Estimacion costos de transaccion

Para la estimacion de los costos de transaccion a través del modelo de variable
dependiente limitada, se hace necesaria la especificacion de un activo (o un portafolio)
que represente al mercado. Como se debe contar con un panel completo de datos para éste
instrumento, su eleccion en el mercado chileno se hace dificil. Para efectos de este estudio
se calibré el modelo de tasas de Cortazar et al. (2007) y se utiliz6 el precio tedrico de un
bono cero cup6n de 4 anos de plazo como el instrumento benchmark o representativo del

mercado.

Para simplificar el trabajo solo se calculan los costos de transaccidn por instrumento
para la familia de papeles BCU/BTU que es de un numero reducido de bonos.
Los instrumentos PRC en cambio se agrupan por plazo utilizando el mismo criterio
anteriormente especificado. Esto se basa en el hecho de que el plazo remanente es la
principal caracteristica que explica la diferencia observada de spreads. De esta forma, se

busca determinar el efecto de la madurez en el spread exigido por los inversionistas.

En las tablas[6.10]y[6.11]se muestran los resultados para los papeles BCU/BTU y PRC
respectivamente. Se especifican los costos de transaccion en puntos bases ante variaciones

negativas (—) y positivas del mercado (+).

Como era de esperar se observa que los papeles de punta de ambos mercados son los

que presentan menores costos de transaccion.

6.5. Analisis de desempeiio de la metodologia en el mercado chileno

A continuacion se realiza un andlisis detallado de los resultados de la metodologia
propuesta con el fin de mostrar sus fortalezas y debilidades. Para ello se seleccionan
tres ejemplos que son representativos de los usos potenciales del algoritmo. Las
estructuras generadas son examinadas utilizando las herramientas definidas anteriormente
para efectos de controlar la calidad de los resultados. Se utiliza como benchmark el

modelo de|Cortazar et al.| (2007).
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TABLA 6.10. Estimacion de costos de transaccion de papeles BCU/BTU. Periodo

2006-2007.
Plazo | Nemotécnico | p.b. (—) | p.b. (+)
0 BCU0500907 -51,88 52,54
1 BCU0500308 -37,82 39,75
1 BCU0500908 -25,80 20,42
2 BCU0500909 -13,31 12,28
3 BCU0500910 -10,70 9,45
4 BCU0500911 -1,65 0,10
5 BCU0300412 -0,66 1,70
5 BCU0500912 -6,13 7,86
6 BCUO0501113 -4,13 5,63
8 BCU0500116 -1,18 0,87
8 BTU0210915 -1,08 0,73
10 BCU0300517 -0,71 1,33
15 BCU0500922 -4,29 391
16 BTU0451023 -1,94 1,95
17 BTU0450824 -0,61 0,65
18 BTU0260925 -0,97 0,92
20 BTU0300327 -2,05 3,00

6.5.1. Ejemplo 1 de la aplicacion de la metodologia
Caracteristicas:

(i) Modelo dindmico base (Cortazar et al., 2007) calibrado a instrumentos
BCU/BTU y PRC.
(i) Mdrgenes de tolerancia de acuerdo a plazo remanente (ver tabla[6.12).
(iii) Transacciones agrupadas por plazo remanente. Panel de datos incompleto con
sOlo las transacciones del dia.
(iv) Calibracion de minima entropia con mérgenes de tolerancia.

(v) Muestreo no uniforme y reconstruccion mediante spline cubico.

En el primer ejemplo, se utilizan sélo las transacciones observadas en la Bolsa
de Comercio de Santiago de papeles BCU/BTU. Sin embargo, el modelo dindmico
es calibrado con ambas familias de papeles: PRC y BCU/BTU. De esta manera, se
obtiene una distribucién inicial que incorpora la mayor cantidad de informacién posible
del mercado de bonos reales de gobierno. Los margenes de tolerancia son definidos

arbitrariamente y se dimensionan de acuerdo a la liquidez y credibilidad de las datos



TABLA 6.11. Estimacién de costos de transaccion de papeles PRC. Periodo 2003-2007

Plazo | p.b. (—) | p.b. (+)
1 -26,91 29,13
2 -9,01 9,03
3 -7,66 7,87
4 -3,62 3,86
5 -9,23 9,46
6 -10,92 10,82
7 -2,52 2,94
8 -1,04 1,24
9 -4,66 5,15
10 -5,14 5,55
11 -8,72 9,44
12 -5,73 6,04
13 -6,14 6,46
14 -4,50 5,05
15 -3,76 4,00
16 -3,94 4,14
17 -3,92 4,27
18 -4,28 4,80
19 -5,11 5,26
20 -4.41 4,56

86

tomando en cuenta los estudios empiricos anteriormente expuestos. Estos se detallan en

la tabla|6.12

TABLA 6.12. Ejemplo 1: Margenes de tolerancia utilizados.

Plazo | Tol. (p.b.)
0 20
1-3 10
4-5 3
6-8 10
9-17 5
18-20 3

En las figuras [6.8] [6.9] [6.10] y [6.11] se muestra la curva generada por la metodologia

para distintos dias. Junto con ella se grafican las transacciones, con sus respectivos

margenes de tolerancia, y la curva del modelo dindmico base.

En los gréficos [6.8] y 6.9 se observa que el algoritmo es capaz de deformar la curva

base considerablemente, mejorando la valorizacion de los activos en el largo plazo. Es

importante mencionar que la inclusiéon de papeles PRC en la calibracion del modelo base

puede explicar el error que se observa en el largo plazo.
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FIGURA 6.8. Ejemplo 1: Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para
el dia 08/10/2004.

La figura [6.10] muestra lo que sucede cuando la estructura inicial cumple con la
mayoria de los rangos de tolerancia especificados. En este caso sélo la transaccion del
largo plazo se encuentra fuera del intervalo definido, por lo que la metodologia ajusta

levemente la estructura para cumplir las restricciones.

Como se demostr6 anteriormente, los papeles BCU/BTU con plazo remanente entre
cuatro y cinco anos son los més liquidos del mercado y por lo tanto la curva del modelo
dindmico estd consistentemente sesgada en ese sector. En la figura[6.11]se puede observar
que la nueva estructura es capaz de incorporar la informacion de spreads presente en las
transacciones de estos instrumentos. Esto es posible gracias a que se definieron mérgenes

de tolerancia mds estrechos para los plazos més liquidos.

Los ejemplos expresados en los graficos[6.8]a son una buena representacion de
lo que sucede normalmente en mercados de alta complejidad. Las observaciones ya sea
por tener spreads asociados a caracteristicas propias de los papeles o por su asincronia, se
encuentran desalineados. El modelo dindmico hace una buena tarea al proveer una curva

promedio, que trata de valorizar lo mejor posible dentro de su grado de flexibilidad a todos
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FIGURA 6.9. Ejemplo 1: Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para
el dia 15/03/2005.

los instrumentos. La metodologia, en cambio, genera una estructura que logra ajustarse

de mejor manera a las transacciones.

A continuacién se detallan en las tablas y el error absoluto medio y el
sesgo de las transacciones con respecto a las estructuras estimadas. La primera de ellas
corresponde a los resultados para el periodo que cubre toda la muestra del estudio. Se

puede observar una importante disminucion del MAE y del sesgo total.

Es interesante destacar que los errores de valorizacion promedio cumplen con los
mérgenes de tolerancia especificados en la tabla [6.12] Por ejemplo, en el caso de los
papeles de punta (BCU-4, BCU-5 y BTU-20) el MAE promedio en todos los casos es
menor a los tres puntos bases establecidos. Por otro lado, se observa una disminucién
importante en el sesgo de los papeles mas liquidos, pudiéndose inferir que el algoritmo es

capaz de incorporar la informacién de spreads.

En la tabla [6.14] se limita el periodo de la muestra para realizar una comparacion
mas justa con el modelo dindmico, pues en los afios anteriores al 2006 el modelo se

ve influenciado por la gran cantidad de papeles PRC que existen en la muestra. La



TABLA 6.13. Ejemplo 1: Error absoluto medio y sesgo de las observaciones
agrupadas con respecto a metodologia y modelo dindmico. Instrumentos

BCU/BTU. Periodo 2003-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD | Tolerancia
0 18,27 2,45 29,46 12,51 20
1 7,23 2,48 11,73 5,57 10
2 6,78 -0,24 8,01 -0,84 10
3 6,60 4,48 12,46 10,25 10
4 2,80 0,43 11,48 6,01 3
5 2,85 -1,82 8,87 -2,94 3
6 5,66 541 5,85 2,87 10
7 5,82 5,19 9,16 7,39 10
8 5,53 2,48 9,57 7,59 10
9 3,86 0,16 8,93 6,83 5
10 4,02 -3,08 5,01 0,82 5
15 5,00 5,00 10,52 10,52 5
16 4,45 4,40 8,52 8,49 5
17 3,77 3,69 10,82 10,69 5
18 2,28 1,54 12,74 12,41 3
19 2,41 0,88 21,29 20,01 3
20 2,56 -0,12 22,22 21,07 3
Total 4,30 1,32 11,60 7,76

TABLA 6.14. Ejemplo 1: Error absoluto medio y sesgo de
agrupadas con respecto a metodologia y modelo dindmico. Instrumentos

BCU/BTU. Periodo 2006-2007.

las observaciones

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD | Tolerancia
0 18,27 2,45 29,46 12,51 20
1 7,23 2,48 11,73 5,57 10
2 6,48 1,29 7,49 0,66 10
3 6,29 5,02 6,07 3,30 10
4 2,55 -0,62 6,82 -3,60 3
5 2,56 -1,71 8,43 -1,73 3
6 5,66 541 5,85 2,87 10
7 4,79 3,84 4,76 1,99 10
8 4,33 2,01 5,22 1,89 10
9 2,86 -0,74 3,16 -0,98 5
10 3,57 -2,79 3,39 -1,62 5
15 5,00 5,00 10,52 10,52 5
16 4,45 4,40 8,52 8,49 5
17 3,51 3,48 8,04 7,93 5
18 2,06 1,02 5,76 5,37 3
19 2,08 -0,69 5,28 2,00 3
20 2,26 -1,12 6,00 4,20 3
Total 4,28 1,33 7,03 1,82

89
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FIGURA 6.10. Ejemplo 1: Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para
el dia 08/06/2006.

metodologia logra, de todas formas, mejorar tanto el error absoluto promedio como el

sesgo.

La disminucién del error de valorizacién puede traer consigo un aumento en la
volatilidad en serie de tiempo de la curva. En las figuras[6.12]y[6.13]se grafica la volatilidad
empirica de las transacciones y las estructuras de volatilidad del modelo dindmico base y

de las curvas generadas por la metodologia.

En [6.12) se puede observar claramente un aumento considerable de la volatilidad en
el largo plazo. Este comportamiento se explica por la utilizacion de un panel incompleto
de datos. Cuando hay una observacion, el algoritmo de minima entropia deforma la curva
para captar la informacion y spread propio del instrumento. Al dia siguiente si no transa
el papel, la metodologia mantendra la curva base, la que no incorpora el premio por riesgo
idiosincratico. Este comportamiento generard una volatilidad que no es consistente con la

realidad empirica.

La figura [6.13|refuerza la conclusién anterior. En este caso se calcula la estructura de

volatilidad considerando s6lo los afios 2006 y 2007. Este periodo se caracteriza por contar
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FIGURA 6.11. Ejemplo 1: Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para
el dia 03/09/2007.

con un mayor nimero de transacciones, por lo que se ingresa al algoritmo un panel més
completo de datos. Se puede observar que la estructura de volatilidad vuelve a tener un

comportamiento similar al modelo base y a las transacciones.

El control de la calidad de los resultados obtenidos también contempla el andlisis de
la curva forward implicita. En la tabla[6.15] se muestra el valor del indice de oscilacion
promedio para el periodo 2003-2007. Se observa que hay un aumento de un 9,2% con
respecto al modelo dindmico inicial.

TABLA 6.15. Indice de oscilacién promedio de la estructura de tasas de interés
para distintas aplicaciones de la metodologia. Instrumentos BCU/BTU. Periodo

2003-2007.
Metodologia L. Oscilacion | Aumento
M.D. 1,12E-02
M.D.A. Ejemplo 1 1,23E-02 9,2%

En la figura se grafica la curva forward implicita para el dia 31/01/2007. El
hecho de que se definan holguras de valorizacion o margenes de tolerancia, evitando que
la estructura se ajuste de forma perfecta a las transacciones, permite que la curva forward

tenga un comportamiento suave.
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FIGURA 6.12. Ejemplo 1: Estructura de volatilidad diaria de los papeles
BCU/BTU. Periodo 2003-2007.

Recopilando estos resultados se puede concluir que el modelo MDA cumple con la
mayoria de los criterios de control establecidos. Hay una disminucién importante del
error absoluto promedio y del sesgo sin que ello implique un aumento significativo de
las oscilaciones en la curva. La estructura de volatilidad para el periodo posterior al afio
2006 es similar al modelo dindmico inicial y consistente con la volatilidad empirica. Sin
embargo en los afios anteriores, donde existe una menor densidad de transacciones, la
volatilidad aumenta peligrosamente. Es por ello que en los siguientes ejemplos se exploran

algunas alternativas para contrarrestar esta situacion.

6.5.2. Ejemplo 2 de la aplicacion de la metodologia
Caracteristicas:
(i) Modelo dinamico base (Cortazar et al., 2007) calibrado sélo a instrumentos
BCU/BTU.
(i) Mdrgenes de tolerancia de acuerdo a plazo remanente (ver tabla[6.12).

(i11) Transacciones agrupadas por plazo remanente. Panel de datos incompleto con

solo las transacciones del dia.
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FIGURA 6.13. Ejemplo 1: Estructura de volatilidad diaria de los papeles

BCU/BTU. Periodo 2006-2007.

(iv) Calibracién de minima entropia con mérgenes de tolerancia.

(v) Muestreo no uniforme y reconstruccién mediante spline

cubico.

El segundo ejemplo es idéntico al caso anterior, salvo por el hecho que se utiliza

un modelo dindmico calibrado exclusivamente con papeles BCU/BTU. De esta forma se

busca disminuir la volatilidad de las estructuras generadas por la metodologia MDA, ya

que es esperable que la distribucidn inicial se ajuste de mejor forma a las transacciones.

Se pierde, sin embargo, la posibilidad de incorporar la informacién contenida en los

instrumentos PRC.

Los gréficos que muestran la estructura de rendimiento frente a las transacciones, para

los mismos dias del ejemplo anterior, se pueden encontrar en el anexo [J]

En las tablas y se realiza el andlisis de error y sesgo. Se puede observar

que el error promedio de ajuste es practicamente el mismo que en el ejemplo anterior. El

modelo dindmico, en cambio, aumenta considerablemente su rendimiento en términos de

ajuste.
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FIGURA 6.14. Ejemplo 1: Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU y
curva cero forward para el dia 31/01/2007.

TABLA 6.16. Ejemplo 2: Error absoluto medio y sesgo de las observaciones

agrupadas con respecto a metodologia y modelo dindmico. Instrumentos
BCU/BTU. Periodo 2003-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD | Tolerancia
0 13,22 -2,92 17,42 0,35 20
1 7,48 3,51 11,71 6,70 10
2 6,69 2,54 7,30 2,75 10
3 6,89 4,67 6,94 5,13 10
4 2,77 0,38 6,65 -0,73 3
5 2,86 -2,28 9,55 -9,23 3
6 5,25 4,93 4,60 1,05 10
7 4,73 3,62 4,15 -0,16 10
8 5,82 1,61 5,79 -2,32 10
9 4,10 -1,72 7,12 -5,91 5
10 4,47 -4,20 8,47 -8,13 5
15 4,98 4,98 9,37 9,37 5
16 4,31 4,26 7,54 7,42 5
17 3,67 3,59 7,51 7,29 5
18 2,28 1,47 6,13 5,56 3
19 2,24 0,96 6,47 5,35 3
20 2,42 -0,14 6,61 5,20 3
Total 4,24 0,96 7,21 0,27
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TABLA 6.17. Ejemplo 2: Error absoluto medio y sesgo de las observaciones
agrupadas con respecto a metodologia y modelo dindmico. Instrumentos
BCU/BTU. Periodo 2006-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD | Tolerancia
0 13,22 -2,92 17,42 0,35 20
1 7,48 3,51 11,71 6,70 10
2 6,59 343 7,28 2,64 10
3 6,70 5,63 5,34 2,82 10
4 2,49 -0,89 6,48 -5,52 3
5 2,57 -1,79 9,02 -8,71 3
6 5,25 4,93 4,60 1,05 10
7 3,99 2,57 3,21 -0,67 10
8 4,15 1,66 3,27 -1,65 10
9 3,38 -2,56 4,78 -4,36 5
10 4,11 -3,81 6,60 -6,42 5
15 4,98 4,98 9,37 9,37 5
16 4,31 4,26 7,54 7,42 5
17 3,46 3,44 7,04 6,92 5
18 2,11 1,11 5,14 4,78 3
19 1,70 0,05 4,05 3,09 3
20 2,07 -0,72 4,55 341 3
Total 4,19 1,15 6,48 0,30

Las estructuras de volatilidad se observan en las figuras [6.15]y [6.16] Se aprecia una
disminucién importante de la volatilidad del modelo dindmico ajustado con respecto al
primer ejemplo sobre todo en el periodo de baja densidad de transacciones. Esto se
infiere del hecho de que a pesar de que la diferencia entre las estructuras de volatilidad
para el periodo 2006-2007 es leve, se observa una reduccion dréstica al considerar toda
la muestra. Queda demostrado entonces la importancia de seleccionar un buen modelo
dindmico inicial.

En este caso también se observa una disminucion del aumento porcentual del indice
promedio de oscilacién tal como se aprecia en la tabla La explicacion para dicho
fendmeno tiene relacion al mayor ajuste del modelo dindmico inicial. La estructura base
cumple en promedio una mayor cantidad de restricciones (estd mds veces al interior de los
rangos de tolerancia), por lo que la metodologia MDA se ve en la necesidad de modificar

la curva menos veces.
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FIGURA 6.15. Ejemplo 2: Estructura de volatilidad diaria de los papeles

BCU/BTU. Periodo 2006-2007.

TABLA 6.18. Indice de oscilacién promedio de la estructura de tasas de interés
para distintas aplicaciones de la metodologia. Instrumentos BCU/BTU. Periodo

2003-2007.
Metodologia I. Oscilacion | Aumento
M.D. 8,16E-03
M.D.A. Ejemplo 2 8,87E-03 8,6%

En la figura se grafica la curva forward implicita para el dia 06/09/2007.

Se observa que las transacciones en este caso se encuentran desalineadas, por lo que

necesariamente la estructura es oscilatoria para cumplir con las restricciones del algoritmo.

La modificacién de la distribucion de probabilidad inicial al acotar los instrumentos

considerados en la calibracién del modelo dindmico genera en este caso importantes

beneficios. Esto se explica por el mayor ajuste de la estructura de tasas inicial, lo que

disminuye la volatilidad en serie de tiempo de las curvas generadas por el modelo MDA.

En este ejemplo se cumplen todos los criterios de control, ya que se disminuye el error

absoluto promedio y el sesgo manteniendo una estructura de volatilidad consistente y una

curva forward implicita sin oscilaciones importantes.
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FIGURA 6.16. Ejemplo 2: Estructura de volatilidad diaria de los papeles
BCU/BTU. Periodo 2006-2007.

Finalmente, en el dltimo ejemplo, se analiza el efecto de rellenar el panel de datos

mediante un modelo de spread antes de la aplicacion del algoritmo.

6.5.3. Ejemplo 3 de la aplicacion de la metodologia

Caracteristicas:

(i) Modelo dinamico base (Cortazar et al.l 2007) calibrado a instrumentos
BCU/BTU y PRC.
(i1) Maérgenes de tolerancia de acuerdo a plazo remanente (ver tabla @)

(ii1) Transacciones agrupadas por plazo remanente. Relleno de panel de datos

mediante modelo simple de spread.
(iv) Calibracién de minima entropia con margenes de tolerancia.

(v) Muestreo no uniforme y reconstruccién mediante spline cubico.

En el tercer ejemplo se utiliza un modelo simple de spreads para completar el panel
de datos, antes de la ejecucion del algoritmo. Se consideran entonces dos tipos de

observaciones: las transacciones reales del dia y en el caso de no existir, una estimacion
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FIGURA 6.17. Ejemplo 2: Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU y
curva cero forward para el dia 06/09/2007.

de ella. Para cada grupo de papeles se lleva la informacion del ultimo spread observado
con respecto a la curva base spread; = T'1R; — R(T;), donde T/ R; es la tasa observada y
R(T;) la tasa tedrica derivada del modelo dindmico. De esta forma, si no hay transaccién

para el grupo j, entonces la estimacion tiene la siguiente forma:

TIR; = R(T) + spread, (6.1)

Sélo se considera vélido el spread si éste tiene una antigiiedad menor a 20 dias. Si
para el grupo j no se cumple esta condicidn, entonces no se realiza la estimacion tedrica

de la tasa y por tanto no se rellena la columna j del panel de datos.

Para darle una mayor influencia a las transacciones reales, los margenes de tolerancia
se especifican de acuerdo a la tabla[6.19] En este caso las observaciones que se derivan del

modelo tedrico se asocian a méargenes dos veces mayores que las transacciones observadas.
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TABLA 6.19. Ejemplo 3: Margenes de tolerancia utilizados.

Plazo | Tol. Obs. (p.b.) | Tol. Modelo (p.b.)
0 20 40
1-3 10 20
4-5 3 6
6-8 10 20
9-17 5 10
18-20 3 6

En la figuras [6.18] y [6.19] se muestra el resultado de la implementacién de la
metodologia. En verde se indican las tasas tedricas calculadas a partir del modelo de

spread.

TIR (%)
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FIGURA 6.18. Ejemplo 3: Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para
el dia 12/04/2005.

En[6.18]se ejemplifica el efecto de utilizar informacién de transacciones pasadas en la
estimacion de la estructura de tasas. Se observa que la curva se mantiene en el largo plazo

a un nivel de tasas mds alto que el modelo dindmico base.

Completar el panel de datos permite mantener una valorizacién mas consistente en
el tiempo, ya que se toman en cuenta los spreads propios de los activos incluso en los
dias en que no hay transacciones. En la figura [6.19] se muestra un ejemplo claro de la

consecuencia de aumentar el nimero de observaciones.
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FIGURA 6.19. Ejemplo 3: Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para
el dia 13/03/2006.
Las tablas [6.20] y [6.21] muestran el error y el sesgo de la curva generada por la

metodologia.

Se puede observar que los niveles de error son practicamente iguales a los dos
ejemplos anteriores, por lo que se puede inferir que el relleno del panel de datos no influye
mayormente en la valorizacion de las transacciones observadas. Se cumplen también todos

los mdrgenes de tolerancia especificados en la tabla[6.19]

Es interesante observar ahora el efecto sobre la estructura de volatilidad de este
nuevo enfoque. Se calcula la volatilidad en serie de tiempo de la curva generada por

la metodologia durante todo el periodo de muestra.

La figura [6.20| muestra que en este caso la estructura si posee una volatilidad similar
a la empirica. De esta forma, se demuestra que el paso adicional de completar el panel
de datos mejora la estructura de volatilidad de la curva, manteniendo el nivel de error en

rangos similares.

El indice de oscilacién promedio registra un aumento de un 16,5% (tabla [6.22).

De esto se infiere que rellenar el panel de datos puede gatillar en un aumento de las



TABLA 6.20. Ejemplo 3: Error absoluto medio y sesgo de las observaciones
agrupadas con respecto a metodologia y modelo dindmico. Transacciones reales.
Periodo 2003-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD | Tolerancia
0 13,97 -2,22 29,46 12,51 20
1 7,26 2,47 11,73 5,57 10
2 6,82 -0,39 8,01 -0,84 10
3 6,44 4,25 12,46 10,25 10
4 2,83 0,40 11,48 6,01 3
5 2,97 2,15 8,87 -2,94 3
6 5,81 5,55 5,85 2,87 10
7 5,57 4,93 9,16 7,39 10
8 5,18 2,22 9,57 7,59 10
9 3,86 -0,33 8,93 6,83 5
10 4,07 -3,43 5,01 0,82 5
15 5,01 5,01 10,52 10,52 5
16 4,42 4,36 8,52 8,49 5
17 3,70 3,55 10,82 10,69 5
18 2,20 1,39 12,74 12,41 3
19 2,28 0,37 21,29 20,01 3
20 2,44 -1,27 22,22 21,07 3
Total 4,19 0,99 11,60 7,76

TABLA 6.21. Ejemplo 3: Error absoluto medio y sesgo de
agrupadas con respecto a metodologia y modelo dindmico. Transacciones reales.
Periodo 2006-2007.

las observaciones

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD | Tolerancia
0 13,97 -2,22 29,46 12,51 20
1 7,26 2,47 11,73 5,57 10
2 6,51 1,17 7,49 0,66 10
3 6,12 4,98 6,07 3,30 10
4 2,53 -0,61 6,82 -3,60 3
5 2,76 -1,78 8,43 -1,73 3
6 5,81 5,55 5,85 2,87 10
7 4,78 3,85 4,76 1,99 10
8 4,00 1,89 5,22 1,89 10
9 2,88 -0,66 3,16 -0,98 5
10 3,69 -2,97 3,39 -1,62 5
15 5,01 5,01 10,52 10,52 5
16 4,42 4,36 8,52 8,49 5
17 3,50 3,44 8,04 7,93 5
18 1,98 0,98 5,76 5,37 3
19 2,12 -0,73 5,28 2,00 3
20 2,31 -1,64 6,00 4,20 3
Total 4,18 1,19 7,03 1,82
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FIGURA 6.20. Ejemplo 3:
BCU/BTU. Periodo 2003-2007.

Estructura de volatilidad diaria de los papeles

oscilaciones de la curva forward. Esto es esperable ya que se aumentan las restricciones

de valorizacion sobre la estructura de tasas generada por el modelo MDA.

TABLA 6.22. Indice de oscilacién promedio de la estructura de tasas de interés
para distintas aplicaciones de la metodologia. Instrumentos BCU/BTU. Periodo

2003-2007.
Metodologia I. Oscilacion | Aumento
M.D. 1,12E-02
M.D.A. Ejemplo 3 1,31E-02 16,5%

Al igual que en los ejemplos anteriores, en la figura [6.21] se muestra el

comportamiento de la estructura de rendimiento y la curva forward implicita para el dia

13/01/2005.

En este caso los controles de calidad sobre los resultados de la metodologia MDA
nos muestran que el error promedio de valorizacion estd por debajo del modelo dindmico
inicial y cumple con los margenes establecidos. La volatilidad es consistente a la
observada en las transacciones y muy similar a la estructura base. El unico hecho que

llama la atencion es el aumento de las oscilaciones en la estructura.
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FIGURA 6.21. Ejemplo 3: Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU y
curva cero forward para el dia 13/01/2005.

Mediante estos tres ejemplos se intentd revisar algunas alternativas de
implementacién de la metodologia MDA en el mercado chileno. Es importante
destacar que en todos los casos analizados el algoritmo entrega una curva que cumple
con los margenes de tolerancia establecidos y que por tanto mejora la valorizacion
promedio de los instrumentos. Como fue demostrado las restricciones impuestas en
las distintas alternativas generan efectos secundarios que dependen de los parametros y
criterios utilizados. Es por esto que el ejercicio realizado sirve también para detectar las
implicancias de las decisiones efectuadas en los pasos (7) al (zii) de la metodologia sobre

la estructura del modelo MDA.

La eleccion de los criterios que se utilizan en cada punto de la metodologia deben
depender de los requerimientos especificos (en serie de tiempo y corte transversal) que se

le impongan a la estructura que se desea generar.

El lector puede remitirse a la seccion de anexos para la discusion de temas pendientes

y la ejemplificacion y andlisis de implementaciones alternativas del algoritmo.

e En el anexo[K]se estudia el efecto de la agrupacién de las transacciones.
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e En el anexo [ se investiga el efecto del algoritmo sobre las transacciones que
no son incluidas en la metodologia.

e En el anexo [M] se examina el comportamiento del algoritmo para distintos
margenes de tolerancia.

e En el anexo [N| se analiza y ejemplifica la implementacion del algoritmo de

trade-off para distintos pesos w;.
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7. CONCLUSIONES

En esta investigacion se introduce una metodologia para la estimacion de estructuras
de tasa de interés en mercados de alta complejidad, la que hace uso de la calibracién por
minima entropia para ajustar un modelo dindmico inicial. El aporte de este trabajo no se
reduce sélo a la implementacién del algoritmo de |Avellaneda et al.| (2001) en un mercado
de baja densidad de transacciones y instrumentos con caracteristicas heterogéneas, sino
que también se modifica la metodologia de calibracion con el objetivo de hacerla més

idonea e intuitiva para mercados de tasas de interés.

La metodologia propuesta en esta investigacion permite mejorar considerablemente
los errores de valorizacion de los modelos dindmicos en mercados de alta complejidad,
sin que esto signifique comprometer la estabilidad de las estructuras de tasas de interés.
Debido a la inconveniencia de utilizar modelos estdticos en estos mercados, es una
buena manera de generar curvas que sean consistentes con los precios observados en
el dia. El algoritmo permite en definitiva realizar una ponderacion controlada de la
informacién presente (transacciones del dia) con los precios histéricos (implicitos en el

modelo dindmico).

El desarrollo de la calibracion con mdargenes de tolerancia planteado en esta
investigacion es un avance importante para la implementacion del algoritmo en mercado
de tasas de interés. Es una forma mas 16gica y controlada de deformar la estructura inicial,
ya que permite definir dreas de conformidad. De esta forma, la estructura inicial s6lo
es modificada si no se cumple con alguno de los margenes de tolerancia definidos. Por
el contrario, si se satisfacen todas las restricciones la estructura del modelo dindmico no

sufre modificacion alguna.

El algoritmo posee ademds la suficiente flexibilidad para adaptarse a distintos
enfoques. La definicion de mérgenes de tolerancia permite acotar el error miximo
tolerable de valorizacién y, al mismo tiempo, es un pardmetro que controla el trade-off
entre minimizacioén de errores y estabilidad de la curva. De esta forma, dependiendo de

los pardmetros utilizados la metodologia entrega estructuras que van de la valorizacion
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perfecta de las transacciones del dia a la mantencion del modelo inicial. Sin embargo, en
este trabajo se intenta también dar un sustento empirico a la eleccion de estos parametros,
para lo cual se estudian algunas caracteristicas de las transacciones como la volatilidad

intraday, liquidez y costos de transaccion.

A su vez es una manera sencilla de poder asignarle distinta importancia a las
observaciones del dia. En los modelos dindmicos es mucho mds engorroso poder hacer
distinciones en la credibilidad de las transacciones. La metodologia propuesta, en cambio,
permite controlar de forma precisa los errores maximos para cada activo en particular, sin

que esto signifique un aumento en la complejidad del modelo o la calibracion.

Los resultados en el mercado chileno de renta fija confirman la teoria. Se puede
bajar el error de valorizacion tanto como se este dispuesto a sacrificar en estabilidad y
oscilaciones en la estructura. Sin embargo, no es recomendable aplicar la calibracion
por minima entropia con restricciones en igualdad, ya que esto genera curvas forward

incompatibles con la realidad empirica.

Por otro lado, se muestra una disminucion importante en el sesgo de las estructuras
generadas por la metodologia en comparacion al modelo dindmico. Esto implica que el
algoritmo es capaz de utilizar la informacién que proveen las transacciones para considerar
los spreads por riesgos propios de los activos. La disminucién en sesgo s6lo podria ser

alcanzada por un modelo dindmico de mayor complejidad.

Esta investigacion puede ser extendida tanto tedrica como empiricamente. En primer
lugar, seria interesante examinar el comportamiento de la metodologia en otros mercados
de renta fija. Un paso natural es implementarla en el mercado chileno de papeles
nominales. Por otro lado, también es posible incorporar instrumentos derivados de tasas
de interés los que pueden ser calibrados de forma conjunta con los bonos. Asimismo
es relevante analizar el efecto del algoritmo sobre la valorizacién diaria de carteras de

inversion y sus posibles consecuencias sobre algunas medidas de riesgo como el VAR.

Es posible estudiar también la posibilidad de realizar nuevas modificaciones del

algoritmo de calibracién. En particular seria interesante analizar la factibilidad de incluir
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un factor de penalizacion por oscilaciones en la funcién objetivo de manera de asegurar

directamente que la estructura forward implicita sea suave.
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ANEXO A. METODOS DE ESTIMACION UTILIZADOS POR LOS BANCOS
CENTRALES

En los mercados de paises desarrollados se utilizan modelos estiticos para la
estimacion de las estructura de tasas de interés. En “Zero-coupon yield curves: Technical
documentation”| (2005) se muestran los distintos métodos que emplean los bancos
centrales mds importantes del mundo. En la tabla [A.T] se detalla el modelo usado y la
expresion que se utiliza para minimizar el error.

TABLA A.1. Métodos de estimacion de tasas de interés utilizados por los bancos
centrales més importantes del mundo.

Banco Central | Método Estimacién Error Minimizado
Bélgica Svensson o Nelson-Siegel Precios Ponderados
Canada Merril Lynch Exponential Spline | Precios Ponderados
Finlandia Nelson-Siegel Precios Ponderados
Francia Svensson o Nelson-Siegel Precios Ponderados
Alemania Svensson Tasas

Italia Nelson-Siegel Precios Ponderados
Japon Smoothing Splines Precios

Noruega Svensson Tasas

Espaiia Svensson Precios Ponderados
Suecia Smoothing Splines y Svensson Tasas

Suiza Svensson Tasas

Gran Bretafia VRPEl Tasas

EE.UU. Smoothing Splines (dos curvas) | Precios

“VRP:variable roughness penalty
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ANEXO B. DEFINICIONES Y NOTACIONES BASICAS DE LAS TASAS DE
INTERES

Sea P(t,T) el valor en ¢ de un bono que paga $1 en el tiempo 7'y R(t,T) la tasa
compuesta continua correspondiente a ese periodo. Por definicién se debe cumplir la

siguiente igualdad:

P(t,T) = exp{—R(t, T)(T — t)} (B.1)

Latasa R(t,T") se denomina la tasa spot de madurez 7. En el caso particular de R(t,T)

conT" — t, la tasa se denomina tasa instantdnea de corto plazo o short-rate.

r(t) = lTlint R(t,T) (B.2)

La tasa forward f(t, T, T) es el interés que se puede acordar en ¢ para el periodo futuro
comprendido por 7'y T' + 7. Conociendo los precios en ¢ de bonos con estos plazos, la

tasa forward compuesta continua se puede calcular como:

In[P(t, T+ 1) —In[P(t,T)]

f(ta T7 T) = (B3)
T
Para el caso en que 7 — 0, la tasa forward instantanea f(t,7) es:
Oln P(t,T)
t,7T)= ——— "= B.4

A partir de la ecuacion anterior, se puede inferir que el precio del bono de descuento
P(t,T) esta relacionado con la estructura de tasas forwards a través de la siguiente

expresion:

P(T) = exp {— /t o s)ds} (B.5)
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ANEXO C. CALCULO PREMIO POR RIESGO A TRAVES DE ARGUMENTOS
DE NO ARBITRAJE

Sea un modelo bésico de un factor que representa la tasa de interés instantdnea y que

sigue el siguiente proceso estocastico general:

dr(t) = p(t,r(t))dt + o t, r(t))dW (t) (C.1)

Para obtener el proceso que sigue un activo contingente V' (¢, T, r(t)), que depende de

la tasa instantanea, se utiliza el lema de Ito:

ov ov 10?V

= - — - '2

dV (t) By dr + 5 dt + 592 (dr) (C.2)
Agrupando términos y dividiendo ambos lados de la ecuacién por V' (t), se deriva el

proceso que sigue el retorno instantdneo del activo contingente.

WO L[V v V), 1 v
vy v Lot e T2 o ve) " or

(C.3)

Se consideran ahora dos activos derivados V; y V5, con madurez 77 y 75
respectivamente. El proceso que describe el precio de un portafolio compuesto por x;

unidades de V' (t,T1,7(t)) y xo de V (¢, T3, r(t)) esta dado por:

P(t) = 21Vi(t) + 2 Va(t) (C.4)

Como fue demostrado anteriormente, cada uno de estos activos sigue un proceso de

la siguiente forma:

S ()dt+ oy ()W (1) (C5)

Por lo tanto, las variaciones del portafolio se pueden expresar como:
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P(t) = (10, + Toply,) dt + (z10v, + x20y,,) AW (1) (C.6)

De acuerdo a las condiciones de no arbitraje, ningin activo o portafolio que tenga
una volatilidad igual a cero puede generar un retorno mayor que la tasa libre de riesgo.
Si esto no se cumpliera, un inversionista podria endeudarse a la tasa libre de riesgo y
comprar el activo o portafolio, realizando una ganancia sin estar sometido a ningin tipo
de incertidumbre. De esta forma, si se fuerza que la volatilidad del proceso del portafolio

sea nula, entonces se debe cumplir que:

T10y, + x90,, = 0 (C.7)

T vy + Tofbyy = T(t) (CS)

Lo que da como resultado que se debe satisfacer la siguiente expresion:

Hwy () - T<t> _ :uvz() - T(t)
O'V1 O'V2

(C.9)

Como esta relacion se cumple para cualquier par de plazos 77 y 15, entonces el premio

por unidad de riesgo es constante para todos los instrumentos.

MV(ta T7 T<t>> B T(t)
ov(t, T,r(t))

= A(r(t), 1) (C.10)

El término A(r(t), ) se denomina el premio de mercado por riesgo.
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ANEXO D. RECUPERACION DE LA DISTRIBUCION DE PROBABILIDADES
AJUSTADA POR RIESGO A PARTIR DE LOS PRECIOS DE
OPCIONES

La introduccién de los modelos dindmicos hicieron posible la valorizacién de activos
derivados como las opciones. La metodologia consiste, tal como fue mencionado
anteriormente, en asumir un proceso estocdstico que modele el movimiento del activo
subyacente. Para este fin tradicionalmente se ha utilizado el movimiento Browniano
geométrico. Luego se plantea el proceso ajustado por riesgo al definir un precio de
mercado del riesgo. Finalmente los pardmetros del modelo son estimados de manera de
hacer consiste, bajo distintas métricas, la distribucién de probabilidades generada por el
proceso con las observaciones. Este enfoque llevé a la formulacion de la famosa expresion

de Black y Scholes|(1973) para la valorizacion de opciones.

Estos métodos se caracterizan por ser paramétricos en cuanto se asume una forma
para la distribuciéon de probabilidades neutral al riesgo (habitualmente lognormal) y se
ajustan los pardmetros haciendo coincidir los momentos de la distribucion con los precios

observados en el mercado.

Es un hecho reconocido en la literatura financiera que luego del desplome de la bolsa
norteamericana del 19 de Octubre de 1987, las volatilidades implicitas del modelo Black
y Scholes| (1973) para opciones sobre indices accionarios han adquirido una forma de U
(smile effect). Esto hecho s6lo puede ser explicado por una mayor consideracion por parte
de los inversionistas de estos eventos extremos, los cuales bajo el esquema lognormal
tienen una probabilidad de ocurrencia extremadamente baja. Por otro lado, los precios de

las opciones sugieren la presencia de asimetria y curtosis (Corrado y Su, 1996).

Los investigadores se concentraron por tanto en desarrollar nuevos modelos de
valorizacion de opciones que sean compatibles con estas evidencias empiricas. Debido
al impresionante aumento en el nimero de activos derivados que se comenzaron a
transar en las bolsas y en los mercados OTC, algunos autores trataron de relacionar los

precios observados de opciones con el proceso estocastico ajustado por riesgo del activo
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subyacente. En estos intentos por obtener la distribucion de probabilidades neutral al
riesgo implicita en las opciones, se pueden distinguir dos enfoques: métodos paramétricos

y no-paramétricos.

Los métodos paramétricos buscan aumentar la flexibilidad de la distribucién de
probabilidades al aumentar el nimero de pardimetros que la determinan. Existen diversas
formas de llevar a cabo esta tarea. En primer lugar se destacan los métodos que utilizan
en su formulacion distribuciones mds generalizadas o que generan nuevas a partir de la
combinacion de distribuciones basicas (Bookstaber y McDonald, 1987; Melick y Thomas,
1997). También se pueden mencionar los llamados métodos de expansion que incluyen
términos de correccién a la distribuciéon lognormal inicial de manera de hacerla maés
flexible (Jarrow y Rudd,, 1981; Abken, Madan, y Ramamurtie, 1996;Jondeau y Rockinger,
2000).

Muchas veces no se tiene un entendimiento cabal de la dindmica de los activos, por lo
que si se asumen restricciones paramétricas en las distribuciones de probabilidad pueden
cometerse graves errores de especificacion. Los métodos no-paramétricos aumentan
la flexibilidad de la estimacién al derivar la forma completa de la distribucion de
probabilidades a partir de los precios de los activos subyacentes y las opciones. Dentro de

esta familia se pueden distinguir principalmente dos maneras de llevar a cabo esta tarea.

La primera alternativa modifica una distribucién de probabilidades inicial que puede
obtenerse de un modelo dindmico cldsico, de manera de que las nuevas probabilidades
sean consistentes con los precios de los activos y las opciones observados en el mercado.
Esta deformacion de la distribucion de probabilidades se realiza minimizando una
funcion objetivo que se selecciona de acuerdo a los requerimientos y caracteristicas del
problema (Rubinstein, 1994;|Adams y Van Deventer, 1994; Jackwerth y Rubinstein, 1996;
Avellaneda et al., 1997).

Si se desea que la nueva distribucién mantenga alguna de las caracteristicas de la

distribucidn inicial, se utiliza una funcién objetivo que mida la diferencia de probabilidad
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entre ambas. Para ello se han propuesto distintas formas funcionales: suma de las

diferencias cuadraticas, suma de las diferencias absolutas y la funcién de minima entropia.

v

> (P - P (D.1)
=1
S|P - P (D.2)
=1
—>  Pilog(Pi/Fy) (D.3)
=1

Bajo condiciones normales las distribuciones de probabilidad obtenidas mediante las
distintas funciones objetivos presentan una forma similar. Por lo tanto, la eleccion de
alguna de ellas se debe basar mas bien en criterios de convergencia numérica y manejo
tedrico. Es importante destacar que a mayor nimero de observaciones disponibles para
la recuperacion de la distribucién de probabilidad implicita en los precios de los activos,

menor es la influencia de la distribucién inicial sobre el resultado del algoritmo.

Otra posibilidad es obtener la distribucién de médxima suavidad (maximum
smoothness) que cumpla con las restricciones de valorizaciéon. En este caso, no es
necesaria la especificacion de una distribuciéon de probabilidades inicial. La funcién

objetivo a minimizar se puede escribir como:

v

> (P — 2P + Py ) (D.4)

i=1

La segunda alternativa consiste en utilizar regresiones no-paramétricas
(nonparametric kernel regressions) para estimar la funcion que relaciona los precios de
las opciones con algunas variables explicativas. La distribucidon de probabilidad ajustada
por riesgo puede ser obtenida luego calculando la segunda derivada de esta relacién con

respecto al precio de ejercicio (Ait-Sahalia y Lol 1998).
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ANEXOE. OBTENCION DEL VECTOR DE PROBABILIDADES QUE
MINIMIZA ENTROPIA RELATIVA

El problema dual estd dado por:

N

mAin max —D(P|Q) + Z )\j(z pigi; — Cj) (E.D
; =1

Jj=1
Interesa buscar el vector de probabilidades p* que maximice la expresion anterior para

cualquier A dado.

v N v
Cpis X) == piln () + YN pigi; — C)) (E.2)
i=1 j=1 =1
Derivando la expresion anterior se obtiene:
9¢
5y = ")+ 1+ D gy =0 (E.3)

J

Por lo tanto, la probabilidad asociada al evento ¢ tiene la forma:

N
Pi = k- exp {Z Ajgm} (E4)
J

Abhora, una funcion de probabilidad bien definida debe cumplir que la integral o suma

de las probabilidades en todo su espacio probabilistico debe ser igual a la unidad.

d pi=1 (E.5)
=1

Para cumplir con esta condicidn, las probabilidades son normalizadas por el factor Z,

obteniéndose finalmente.

p; =

1 N
700 exp {; /\jgij} (E.6)
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v N
Z(\) = exp {Z Ajgij} (E.7)
i=1 j=1

Es importante mencionar que el vector de probabilidades obtenido, maximiza la

expresion anterior para cualquier A dado.
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ANEXOF. GRADIENTE Y HESSIANO ANALITICO DEL PROBLEMA DE
MINIMIZACION DE ENTROPIA RELATIVA

Para obtener mejores resultados en la optimizaciéon de la funcién objetivo es
recomendable obtener analiticamente el vector de gradiente y la matriz Hessiana. Luego
se pueden utilizar algoritmos de optimizacion en que estos valores son proporcionadas por

el usuario, aumentando la exactitud en la busqueda de la solucion 6ptima.

Sea ( la funcidén objetivo definida en el caso base (restricciones en igualdad) por:

¢V =m(Z(\) = >N (F.1)

Al derivar esta expresion por A; se obtiene el componente j del vector de gradiente

_ (.0¢ o¢

o 1 oz
oN; Z(N) 0N

e (F2)

Desarrollando el primer término de la expresion se obtiene:

o p .
a)\j_E 9] -C; Vji=1...N (E3)

Para obtener el Hessiano se deriva la expresion anterior por Ag.

0%¢ 1 9zoz 1 97

ON. 22N on o, T ZON  anoA

Vik=1...N (F.4)

Nuevamente desarrollando los términos resultantes se puede demostrar que el

componente /1 de la matriz Hessiana corresponde a:

0%¢
ON; 0N

=Cov”(gj,gx) Vjk=1...N (E5)

La obtencién del gradiente y el Hessiano para los otros problemas planteados se

calculan de forma similar. Las expresiones son las siguientes:



e Entropia relativa trade-off error cuadratico:

Vi=1...

Vi=1...

Vitk=1...N

Gradiente
9¢
DY EP[g;] — Cj +w;);
Hessiano
0%
oo, ~ (ol a)
0*C
NN ov" (g5, 9x)
e Entropia relativa con restricciones de tolerancia
Gradiente
9¢
9o, —E"[g;] + Cj + A
9¢
— = FEP[g;] - C; + B,
a3; 9] J J
Hessiano
0*C P
aajaak - COU (g_]7 gk)
9%¢
85]0519 ov (gj7gk)
0%

- _ P,
aa]aﬂk - COU (gj7gl€>

Vi=1...
Vi=1...
Vij=1...
Vij=1...
Vij=1...
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(F.6)

(F.7)

(F.8)

(F.9)

(F.10)

(F.11)

(F.12)

(F.13)
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ANEXO G. TRANSFORMACION DE LOS RANGOS DE TOLERANCIA: DE
PUNTOS BASE A PRECIO

En general, cuando se habla de papeles de renta fija, la diferencia de valorizacién
se expresa en puntos bases de TIR. Sin embargo, el algoritmo desarrollado plantea las
restricciones en forma lineal, por lo que los margenes de tolerancia deben transformarse a

rangos de valor presente. Para ello se utiliza la siguiente expresion:

e Cota inferior
B; = Y Crexp{-TIRxt;}—Y Crexp{—(TIR+tol;) x t;} (G.1)
k k
= > Crexp{-TIR x t;} (1 — exp{—tol; x t;}) (G.2)
k
e Cota superior

A= Z Crexp{—TIR x t} (exp{tol; x t;} — 1) (G.3)
k

Donde C}; corresponde el cupén que paga el instrumento en ¢;. Como es de esperar,
la transformacién depende de la naturaleza del papel analizado (amortizable, bullet o cero

cupon).
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ANEXO H. ASIGNACION OPTIMA DE RECURSOS BAJO ESQUEMA DE
EULER

Sea v el nimero de simulaciones de Monte-Carlo y At el paso de discretizacion. La

cantidad de pasos m estd directamente relacionada con At de acuerdo a At = T'/m.

Sea el proceso estocastico dX; = u(t,X;)dt + o(t, X;)dB;. Se desea estimar
= E[f(X7)] utilizando el esquema de discretizacion de Euler. Se define #2 como
el estimador de ¢ cuando se utilizan v simulaciones y un paso de At. Matematicamente

esto se expresa como:

oo _ SR+ + FXD)
v v

(H.1)

donde X2 es el valor de X2 en el path i. Bajo algunas condiciones técnicas sobre
el proceso X;, se conoce que el esquema de Euler tiene una convergencia débil de orden

uno:

B[f(Xp)] - B [(X3)] | < av™! (H2)

con « una constante. Si se poseen recursos computacionales limitados iguales a C'y
cada paso de discretizacion tiene un costo ¢, por lo tanto, se tiene que cumplir v = C'/mec.
Se desea determinar el valor 6ptimo de m como una funcién de C'. Para ello se minimiza

el error cuadratico medio (MSE), que se deriva de [H.2}

OZ2

MSE ~ *_ + = (H3)
m n

donde v es la volatilidad. Sustituyendo v en la expresion anterior, se puede inferir que

los pardmetros deben fijarse Optimamente como:

m o O3y o« C?/3 (H.4)
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ANEXOI. PROPIEDADES DE LOS INSTRUMENTOS EMITIDOS POR EL

GOBIERNO DE CHILE

Los instrumentos utilizados en esta investigacion para el estudio de la metodologia

de minima entropia corresponden a los bonos emitidos por el Banco Central de Chile y

la Tesoreria General de la Republica. Para una mejor comprension de los alcances del

algoritmo, es importante conocer en mayor profundidad las caracteristicas de los bonos.

Estos se pueden clasificar de acuerdo a sus propiedades en dos tipos:

e Bonos bullet: dentro de esta categoria se pueden nombrar los bonos BCP, BTP,
BCU y BTU. Estos instrumentos pagan los intereses en cupones semestrales
y el capital nominal en la fecha de madurez. Su estructura de pagos se puede

observar en la siguiente figura.

o 1+C
I N B
t1  to L

FIGURA I.1. Estructura de pago de un bono bullet.

La magnitud del cupdn esta en directa relacién con la tasa de emision del
instrumento, la que es una caracteristica propia del bono. Esta informacion,
junto con el plazo de madurez, puede ser obtenida directamente del

nemotécnico. Como ejemplo se deriva la informacion del bono BCU0500120.

Tasa de emision
~ =~
BCU 050 0120
—~— ~~

Tipo Fecha de vencimiento

En este caso, el instrumento considerado es un BCU con tasa de emision
del 5.0% anual y con fecha de vencimiento 01/01/2020. El pago del interés

semestral se realiza mediante cupones de 5.0%/2 = 2.5%.
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e Bonos amortizables: sélo caen dentro de esta categoria los bonos PRC. Su
principal caracteristica es que paga en cupones iguales, por lo que en cada flujo
de caja, ademads de cancelar los intereses, se amortiza parte del capital insoluto.

La forma de su estructura de pagos se aprecia en la siguiente figura.

| 111

FIGURA 1.2. Estructura de pago de un bono amortizable.

Al igual que en el caso anterior, el nemotécnico contiene toda las caracteristicas
relevantes del instrumento.
Tipo Fecha emision
N ~ =
PRC—_4 D 0100
N~~~
Plazo Corte
Para determinar la fecha de vencimiento del instrumento, se debe combinar la
informacion de la fecha de emision con el niimero de cupones, que se desprende del plazo
a través de la siguiente tabla:

TABLA I.1. Caracteristicas derivadas del nemotécnico en bonos PRC.

Plazo | N° cupones | Tasa emision
1 20 6,5%
2 8 5,0%
3 12 5,0%
4 16 6,5%
5 24 6,5%
6 28 6,5%
7 40 6,5%
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ANEXO J. EJEMPLO 2: GRAFICOS DE LAS ESTRUCTURAS DE
RENDIMIENTO DE PAPELES BCU/BTU

A continuacidn se presentan las figuras de las estructuras de tasas de interés resultantes

de la metodologia del ejemplo 2 para los mismo dias considerados en el cuerpo del

informe.
4 -
3.5
3 -
S 254
@
~ 5
1.5
Modelo Dinamico
14 Metodologia
@® Obs.BCU
0.5 O Obs. BTU
T T T 1
0 5 10 15 20
Plazo (Afios)

FIGURA J.1. Ejemplo 2: Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para el
dia 08/10/2004.
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TIR (%)

3.5

2.5

1.5+

Modelo Dinamico
Metodologia

@ Obs.BCU

O Obs. BTU

T
10
Plazo (Afios)

T
15

20

FIGURA J.2. Ejemplo 2: Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para el

dia 15/03/2005.

TIR (%)

3.5

2.5

1.5+

/"—L_—_

Modelo Dinamico
Metodologia

@® Obs.BCU

O Obs.BTU

T
10
Plazo (Afios)

T
15

20

FIGURA J.3. Ejemplo 2: Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para el

dia 08/06/2006.
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TIR (%)

20

& o o
3 -
2.5
2 -
1.5
1 - « 2 .
Modelo Dinamico
Metodologia
® Obs.BCU
0.5 O Obs.BTU
T T 1
0 10 15

Plazo (Afios)

FIGURA J.4. Ejemplo 2: Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para el

dia 03/09/2007.
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ANEXO K. EFECTOS EN TERMINOS DE ERROR DE LA AGRUPACION DE
TRANSACCIONES

Tal como se menciond en el cuerpo de este trabajo, uno de los pasos importantes de
la metodologia consiste en la agrupacion de las transacciones por plazo remanente. Es
interesante entonces poder cuantificar el error asociado a esta accion. Para ello se utilizan
las mismas curvas generadas por el modelo MDA con observaciones agrupadas, pero luego
se calculan los errores y sesgos promedios utilizando todas las transacciones disponibles.
Este ejercicio se realiza para los mismos ejemplos anteriores. Luego estos valores pueden

ser comparados con las nuevos resultados y asi dimensionar el efecto de la agrupacion.

TABLA K.1. Ejemplo 1: Error absoluto medio y sesgo de las observaciones con
respecto a metodologia y modelo dindmico. Sin agrupacion de transacciones.
Periodo 2003-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD
0 18,27 2,45 29,46 12,51
1 10,74 4,58 14,64 7,99
2 6,70 -0,62 8,01 -1,31
3 6,74 4,40 12,76 10,66
4 4,15 1,16 12,80 7,81
5 2,89 -1,87 8,87 -2,89
6 5,66 5,41 5,85 2,87
7 5,82 5,19 9,16 7,39
8 5,53 2,48 9,57 7,59
9 3,86 0,16 8,93 6,83
10 4,02 -3,08 5,01 0,82
15 5,00 5,00 10,52 10,52
16 4,45 4,40 8,52 8,49
17 3,76 3,70 10,65 10,52
18 2,31 1,58 12,73 12,41
19 2,43 0,92 21,46 20,20
20 2,56 -0,12 22,22 21,07
Total 4,75 1,54 11,98 8,12

Como era de esperar, los resultados muestran un aumento marginal (alrededor de un
10%) en el error absoluto medio para tanto la metodologia MDA como para el modelo
dindmico con respecto a los cdlculos obtenidos con las transacciones agrupadas (tablas

[6.1316.141[6.16][6.17,[6.20]y [6.21). Es importante destacar que mientras menor es el plazo

remanente, mayor es el incremento del error. Esto se explica por la mayor pendiente y

convexidad que existe normalmente en el corto plazo.



TABLA K.2. Ejemplo 1: Error absoluto medio y sesgo de las observaciones con
respecto a metodologia y modelo dindmico. Sin agrupacién de transacciones.

Periodo 2006-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD
0 18,27 2,45 29,46 12,51
1 10,74 4,58 14,64 7,99
2 6,40 0,80 7,34 0,25
3 6,29 5,02 6,07 3,30
4 2,55 -0,62 6,82 -3,60
5 2,56 -1,71 8,43 -1,73
6 5,66 541 5,85 2,87
7 4,79 3,84 4,76 1,99
8 4,33 2,01 5,22 1,89
9 2,86 -0,74 3,16 -0,98
10 3,57 -2,79 3,39 -1,62
15 5,00 5,00 10,52 10,52
16 4,45 4,40 8,52 8,49
17 3,53 3,50 8,11 8,00
18 2,11 1,10 5,94 5,56
19 2,08 -0,69 5,28 2,00
20 2,26 -1,12 6,00 4,20
Total 4,68 1,54 7,43 2,16

TABLA K.3. Ejemplo 2: Error absoluto medio y sesgo de las observaciones con
respecto a metodologia y modelo dindmico. Sin agrupacién de transacciones.

Periodo 2003-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD
0 13,22 -2,92 17,42 0,35
1 10,93 5,56 14,69 9,16
2 6,66 2,57 7,24 2,90
3 7,17 4,47 7,36 5,54
4 3,96 0,97 7,46 0,09
5 2,90 -2,32 9,55 -9,23
6 5,25 4,93 4,60 1,05
7 4,73 3,62 4,15 -0,16
8 5,82 1,61 5,79 -2,32
9 4,10 -1,72 7,12 -5,91
10 4,47 -4,20 8,47 -8,13
15 4,98 4,98 9,37 9,37
16 4,31 4,26 7,54 7,42
17 3,67 3,59 7,50 7,30
18 2,30 1,52 6,20 5,63
19 2,25 0,99 6,54 5,43
20 2,42 -0,14 6,61 5,20
Total 4,68 1,22 7,58 0,74

134



TABLA K.4. Ejemplo 2: Error absoluto medio y sesgo de las observaciones con
respecto a metodologia y modelo dindmico. Sin agrupacién de transacciones.

Periodo 2006-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD
0 13,22 -2,92 17,42 0,35
1 10,93 5,56 14,69 9,16
2 6,46 3,37 7,08 2,57
3 6,70 5,63 5,34 2,82
4 2,49 -0,89 6,48 -5,52
5 2,57 -1,79 9,02 -8,71
6 5,25 4,93 4,60 1,05
7 3,99 2,57 3,21 -0,67
8 4,15 1,66 3,27 -1,65
9 3,38 -2,56 4,78 -4,36
10 4,11 -3,81 6,60 -6,42
15 4,98 4,98 9,37 9,37
16 4,31 4,26 7,54 7,42
17 3,48 3,46 7,08 6,96
18 2,16 1,18 5,26 491
19 1,70 0,05 4,05 3,09
20 2,07 -0,72 4,55 3,41
Total 4,59 1,43 6,88 0,76

TABLA K.5. Ejemplo 3: Error absoluto medio y sesgo de las observaciones con
respecto a metodologia y modelo dindmico. Sin agrupacion de transacciones.

Periodo 2003-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD
0 15,03 -3,59 29,46 12,51
1 11,24 4,36 14,64 7,99
2 6,77 -0,79 8,01 -1,31
3 6,84 3,77 12,76 10,66
4 423 0,63 12,80 7,81
5 3,40 -2,58 8,87 -2,89
6 6,99 4,30 5,85 2,87
7 6,20 4,27 9,16 7,39
8 5,95 1,42 9,57 7,59
9 4,26 -0,73 8,93 6,83
10 4,07 -3,43 5,01 0,82
15 5,01 5,01 10,52 10,52
16 4,52 4,21 8,52 8,49
17 3,72 3,50 10,65 10,52
18 2,97 0,68 12,73 12,41
19 2,33 0,44 21,46 20,20
20 2,44 -1,27 22,22 21,07
Total 4,96 0,84 11,98 8,12
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TABLA K.6. Ejemplo 3: Error absoluto medio y sesgo de las observaciones con
respecto a metodologia y modelo dindmico. Sin agrupacién de transacciones.

Periodo 2006-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD
0 15,03 -3,59 29,46 12,51
1 11,24 4,36 14,64 7,99
2 6,47 0,64 7,34 0,25
3 6,75 4,24 6,07 3,30
4 3,31 -1,40 6,82 -3,60
5 3,52 -2,55 8,43 -1,73
6 6,99 4,30 5,85 2,87
7 5,89 2,69 4,76 1,99
8 5,62 0,22 5,22 1,89
9 3,72 -1,51 3,16 -0,98
10 3,69 -2,97 3,39 -1,62
15 5,01 5,01 10,52 10,52
16 4,52 4,21 8,52 8,49
17 3,54 3,39 8,11 8,00
18 3,10 -0,04 5,94 5,56
19 2,18 -0,65 5,28 2,00
20 2,31 -1,64 6,00 4,20
Total 5,21 0,77 7,43 2,16
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Sin embargo, los efectos positivos de la agrupacion de transacciones contrarrestan

esta posible desventaja. En primer lugar, esta ayuda a disminuir la complejidad de la

optimizacién y por lo tanto, reduce los tiempos de ejecucion del algoritmo. Por otro lado

contribuye a disminuir las oscilaciones presentes en la estructura de tasas, sobre todo en

los casos de margenes de

tolerancia estrechos.
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ANEXOL. ANALISIS DEL EFECTO DEL ALGORITMO SOBRE
OBSERVACIONES FUERA DE MUESTRA

Para realizar un andlisis més detallado del comportamiento de la calibracién por
minima entropia, es necesario determinar el efecto que tiene el algoritmo sobre la
valorizacion de instrumentos que no son ingresados al proceso de calibracion. Para ello, se
aplica la metodologia con restricciones en igualdad solo para los papeles més liquidos del
mercado BCU/BTU, los que corresponden a los plazos BCU-4 y BCU-5. Este ejercicio,
sin lugar a dudas, corresponde a uno de los casos mas dificiles, ya que el algoritmo
en su afan por valorizar perfectamente los papeles de mediano plazo, puede incurrir en

importantes errores en el largo plazo

TABLA L.1. Efecto sobre el error y sesgo de las transacciones fuera de muestra.
Calibracion perfecta para plazos 4 y 5 afios. Instrumentos BCU/BTU. Periodo

2006-2007.
Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD
0 16,03 1,00 17,42 0,35
1 14,12 8,76 11,71 6,70
2 10,57 5,60 7,28 2,64
3 9,04 7,77 5,34 2,82
4 0,06 0,04 6,48 -5,52
5 0,13 -0,05 9,02 -8,71
6 8,70 8,18 4,60 1,05
7 6,16 4,61 3,21 -0,67
8 10,64 7,51 3,27 -1,65
9 4,98 0,04 4,78 -4,36
10 8,37 2,92 6,60 -6,42
15 15,68 14,93 9,37 9,37
16 13,42 12,86 7,54 7,42
17 12,85 12,26 7,04 6,92
18 10,39 9,47 5,14 4,78
19 7,59 7,10 4,05 3,09
20 11,64 10,22 4,55 3,41
Total 8,18 5,80 6,48 0,30

Tal como era de esperar, la tabla [L.T] muestra un importante aumento en el error
absoluto medio, hecho que, porcentualmente, es mayor en el largo plazo. Se observa
también que se cumplen las restricciones de valorizacion, ya que los instrumentos de

cuatro y cinco afios plazo poseen un error menor a un punto base promedio.
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En la figura se muestra graficamente los resultados para un dia particular. Se
puede apreciar que la estructura generada mantiene, en cierto modo, la forma de la
distribucién inicial. Cabe destacar que en este caso toda la informacién del pasado
recae exclusivamente en el modelo dindmico. El hecho de que se priorice la valorizacién
perfecta, repercute en un aumento de tanto el error fuera de muestra como de la volatilidad

intertemporal de la estructura.

Modelo Dinamico
Metodologia
a5 @ Obs.BCU
’ O Obs. BTU
4
g
14
-
o O
T 1
0 5 10 15 20
Plazo (Afios)

FIGURA L.1. Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para el dia
01/02/2007. Metodologia MDA aplicada sélo a papeles BCU-4 y BCU-5.
Tolerancia O puntos bases.

Se realiza el mismo ejercicio anterior, pero en este caso se aplica la metodologia s6lo

tomando en cuanta las transacciones de largo plazo, esto es, los de plazo remanente entre

18 y 20 afios (tabla|L.2).

Es evidente que en este ejemplo, el error de valorizacion aumenta, en promedio, en
una mucha menor proporciéon que en el caso anterior. Se observa que se cumplen las
restricciones para los papeles de largo plazo. Es interesante recalcar que el mayor aumento
de MAE se produce, justamente, en los papeles mas liquidos, esto es, de plazo 4 y 5
anos. Este hecho puede explicarse por la existencia de un spread de liquidez para estos

instrumentos, que no es considerado por la metodologia.



TABLA L.2. Efecto sobre el error y sesgo de las transacciones fuera de muestra.
Calibracién perfecta para plazo 18, 19 y 20 afos.
Periodo 2006-2007.

Instrumentos BCU/BTU.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD
0 16,88 0,49 17,42 0,35
1 11,64 5,27 11,71 6,70
2 7,90 -0,10 7,28 2,64
3 6,17 -0,76 5,34 2,82
4 10,33 -9,89 6,48 -5,52
5 12,93 -12,72 9,02 -8,71
6 7,10 -3,65 4,60 1,05
7 6,11 -5,11 3,21 -0,67
8 8,55 -7,99 3,27 -1,65
9 9,37 -9,08 4,78 -4,36
10 13,96 -13,95 6,60 -6,42
15 5,34 4,96 9,37 9,37
16 3,49 2,59 7,54 7,42
17 3,03 2,59 7,04 6,92
18 0,00 0,00 5,14 4,78
19 0,01 0,00 4,05 3,09
20 0,02 0,00 4,55 341
Total 7,45 -3,88 6,48 0,30

En la figura[L.2] se muestra una ilustracién grafica del ejercicio anterior.
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Modelo Dinamico
Metodologia
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O Obs. BTU
T T T 1
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Plazo (Afios)

FIGURA L.2. Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para el dia
24/09/2007. Metodologia MDA aplicada sélo a papeles BCU-18, BCU-19 y BCU-
20. Tolerancia O puntos bases.
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ANEXOM. COMPARACION DE LA IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO
CON DISTINTAS TOLERANCIAS

A continuacién se muestran los resultados de aplicar la metodologia con méargenes de
tolerancia iguales para todos los plazos. Esto permite comparar de mejor forma el efecto

de ir aumentando o disminuyendo su tamafio.

En las tablas [M.1] M.2] y [M.3| se detallan los errores absolutos medios y sesgo para

el periodo entre el afio 2003 y el 2007. En todas ellas se puede observar que el error
promedio esta por debajo del rango especificado.
TABLA M.1. Error absoluto medio y sesgo de las observaciones con respecto

a metodologia y modelo dindmico. Tolerancia de O puntos bases. Instrumentos
BCU/BTU. Periodo 2003-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD
0 1,05 0,09 17,42 0,35
1 0,02 -0,01 11,71 6,70
2 0,29 -0,06 7,30 2,75
3 0,28 0,15 6,94 5,13
4 0,25 0,12 6,65 -0,73
5 0,31 -0,28 9,55 -9,23
6 0,06 0,05 4,60 1,05
7 0,09 0,09 4,15 -0,16
8 0,12 -0,01 5,79 -2,32
9 0,06 -0,01 7,12 -5,91
10 0,06 -0,04 8,47 -8,13
15 0,02 0,01 9,37 9,37
16 0,02 0,00 7,54 7,42
17 0,03 0,01 7,51 7,29
18 0,03 0,00 6,13 5,56
19 0,02 0,00 6,47 5,35
20 0,05 -0,01 6,61 5,20
Total 0,15 0,00 7,21 0,27

También es interesante poder ver graficamente el comportamiento de la estructura de
tasas a medida que se cambian los margenes de tolerancia. En las figuras, y
[M.3]| se muestran los resultados de aplicar la metodologia el dia 15/03/2005. Los rangos
se muestran explicitamente en las figuras, de manera de poder observar facilmente el

cumplimiento de las restricciones.

El ejercicio se repite en las figuras [M.4] [M.3]y [M.6| para el dia 02/02/2007.




TABLA M.2. Error absoluto medio y sesgo de las observaciones con respecto
a metodologia y modelo dindmico. Tolerancia de 5 puntos bases. Instrumentos

BCU/BTU.

Periodo 2003-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD
0 4,98 -1,31 17,42 0,35
1 4,41 1,39 11,71 6,70
2 4,18 0,89 7,30 2,75
3 4,18 2,61 6,94 5,13
4 4,18 -0,11 6,65 -0,73
5 4,39 -3,92 9,55 -9,23
6 3,31 2,67 4,60 1,05
7 3,72 2,49 4,15 -0,16
8 3,85 0,36 5,79 -2,32
9 4,19 -2,04 7,12 -5,91
10 4,57 -4,45 8,47 -8,13
15 5,04 5,04 9,37 9,37
16 4,36 4,33 7,54 7,42
17 3,84 3,76 7,51 7,29
18 3,14 2,20 6,13 5,56
19 3,28 1,91 6,47 5,35
20 3,43 0,68 6,61 5,20
Total 3,99 0,35 7,21 0,27

TABLA M.3. Error absoluto medio y sesgo de las observaciones con respecto a
metodologia y modelo dindmico. Tolerancia de 10 puntos bases. Instrumentos

BCU/BTU.

Periodo 2003-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD
0 7,75 -1,82 17,42 0,35
1 7,31 3,36 11,71 6,70
2 6,37 2,05 7,30 2,75
3 6,07 4,50 6,94 5,13
4 6,40 0,01 6,65 -0,73
5 7,56 -7.21 9,55 -9,23
6 4,26 2,08 4,60 1,05
7 4,03 1,44 4,15 -0,16
8 4,93 -0,43 5,79 -2,32
9 5,85 -4,35 7,12 -5,91
10 7,00 -6,76 8,47 -8,13
15 8,04 8,04 9,37 9,37
16 7,07 6,98 7,54 7,42
17 6,62 6,48 7,51 7,29
18 5,21 4,50 6,13 5,56
19 5,32 4,23 6,47 5,35
20 5,08 3,39 6,61 5,20
Total 6,02 0,52 7,21 0,27
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FIGURA M.1. Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para el dia
15/03/2005. Tolerancia de O puntos bases.

Finalmente se realiza un andlisis para determinar el error maximo de valorizacion de
la metodologia. Se ejemplifica con el caso de rangos de tolerancia de cinco puntos bases.

En la tabla[M.4] se detallan los resultados.

Se puede observar que, en general, el error mdximo en los distintos plazos es cercano
al valor de los rangos especificados. Las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker se
cumplen en todos los dias del periodo estudiado, por lo que el exceso de error por sobre
los rangos estd relacionado con el proceso de reconstruccion de la curva. Esta explicacion
se ratifica con el hecho de que las mayores diferencias se observan en el corto plazo, lugar

donde la interpolacion es mds compleja.
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TIR (%)
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FIGURA M.2. Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para el dia

15/03/2005. Tolerancia de 5 puntos bases.
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FIGURA M.3. Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para el dia

15/03/2005. Tolerancia de 10 puntos bases.
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FIGURA M.4. Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para el dia
02/02/2007. Tolerancia de O puntos bases.
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FIGURA M.S5. Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para el dia

02/02/2007. Tolerancia de 5 puntos bases.
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FIGURA M.6. Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para el dia
02/02/2007. Tolerancia de 10 puntos bases.

TABLA M.4. Maximo error de valorizacion de la metodologia y el modelo
dindmico. Tolerancia de 5 puntos bases. Instrumentos BCU/BTU. Periodo 2003-

2007.
Plazo | MAE MDA | MAE MD
0 9,87 53,72
1 5,22 147,41
2 8,65 52,51
3 7,75 34,03
4 6,57 38,02
5 6,69 35,72
6 5,34 18,21
7 5,57 15,75
8 541 29,62
9 5,31 35,46
10 5,29 30,81
15 5,18 19,72
16 5,19 21,79
17 5,23 29,99
18 5,52 25,22
19 5,35 28,95
20 5,29 34,96
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ANEXON. EJEMPLO DE LA IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO CON
PESOS

Hasta el momento el trabajo se ha centrado en analizar el desempefio del algoritmo
con rangos de tolerancia. Sin embargo, también es interesante poder estudiar el
comportamiento de la calibracién con trade-off entre entropia relativa y error de
valorizacién. Para ello se definen distintos casos con pesos w; iguales para todos los

instrumentos.

En las tablas[N.1 [N.2] [N.3]y [N.4] se muestran los resultados. Lo primero que salta a la

vista es que, como la minimizacién del error se hace en términos de precio, la estimacion
de la tasa de los papeles de largo plazo es mds cercana. Como es de esperar, a medida que

se disminuye el peso w;, menor es el MAE.

TABLA N.1. Error absoluto medio y sesgo de las observaciones con respecto a
metodologia y modelo dindmico. Algoritmo con peso w = 0,01. Instrumentos
BCU/BTU. Periodo 2006-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD
0 17,48 1,37 17,42 0,35
1 12,20 7,61 11,71 6,70
2 7,53 4,16 7,28 2,64
3 5,53 4,51 5,34 2,82
4 4,52 -3,19 6,48 -5,52
5 6,39 -5,98 9,02 -8,71
6 3,62 2,53 4,60 1,05
7 2,35 0,83 3,21 -0,67
8 2,60 -0,94 3,27 -1,65
9 3,74 -3,44 4,78 -4,36
10 6,05 -6,05 6,60 -6,42
15 4,12 4,12 9,37 9,37
16 2,68 2,64 7,54 7,42
17 1,99 1,97 7,04 6,92
18 1,48 0,04 5,14 4,78
19 1,52 -0,97 4,05 3,09
20 1,88 -1,28 4,55 3,41
Total 4,73 0,02 6,48 0,30

En las figuras[N.1]y[N.2] se realiza una comparacion gréfica de las distintas estructuras
generadas. Se puede observar claramente cOmo las curvas se ajustan con mayor precision

a las transacciones a medida que se disminuye el peso w;.



TABLA N.2. Error absoluto medio y sesgo de las observaciones con respecto a
metodologia y modelo dindmico. Algoritmo con peso w = 0, 005. Instrumentos

BCU/BTU.

Periodo 2006-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD
0 17,76 1,27 17,42 0,35
1 12,02 7,49 11,71 6,70
2 7,31 4,27 7,28 2,64
3 5,43 4,69 5,34 2,82
4 3,94 -2,54 6,48 -5,52
5 5,48 -5,01 9,02 -8,71
6 3,56 3,05 4,60 1,05
7 2,40 1,38 3,21 -0,67
8 2,35 -0,27 3,27 -1,65
9 3,05 -2,74 4,78 -4,36
10 5,27 -5,27 6,60 -6,42
15 3,63 3,63 9,37 9,37
16 2,34 2,30 7,54 7,42
17 1,69 1,65 7,04 6,92
18 1,42 -0,19 5,14 4,78
19 1,57 -1,16 4,05 3,09
20 1,82 -1.41 4,55 3,41
Total 4,40 0,31 6,48 0,30

TABLA N.3. Error absoluto medio y sesgo de las observaciones con respecto a
metodologia y modelo dindmico. Algoritmo con peso w = 0,001. Instrumentos

BCU/BTU.

Periodo 2006-2007.

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD
0 18,51 0,23 17,42 0,35
1 10,35 5,58 11,71 6,70
2 5,61 2,98 7,28 2,64
3 4,45 3,95 5,34 2,82
4 3,10 -1,81 6,48 -5,52
5 4,00 -3,54 9,02 -8,71
6 3,21 3,11 4,60 1,05
7 2,32 1,74 3,21 -0,67
8 1,90 0,51 3,27 -1,65
9 1,74 -1,39 4,78 -4,36
10 3,50 -3,48 6,60 -6,42
15 2,09 2,08 9,37 9,37
16 1,38 1,30 7,54 7,42
17 1,14 1,01 7,04 6,92
18 1,17 -0,30 5,14 4,78
19 1,22 -0,99 4,05 3,09
20 1,16 -0,99 4,55 341
Total 3,50 0,40 6,48 0,30
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TABLA N.4. Error absoluto medio y sesgo de las observaciones con respecto a
metodologia y modelo dindmico. Algoritmo con peso w = 0, 0001. Instrumentos

BCU/BTU. Periodo 2006-2007.

TIR (%)

Modelo Dinamico
Metodologia w=1E-2
Metodologia w=1E-3
Metodologia w=1E-4
Obs. BCU

Obs. BTU

Plazo | MAE MDA Sesgo MDA | MAE MD Sesgo MD
0 16,62 -1.41 17,42 0,35
1 5,17 1,37 11,71 6,70
2 2,16 0,39 7,28 2,64
3 2,23 1,92 5,34 2,82
4 1,55 -0,59 6,48 -5,52
5 1,91 -1,59 9,02 -8,71
6 1,37 1,34 4,60 1,05
7 0,94 0,69 3,21 -0,67
8 0,87 0,16 3,27 -1,65
9 0,63 -0,27 4,78 -4,36
10 1,07 -1,01 6,60 -6,42
15 0,50 0,46 9,37 9,37
16 0,37 0,18 7,54 7,42
17 0,47 0,34 7,04 6,92
18 0,53 -0,14 5,14 4,78
19 0,39 -0,29 4,05 3,09
20 0,30 -0,18 4,55 341
Total 1,72 0,07 6,48 0,30
4.2
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20

FIGURA N.1. Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para el dia

31/01/2007. Distintos pesos w;.
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FIGURA N.2. Estructura de rendimiento de papeles BCU/BTU para el dia

09/03/2007. Distintos pesos w;.




151

ANEXO O. MATRIZ DE CORRELACION DE LOS INDICES DE LIQUIDEZ

En las tablas [0.1] y [0.2] se detallan las correlaciones de los indices de liquidez por
plazo para las familias BCU/BTU y PRC.



TABLA O.1. Matriz de correlacién de los indices de liquidez. Instrumentos BCU/BTU. Periodo 2003-2007

Plazo 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 15 16 17 18 19 20
0 1,00

1 -0,51 1,00

2 -0,30 -0,35 1,00

3 0,65 -0,25 -045 1,00

4 027 -0,50 0,63 -025 1,00

5 -0,07 0,10 -0,51 0,26 0,07 1,00

6 -0,84 057 0,19 -0,25 0,14 -044 1,00

7 -0,16 045 0,16 0,18 029 -023 054 1,00

8 -0,02 -0,68 036 -044 024 -046 -0,66 -0,37 1,00

9 0,12 0,10 -0,07 006 020 040 035 -0,04 -0,68 1,00

10 -0,57 -0,03 -0,05 -0,53 -033 0,69 -0,50 -0,30 040 -047 1,00

15 -0,09 -0,60 042 -0,14 0,02 -035 0,16 -09 0,73 -0,08 0,02 1,00

16 -0,65 042 -045 0,13 -0,62 0,16 -0,12 -0,16 -0,67 0,12 -0,37 0,00 1,00

17 026 046 -040 -0,10 -0,68 0,06 008 -023 -045 021 -0,24 -0,08 0,60 1,00

18 -0,13 0,66 -033 -0,17 -0,56 -0,22 0,15 -0,02 -0,30 -0,09 -0,30 0,11 0,82 0,84 1,00

19 -086 0,15 0,18 0,15 028 -042 039 0,14 0,19 -007 -0,11 -081 0,16 -0,61 -0,32 1,00

20 -0,10 -048 -021 040 -024 027 -0,56 -0,65 0,16 -026 0,76 082 -028 -0,26 -0,42 0,01 1,00

[4Y!



TABLA O.2. Matriz de correlacién de los indices de liquidez. Instrumentos PRC. Periodo 2003-2007

Plazo 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1,00
0,76 1,00

0NNk WD = O

Pt ek ek ek e e e \O
O 00NN B~ W~ O

[\
o

0,56 0,82 1,00

0,53 0,76 092 1,00

-0,36 -0,40 -0,54 -0,45 1,00

-0,17 -0,24 -0,11 -0,03 0,21 1,00

-0,26 -0,18 -0,23 -0,25 0,32 021 1,00

-0,51 -0,58 -0,50 -0,43 023 020 0,11 1,00

-0,36  -0,61 -0,80 -0,82 026 -0,14 0,04 024 1,00

-0,24 -0,27 -0,11 -0,04 0,11 0,12 0,16 0,16 -032 1,00

0,67 0,69 059 058 -017 -035 -035 -048 -043 -036 1,00

-0,20 0,11 044 044 -0,17 -0,02 -0,04 021 -0,61 030 0,13 1,00

-0,28 -0,12 -0,001 -0,03 032 -0,16 0,11 0,19 0,02 -032 024 031 1,00

0,04 0,07 020 0,18 0,04 -0,15 -0,04 -0,04 -041 051 0,13 052 0,04 1,00

0,69 083 080 071 -044 -0,13 -0,17 -0,56 -0,63 -0,11 049 0,07 -020 0,14 1,00

0,65 083 088 083 -052 -0,10 -031 -0,57 -0,74 -0,11 0,66 038 -020 024 0,76 1,00

-0,13 -0,04 040 043 -038 -0,06 -0,52 005 -039 020 022 055 005 007 0,10 042 1,00

-0,26 -0,03 -0,16 -0,16 046 -048 -0,24 -0,19 -0,08 037 040 021 030 045 -038 -0,01 027 1,00

0,00 036 -007 030 036 051 025 037 -064 051 -069 004 -055 006 031 -061 -050 -0,16 1,00

033 -0,60 -021 -049 -0,88 -0,72 -042 -0,15 0,66 -09 0,76 -033 025 0,18 -0,70 0,72 0,76 -0,82 -0,93 1,00
0,05 084 -065 -028 -0,77 -0,72 -096 0,64 0,16 001 -091 082 -0,79 087 095 091 048 0,77 057 -0,65 1,00

€Sl
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