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1. Introduccion

La evolucidon de los tipos de interés a corto y medio plazo es uno de los temas
mas relevantes en el mundo de las finanzas. En la misma linea, la importancia de
predecir el valor futuro de los tipos de interés emana de sus multiples aplicaciones, tanto
en renta variable como en renta fija, afectando tanto a los productos financieros mas
sencillos como a los més complejos. Asi, la variacion en los tipos de interés conlleva un
riesgo para los tenedores de productos financieros cotizados, ya que afecta directamente
al precio de los mismos. Del estudio de la evolucion de los tipos se derivan, asimismo,
sofisticadas estrategias de inmunizacion que son empleadas cada dia, por ejemplo, por
profesionales de la gestion de carteras en todo el mundo. Por todo ello, el estudio de los
tipos de interés se antoja como un tema de extensa aplicacion, por sus multiples
aplicaciones, y de elevada importancia, por los efectos que conlleva cualquier variacién

en los mismos.

Los modelos financieros de tasas de interés constituyen una de las herramientas
de prediccién mas empleada en el entorno profesional. Las estimaciones que arrojan
dichos modelos son empleadas para construir carteras y productos financieros
complejos, por lo que escoger bien el modelo de prediccion éptimo para cada
circunstancia y entender el funcionamiento del mismo es de vital importancia para
cualquier profesional del sector. Adicionalmente, cada modelo da lugar a resultados
diferentes en funcion de las variables que utilice, asi como del tratamiento de las
mismas. Por todo ello, la investigacion de los modelos financieros de prediccion es un

tema también extenso y de aplicacion practica en el mundo financiero actual.

1.1 Resumen y abstract

La evolucién de los tipos de interés resulta un tema de extensa aplicacion e
interés dentro del mundo profesional de las finanzas. El presente trabajo constituye una
aproximacion cientifica a los modelos de prediccion de tasas de interés a corto plazo
desde un punto de vista tedrico-practico. Hemos realizado una investigacion tedrica, en
la cual, hemos repasado la literatura existente hasta el momento sobre el tema que nos

atafie, a fin de destacar los aspectos mas relevantes acerca de la construccion y el



funcionamiento de dichos modelos. Adicionalmente, nos hemos servido de Python y de
las posibilidades que ofrece este lenguaje de programacion, de entre las cuales destaca
la existencia de librerias especializadas de acceso publico, para construir varios modelos
relevantes y obtener unas proyecciones significativas. Asi, hemos complementado
nuestro estudio tedrico con una simulacion empirica donde se describe el razonamiento

matematico de cada uno de los modelos.

Palabras clave: modelos de prediccidn, tasas de interés a corto plazo, Python,

calibracion, simulacion empirica.

The evolution of interest rates over time is a subject of large utility and interest
inside the finance professional world. The current essay constitutes a scientific
approximation to the short-term interest rate models from both a theoretical and
practical point of view. We have conducted a theoretical investigation in which we have
reviewed the relevant literature about this topic until present, in order to describe the
most relevant factors about both the development and the performance of these models.
Additionally, we have used Python together with all its methods, from which we
highlight the existence of specialised libraries of public domain; for building the chosen
models and obtaining relevant forecasts. This way, we have complemented our
theoretical investigation with a practical approach where we have described the

Mathematical reasoning of each one of the models.

Key words: prediction models, short-term interest rates, Python, calibration,

empirical simulation

1.2. Objetivos

El objetivo principal del presente trabajo es entender los modelos financieros de
prediccidn de tasas de interés a corto plazo. En primer lugar, se hace necesario realizar
un estudio tedrico adecuado para centrar la cuestion y describir los aspectos mas
relevantes del tema. En segundo lugar, es posible llevar a cabo una simulacién empirica
para plasmar los aprendizajes obtenidos del estudio tedrico sobre datos reales. Asi, en
concreto, realizaremos un estudio empirico sobre la bondad predictiva de cinco modelos
distintos que resulten de relevancia. A fin de dotar a nuestros resultados de mayor

relevancia, estimaremos las tasas de interés durante 1 afio asociadas a cuatro tipos



diferentes: el LIBOR, el bono espafiol, el bono aleman y el bono americano.
Consideramos, por un lado, que estableciendo un periodo de estimacion méaximo de 1
afio cumplimos con las especificaciones de cada modelo (dado que se trata de modelos a
corto plazo) y, por otro lado, que escogiendo cuatro tipos de interés diferentes,
aportamos mayor relevancia a nuestro estudio, dada la importancia de cada uno de ellos
en el entorno financiero, consiguiendo asi obtener una variedad de resultados

significativa a fin de obtener unos resultados aceptables.

Enlazando con lo anterior, la interpretacion de los resultados obtenidos nos
permitira completar el estudio tedrico realizado y, asi, comprender con mas certeza el
funcionamiento de los modelos predictivos de tasas de interés a corto plazo. Ademas,
podremos establecer una comparacion entre los modelos propuestos a fin de sefialar

aquel que mejores resultados prediga.

Adicionalmente, estableceremos un objetivo secundario complementario:
comprender Python a través de su aplicacion practica en dichos modelos. Nos
valdremos de Python para la realizacion de nuestro estudio empirico y, aprovechando
esta coyuntura, investigaremos acerca del funcionamiento del lenguaje programatico
aplicado al mundo financiero. Consideramos que el presente trabajo es una buena
oportunidad para profundizar en la aplicacién de los nuevos métodos y herramientas que
recoge la comunidad de usuarios de Python, por lo que el estudio de campo presentado
nos servira para elaborar una evaluacion critica acerca de las posibilidades que ofrece
Python.

1.3. Motivacion

La motivacion para realizar el presente trabajo emana de cuatro factores
fundamentales: la amplitud del area de trabajo, el creciente interés en la misma, su

relevancia y las nuevas facilidades que ofrece el entorno actual

Hoy en dia, los modelos de prediccién del precio de productos financieros
concretos son una herramienta de extendido uso y relevancia. Estos arquetipos tienen
como objetivo pronosticar el valor de un producto financiero concreto en un momento
del tiempo determinado, por lo que resultan de especial utilidad para traders,
economistas, inversores y, en definitiva, cualquier persona especializada en los

mercados financieros. De acuerdo con ello, es razonable afirmar que son herramientas



extensamente empleadas en el entorno profesional actual. Ademas, estos modelos
pueden ser utilizados bajo varias motivaciones, como por ejemplo, obtener un beneficio
econdmico de la compraventa de un producto financiero, o bien, realizar estudios
econdmicos sobre el comportamiento de variables financieras concretas; quedando asi

demostrado el amplio campo de aplicacion de los mismos.

Por un lado, la comunidad cientifica se esfuerza por desarrollar modelos
predictivos mas refinados y concretos, a fin de obtener unas predicciones cada vez mas
acotadas y certeras. Por otro lado, el entorno profesional demanda modelos ajustados a
circunstancias cada vez mas especiales, que reflejen en la mayor medida posible los
factores de incertidumbre del entorno economico. Asi, a raiz del interés existente en la
prediccion dptima de las variables econdmicas més relevantes, y ante la proliferacion en
las ultimas décadas de productos financieros cada vez mas complejos e
interrelacionados, proponemos realizar un trabajo académico centrado en los modelos

predictivos aplicados a bonos y derivados, especialmente aquellos mas complejos.

Los modelos pertenecientes a este ambito emplean una serie de variables
iniciales que reflejan ciertas condiciones macroeconomicas de aplicacion al entorno
financiero en general. Una de estas variables macroeconémicas es, por ejemplo, la tasa
de interés. A este respecto, cabe mencionar que la tasa de interés tiene un componente a
corto plazo y un componente a largo plazo; circunstancia que serd expuesta mas
adelante en el desarrollo del trabajo. Como hemos mencionado antes, cada vez esta mas
valorada la capacidad de predecir con certeza las variables que determinan el
funcionamiento de la economia a nivel general, especialmente después de la crisis
econdmica del 2007 y posterior etapa de recesion. No en vano, el papel de los
intermediadores financieros y las autoridades encargadas de supervisar y modificar el
entorno econdémico-financiero ha sido enormemente cuestionado desde entonces, dando
muestra de la vital importancia de la funcion de los mismos para el buen
funcionamiento de la economia global. Por lo tanto, y en definitiva, el funcionamiento
de la tasa de interés, que es el principal mecanismo de actuacion de dichas instituciones,

se convierte en un tema de absoluta vigencia e importancia.

En las ultimas fechas, y tras un periodo abultado de tiempo en el que en el que la
tasa de interés se ha mantenido relativamente baja, se han producido sendos anuncios

por parte de la Reserva Federal de los Estados Unidos y por el Banco Central Europeo,



acerca del incremento progresivo en las tasas de interés en los proximos afios. Asi,
mientras que la FED ya ha incrementado ligeramente sus tipos, el BCE prevé elevar
dichos tipos a partir de 2019, habiendo realizado un estudio previo durante 2018, lo
suficientemente detallado y coherente como para minimizar las reacciones negativas de
los mercados ante tal noticia. ElI incremento de los tipos de interés conllevara,
previsiblemente, una reduccion en el préstamo y créditos a las familias y empresas, por
lo que cuantificar correctamente este incremento ayudard a comprender mejor el
impacto global de dicha subida sobre los ciclos microeconémicos. En un pais como
Espafia, en el que las pequefias y medianas empresas generan mas del 90% del PIB
domestico, conocer en profundidad dichos ciclos microecondmicos es especialmente

importante.

La coyuntura econémica a la que nos acabamos de referir ha llamado nuestro
interés y ha sido uno de los principales motivos para la realizacion del presente trabajo
de investigacion. En resumen, nos ha llamado enormemente la atenciéon el
funcionamiento de los modelos predictivos de las tasas de interés, ya que consideramos
que conocer con la mayor certeza posible esta variable se antoja de especial relevancia
para establecer predicciones sélidas sobre los ciclos de la oferta y la demanda de los

mercados financieros.

Adicionalmente, la introduccion de las nuevas herramientas informaticas y el
desarrollo de lenguajes de programacion mas sofisticados estan dando lugar a nuevas
facilidades en el entorno econémico y financiero actual. Ademaés, el caracter
mayoritariamente pablico de estos avances facilita la accesibilidad de los mismos por
parte del gran publico y los orienta a ser mas sencillos de comprender y mas faciles de
usar. En definitiva, el entorno informatico actual favorece que cualquier persona con un
minimo de conocimientos e interés pueda realizar predicciones especializadas sobre el

entorno econdmico y financiero.

1.4. Metodologia

En el presente trabajo proponemos una investigacion que seguira un enfoque
deductivo, aplicando meétodos cuantitativos de prediccion y estimacion de error. En
concreto, realizaremos una revision teorica asociada al estado de la cuestion en el
momento actual, para después completar los hallazgos tedricos con una parte de estudio

empirico cuantitativo.



Los objetivos descritos anteriormente quedaran validados a través de la
comparacion de los resultados obtenidos y la posterior discusion de las conclusiones
extraidas.

Las fuentes de datos utilizadas para desarrollar la investigacion propuesta han
sido, principalmente, bases de datos como Business Source Complete, EconLit With
Full Text y Google Scholar. Ademas, para nuestro estudio empirico emplearemos las
librerias SciPy, Numpy, QuantLib, Math y MatplotLib de Python y datos de dominio
publico.

En nuestro estudio de campo hemos tenido que realizar una calibracion adecuada
para optimizar nuestros resultados, con el objetivo de obtener el menor error posible en
nuestras estimaciones. En nuestro marco tedrico se puede observar el detalle del proceso
teorico de calibracion, asi como su importancia para realizar una estimacion 6ptima. A

nivel practico, hemos procedido de la siguiente manera:

e En primer lugar, una vez instalado Python, hemos procedido a descargar los
modulos matematicos necesarios para realizar la estimacion. EI mddulo
escogido ha sido SciPy, ya que integra un compendio de librerias de uso
estadistico y matematico realmente Utiles para procesos de computacion como el
que estamos realizando. Desde dicho modulo, hemos extraido las siguientes
librerias (que contienen procedimientos mas especificos y acotados para cada
uso):

o Numpy: libreria basica de computacion matematica y estadistica

o MatplotLib: libreria Util para realizar gréaficos detallados

o QuantLib: libreria especializada en las finanzas cuantitativas

o Math: mddulo para la realizacion de operaciones matemaéticas tanto
sencillas como complejas

o Varios métodos especificos para realizar ciertos procedimientos en la

calibracién

e En segundo lugar, hemos extraido los datos necesarios para realizar nuestras
predicciones. En concreto, hemos seleccionado el 18 de mayo del 2017 como
nuestro punto de inicio, y el 18 de mayo de 2018 como el objetivo final de

prediccién. También hemos estudiado predicciones en momentos intermedios,



dado que nuestros modelos son a corto plazo. Para la calibracion, hemos
escogido un total de 21 valores anteriores al 18 de mayo de 2017, para obtener

una muestra de datos lo suficientemente significativa sobre la que calibrar.

e En tercer lugar, hemos procedido a la calibracion, utilizando los datos extraidos
anteriormente. Hemos realizado un modelo en Excel que reflejara la formulacion
matematica descrita en nuestro marco teérico. Es posible consultar dicho modelo
en el Anexo 1. También hemos necesitado recurrir a un codigo especifico para
realizar la calibracion del modelo Hull-White.

e En cuarto lugar, hemos introducido las variables que han resultado de la
calibracion en cada uno de nuestros modelos y hemos predicho los resultados
esperados. Los codigos empleados han surgido de librerias publicas como
Github o paginas web especializadas. Mas concretamente, los cédigos para la
estimacion de los modelos Vasicek, CIR, Rendleman y Bartter y Brennan y
Shwartz han sido extraidos del libro “Mastering Python for Finance” (Ma
Weiming, 2015), que se encuentran en la libreria en Github del mismo autor (Ma
Weiming, Mastering-Python-for-Finance-source-codes, 2015)

Con respecto al modelo Hull-White, hemos seguido las indicaciones aportadas
por Goutham Balaraman, un autor especializado en las finanzas y la
computacidn, tanto para la estimacion del modelo (Balaraman, 2015) como para
su calibracion (Balaraman, Short Interest Rate Model Calibration in QuantLib
Python, 2015)

Cabe la pena destacar que hemos podido encontrar guias online de ayuda e
instrucciones, ofrecidas por la comunidad de usuarios de Python, que nos han servido

para corregir los errores puntuales que han surgido durante nuestro estudio.

1.5. Estado de la cuestiéon

Habiendo centrado el interés y la motivacion que nos han llevado a realizar el
presente estudio, procederemos a describir el estado de la cuestion en el entorno
académico actual. En este sentido, la bibliografia existente sobre los modelos de

prediccion financieros de tasas de interes es especialmente rica y extensa. Ademas de



los numerosos estudios e investigaciones acerca de la relevancia y los principales
determinantes de las tasas de interés, también existe una literatura igualmente amplia en

torno a la elaboracion y aplicacion de los modelos predictivos de tasas de intereés.

De la misma manera, existe una literatura abundante en cuanto a la comparacion
entre varios modelos predictivos de tasas de interés. A este respecto, encontramos
publicaciones académicas que establecen, por ejemplo, una comparacion empirica sobre
la efectividad de modelos alternativos de prediccion de tasas de interés (Chan, Karolyi,
Longstaff, & Sanders, 1992), contrastes sobre la eficacia de dichos modelos al cambiar
las especificaciones de los mismos, y asi estimar la sensibilidad de ellos a cambios en
los datos de inicio (Bali, 2000) o, entre las mas recientes y especificas, una comparacion
de la efectividad de varios modelos en la prediccion de tasas de interés aplicados a la
valoracion de los pasivos de las agencias aseguradoras tras la aplicacion de la Directiva
europea de Solvencia Il (Aas, Neef, Williams, & Raabe, 2018).

Es evidente que, en los ultimos afios, los estudios acerca de los modelos de
prediccion de tasas de interés han proliferado dando lugar a modelos mas complejos y
especificos para cada utilidad. Los estudios mas antiguos que hemos encontrado sobre
la prediccién del valor de derivados financieros datan de la década de 1970, por lo que

la renovacidn de la literatura al respecto es una realidad, como bien hemos demostrado.

En cuanto a la aplicacién de los lenguajes programaticos y las nuevas
herramientas informaticas al campo de las finanzas, hemos encontrado una bibliografia
rica en cuanto al machine learning y los avances en computacion. Sin embargo, no
hemos encontrado estudios relevantes sobre la comparacién de los lenguajes de
programacion y la estimacion del potencial de librerias publicas como Github. Nuestro
estudio empirico demostrard que es posible arrojar predicciones significativas sobre
variables econdmicas complejas a través del empleo de librerias publicas, de acceso
universal. Consideramos que seria interesante estudiar acerca de ello con mayor
profundidad en futuras investigaciones, para asi dar muestra del potencial de las nuevas
tecnologias aplicadas al mundo de las finanzas y de las amplias posibilidades de
democratizacion sobre el empleo de las mismas. Dado que no hemos encontrado un
namero abundante de publicaciones relevantes acerca de la aplicacion de Python al
entorno financiero, la presente investigacion contribuye a cubrir un hueco vacio en la

literatura académica actual.



1.6. Partes principales del TFG

El trabajo contiene las siguientes partes:

- En primer lugar, encontramos una introduccién donde se aglutinan la
importancia de la investigacion propuesta, los objetivos de la misma, la metodologia
a seguir y el estado de la cuestion en el momento actual.

- En segundo lugar, hemos desarrollado un marco teorico en el que nos
referimos a los modelos de prediccion, al nuevo entorno tecnoldgico y su aplicacion
al mundo de las finanzas y a los modelos de prediccion de tasas de interés a corto
plazo.

- En tercer lugar, realizaremos un estudio empirico que permita
comprender mejor la investigacion tedrica propuesta, incluyendo una breve
discusion de resultados.

- En cuarto lugar, estableceremos las conclusiones pertinentes para
responder a los objetivos de la investigacion actual y dar cuenta de los resultados
obtenidos del conjunto de la investigacion y de la nuestra experiencia al respecto.



2. Marco teorico

En esta parte, realizaremos un estudio teérico que contendra una recopilacion de

los estudios mas relevantes para nuestra investigacion realizados hasta la fecha.

Dividiremos nuestro marco teorico en varios apartados diferenciados. EI primero
de ellos hablaré de los modelos de prediccidn, para definir los conceptos a los que hace
referencia nuestro estudio a nivel general. Posteriormente, indagaremos en el entorno
tecnoldgico actual y su aplicacion al mundo de las finanzas, para dar cuenta de los
nuevos avances en cuanto a computacioén y modelizaciéon que nos puedan ser de ayuda
en nuestra investigacion. Ma&s adelante, proseguiremos nuestro estudio con una
descripcion de la aplicacion de Python a los modelos predictivos para dar cuenta de las
posibilidades que ofrece este lenguaje de programacion. Finalmente, realizaremos una
investigacion pormenorizada acerca de los cinco modelos de prediccion de mayor
relevancia para nuestro estudio empirico. En esta parte, incluiremos un estudio del
proceso de calibracion de los modelos que integre el razonamiento y la formulacion
matematica del proceso, a fin de que podamos replicar empiricamente la calibracion

propuesta en el estudio tedrico.

2.1. Los modelos de prediccion

2.1.1. Empleo

En primer lugar, abordaremos la cuestion de los modelos de prediccion de precio
de bonos y derivados a nivel general para definir el concepto que estamos tratando en

este trabajo.

En este sentido, el trabajo de profesor Riccardo Rebonato es especialmente
relevante. En uno de sus estudios, actualizado al afio 2004, realiza una revision historica
de los modelos de prediccion desarrollados durante las décadas anteriores, centrandose

especialmente en la estructura de dichos modelos (Rebonato, 2004).

Acerca del uso de los modelos de prediccion de tasas de interés, Rebonato sefiala
que dichos modelos son ampliamente utilizados por inversores en opciones, bonos y

derivados complejos, principalmente. Para los inversores en derivados y bonos, estos

10



modelos adquieren una funcion prescriptiva, ya que pueden identificar oportunidades de
arbitraje en el caso de encontrar un producto financiero cuyo precio en el mercado
difiera del especificado por el modelo. Por otro lado, los inversores en derivados mas
complejos necesitan conocer el precio de un tipo de producto financiero con mayor
precision, ya que este tipo de productos no cuentan con ningin comparable en los
mercados. Debido a ello, la labor descriptiva de los modelos se hace especialmente
relevante para este Gltimo tipo de inversores (Rebonato, 2004).

Es importante conocer el empleo de estos modelos para conocer las variables
estadisticas més relevantes que deben integrar dichos modelos, dado que las variables
de entrada deben estar relacionadas con la finalidad que persiga la prediccién. De entre
estas variables, la mas importante es la volatilidad. EI valor de la volatilidad puede ser
estimado utilizando un enfoque fundamental, en el que el mayor peso de la valoracion
cae sobre el activo subyacente del que depende el derivado; o un enfoque derivado, mas
indicado para los inversores en derivados complejos que emplean varios derivados
como cobertura, en el que el peso relativo de la dindmica de los subyacentes es mas bien
modesto (Rebonato, 2004)

2.1.2. Aspectos relevantes

En relacion con lo mencionado en el ultimo epigrafe, los dos aspectos mas
relevantes a la hora de construir un modelo enfocado a la negociacion de derivados son,
por un lado, la inmunizacién y la recalibracion del mismo. Cuando hacemos referencia a
la inmunizacion apuntamos al proceso de tomar posiciones para neutralizar la
sensibilidad de un producto complejo a variaciones en los datos de entrada que el
modelo asume como deterministas, como por ejemplo, la volatilidad. En aquellos casos
en que la volatilidad es determinista y conocida (como asumen la mayoria de los
modelos predictivos), no existe la necesidad de asumir la inmunizaciéon vega'
(Rebonato, 2004). En otras palabras, frente a las demas estrategias de cobertura de
derivados (de las cuales, la inmunizacion vega es s6lo un tipo), en aquellos casos en que
la calibracidon de la volatilidad a través del modelo permite llegar a conocerla de manera

estable, la inmunizacidn vega se hace innecesaria (Rebonato, 2004)

1 . . .z . . .z .z

Con inmunizacion vega nos referimos al proceso de cubrir una opcidn en funcién tanto del subyacente
de la misma como de otra opcidn, con el objetivo de mantener la sensibilidad con respecto a la
volatilidad en niveles iguales o cercanos a cero
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En la practica, el proceso de inmunizacion vega funciona relativamente bien,
aunque se hace dificil su justificacion teorética. Lo mismo ocurre con el proceso de
recalibracion de un modelo de prediccion de precio de derivados, especialmente durante
el proceso de negociacion de la opcidn en cuestion. Por ambos motivos, la cuestion
fundamental a la que debe hacer frente un modelo predictivo se relaciona con el proceso
de seleccion de datos de entrada, para asi reducir la necesidad de recalibracion y
posterior recobertura del modelo cuando se ponga en préctica en el futuro. Una
adecuada eleccion de datos de entrada conllevara, por lo tanto, una recalibracién menos

agresiva en el futuro(Rebonato, 2004)

El desarrollo de la literatura existente concluye que, para estimar el precio
adecuado de los derivados relacionados con las tasas de interés, bien podemos prescribir
todos los factores relativos a la dindmica actual de los mercados financieros (como las
tasas de interés) y el premium de riesgo asociado al derivado (en base al precio absoluto
del mismo); o bien, podemos asignar las funciones de volatilidad y correlacion (en base
a la estructura de covarianzas) referidas al estado estocastico’ de las variables del
modelo (precio relativo). A este respecto, por motivos meramente practicos, la via del
precio relativo es la convencidn universal adoptada por el mundo financiero (Rebonato,
2004).

De acuerdo con dicha convencién, ha sido comunmente aceptado que las
volatilidades y las correlaciones son los sujetos de mayor importancia con respecto a la
prediccion del precio de los derivados. Cuando estos dos sujetos se interrelacionan con
las practicas del mercado descritas anteriormente (los procesos de “hedging” 'y

recalibracion), se concluyen importantes corolarios:

- Por un lado, la eleccion de las volatilidades y correlaciones aplicadas al modelo
determinaran los precios de caplets y swaptions en base a los cuales se
intercambiaran coberturas futuras. Los caplets son un tipo de derivado
financiero de estilo europeo, consistente en una opcién de compra (“call option”
en inglés) utilizado comunmente por los profesionales del sector financiero
como cobertura ante subidas de la tasas de interés. Los swpations son otro tipo

de derivado financiero, concebido como una opcién para formalizar un

2 ) . .
Al hablar del estado estocastico nos referimos a que es relativo al azar
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intercambio de tasas de interés (0 “swap” en inglés), generalmente utilizados

como cobertura de opciones sobre bonos (Rebonato, 2004).

- Por otro lado, la préactica universal de la recalibracion de la cobertura vega
implica que el modelo escogido deba de ser lo suficientemente flexible como
para permitir recuperar satisfactoriamente un cierto nivel de precios para los
activos introducidos en el modelo, actualizandose de acuerdo a las fluctuaciones

concretas del mercado (Rebonato, 2004).

2.1.3. La calibracién

Asi pues, la pregunta principal a la que deben enfrentarse los modelos de
prediccidn es la siguiente ¢qué fuentes de informacion pueden proveer una estimacion
de la estructura de covarianzas capaz de producir los precios deseados en el futuro? Esta
pregunta deriva en otra cuestion de cardcter mas practico: en caso de que, a la hora de
estimar las volatilidades y correlaciones de los datos de entrada del modelo, la
estimacion estadistica y la estimacion implicita den lugar a respuestas radicalmente
diferentes, ¢cual de las dos estimaciones deberiamos quedarnos para nuestro modelo?
(Rebonato, 2004)

A este respecto, Rebonato, tras haber revisado la literatura existente®, aterriza
con la conclusion de que la estimacion implicita de estas variables se presenta como la
alternativa mas adecuada. No obstante, el hecho de poder recuperar los precios actuales
del mayor numero de derivados corrientes (sobre el que se basa la recalibracion)
depende de, en Ultima instancia, la existencia de informacion completa y detallada,
ademas de eficiente, en el entorno de los mercados financieros. En caso de que exista
duda razonable sobre cualquier de estas dos condiciones, la estimacion implicita de la

volatilidad y la correlacion deberia ser seriamente cuestionada (Rebonato, 2004).

Finalmente, el autor sefiala que el criterio mas relevante para la calibracién de un
modelo (entendiendo calibracion como la eleccion de los datos de entrada relativos a la
volatilidad y correlacion) deberia ser la habilidad de recuperar posibles precios actuales

y futuros de los instrumentos de cobertura. En el caso de que las volatilidades y

* Para més informacion, consultar Rebonato, R. (2004). Interest—rate term—structure pricing models: a
review. Proceedings of The Royal Society: A Mathematical Physical and Engineering Sciences, paginas
675-678.
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correlaciones requeridas para llegar a este objetivo resulten coincidir con las mismas
cifras estimadas a través de la estimacion implicita, el inversor podra estar mas tranquilo

respecto a la adecuacion de su modelo (Rebonato, 2004).

Por ultimo, el autor sefiala la importancia de desarrollar nuevos modelos de
prediccion factibles a nivel computacional, a fin de cubrir las ineficiencias de los
modelos del momento. En este sentido, el autor concluye que la expansion de nuevos
métodos y tecnologias de computacion y anélisis se antoja fundamental para cubrir estas
ineficiencias (Rebonato, 2004).

2.2. El nuevo entorno tecnolégico y su aplicacion al
mundo de las finanzas

En este segundo apartado, procederemos a detallar las principales novedades que
ofrecen las nuevas tecnologias para proporcionar una ligera idea acerca del potencial de

las mismas cuando son aplicadas en el entorno financiero.

Siendo conscientes de las limitaciones del estudio de Rebonato (se trata de una
publicacion de hace mas de 10 afios), hemos querido completar su amplisima revision
de la literatura con publicaciones mas recientes que reflejen los progresos de los ultimos
afios, para asi responder a las necesidades académicas sefialadas por el autor.

2.2.1. Avances computacionales

Enlazando con lo anterior, hemos de sefialar que, desde el afio 2004, se han
realizado numerosos avances tecnoldgicos que han permitido refinar modelos anteriores
y llevarlos a un nivel superior de exactitud. El desarrollo del machine learning y la
aplicacion de tecnicas de Big Data permiten, a dia de hoy, procesar una grandisima
amplitud de datos y métodos. En recientes trabajos académicos se da buena muestra de

la importancia de este progreso.

Asi, por mencionar un ejemplo, el trabajo de Mullainathan y Spiess nos muestra
el machine learning como una herramienta de especial utilidad para la resolucion de
varios problemas economicos de prediccion. Esta circunstancia se debe al propio
funcionamiento del machine learning, que es capaz de conjuntar estructuras predictivas
complejas con funciones flexibles en cuanto a la introduccion de datos de entrada. En

otras palabras, el machine learning es capaz de detectar una estructura predictiva
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concreta en base a datos de entrada relativamente flexibles, a través de la comparacion

con datos fuera del modelo (Mullainathan & Spiess, Spring 2017).

En conclusion, el machine learning ofrece un nuevo marco funcional predictivo
de gran interés para el entorno econémico en general y, en especial, para los modelos

predictivos a los que hemos hecho referencia (Mullainathan & Spiess, Spring 2017).

El trabajo de Kanevski y Timonin es también de gran relevancia, por un lado,
sefialando los aspectos mas importantes relativos a la modelizacion de las curvas de
tasas de interés y, por otro lado, mostrando de manera empirica la utilidad y el potencial
del machine learning en la computacion financiera (Kanevski & Timonin, 2010);
enlazando asi con las recomendaciones realizadas por Rebonato en 2004.

Por lo tanto, el desarrollo y perfeccionamiento de las herramientas de
modelizacion y computacion, unido a la extension en la aplicacion de los lenguajes de
programacion en el mundo de las finanzas, complementan las limitaciones sefialadas por

Rebonato.

2.2.2. Lenguajes de programacion

Con respecto a los avances en lenguajes programaticos, cabe destacar que,
durante los ultimos afios, se ha ido desarrollando una literatura comparativa de los
lenguajes de programacién mas relevantes aplicados al mundo de las finanzas. En este
sentido, el estudio de Boragan y Fernandez-Villaverde es especialmente significativo.
En el mismo, los autores solucionan el modelo de crecimiento neoclésico estocastico (el
cual, consideran banco de pruebas universal de la macroeconomia moderna) utilizando
lenguajes como C++11, Fortran 2008, Java, Julia, Python, Matlab, Mathematica, y R,

tanto en Mac como en Windows (Boragan Arouba & Fernandez-Villaverde, 2015).

Los resultados del andlisis demuestran que, de todos ellos, C++ es el mas rapido
a la hora de ejecutar los algoritmos propuestos, con mucha ventaja sobre R y Python, y
con menos ventaja sobre Frotran y Java. No obstante, los autores también indican que
no han tenido en cuenta otros factores igualmente relevantes a la hora de seleccionar el
lenguaje de programacion idéneo para realizar un analisis econémico, como la facilidad
de programacion, la existencia de herramientas auxiliares o la existencia de grandes

comunidades de usuarios. Los autores entienden que estas variables son de especial
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relevancia dado que facilitan el trabajo del investigador, que puede acceder a mas

contenidos y de manera mas sencilla (Boragan Arouba & Fernandez-Villaverde, 2015 )

En cuanto a Python, Boragan y Fernandez-Villaverde sefialan que la
implantacién del mismo cdédigo en Numba® obtiene, en este caso, mucho mejores
resultados en términos de velocidad de procesamiento que sobre la plataforma Pypy (la
cual, también esta orientada a mejorar la velocidad de procesamiento). También sefiala
que entre las principales ventajas de Python estd la cantidad de bibliotecas de codigo
abierto al alcance del usuario (como, por ejemplo, Numpy, SciPy, SymPy, MatplotLib o

pandas).

No es necesario comprender en detalle todos los términos mencionados
anteriormente. EI mensaje final que desprenden estos hallazgos es que, por un lado, el
desarrollo de software especializado permite acelerar la velocidad de procesamiento de
Python, lo cual da buena muestra del potencial de refinacion del lenguaje; y por otro
lado, las contribuciones anénimas de toda la comunidad de Python a las bibliotecas
publicas son una fuente de valor incalculable de cara a la democratizacién del mundo

del analisis financiero.

Por ultimo, el profesor Prechelt realiza un estudio comparativo de C, C++, Java,
Perl, Python, Rexx, y Tcl, de los cuales, solo nos fijaremos en Python, C++ y Java, por
motivos de simplicidad (Prechelt, 2000). Los resultados méas importantes de su analisis

son los siguientes:

- En cuanto a disefio y escritura del algoritmo, Python consume la mitad de
tiempo que Java y C++

- En cuanto a consumo del espacio en memoria, Python y Java emplean el doble
que C++

- El procesamiento de la informacion es claramente més rapido en C++ durante
las primeras etapas

- Python es la alternativa mas razonable a C++ para el desarrollo de analisis
empiricos, incluso cuando se procesen grandes cantidades de datos. Su facilidad
de uso y eficiencia programatica compensan sus desventajas en cuanto a

consumo de memoria y velocidad.

* Se trata de un entorno especializado de Python para computaciones especificas
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- Por Jultimo, las diferencias entre los lenguajes de programacion no son
especialmente significativas. Los programadores que han realizado el analisis de
este estudio aprecian diferencias relevantes en cuanto a los programas

empleados, no asi en cuanto al lenguaje de los mismos.

De acuerdo con los estudios anteriores y, por motivos de simplicidad,
escogeremos Python como el lenguaje de programacion a partir del cual desarrollar
nuestro estudio empirico. La existencia de una gran variedad de librerias abiertas y de
una gran comunidad de usuarios, asi como la relativa facilidad de disefio y escritura del
cddigo han sido los factores principales que han motivado nuestra decision. Ademas,
Python ostenta una serie de caracteristicas complementarias que lo hacen mas atractivo
todavia. Se trata de un lenguaje abierto, por lo que permite su interpretacion en otros
lenguajes; que es multipropdsito, ya que puede ser utilizado tanto para el desarrollo de
operaciones analiticas a alto y bajo nivel y que, ademés, maneja autométicamente el
consumo de memoria sin necesidad de recurrir a un programador especializado
(Hilpisch, 2014)

Cabe mencionar que, a nuestro pesar, no hemos encontrado estudios
comparativos de lenguajes programaticos aplicados al mundo de las finanzas y la
economia lo suficientemente actualizados como para dar por absolutamente validas las
conclusiones de estos estudios. Desde la fecha de publicacion de los estudios a los que
hacemos mencién se han realizado actualizaciones en la mayoria de los lenguajes
comparados, lo cual, podria distorsionar los resultados a lo que se han hecho mencién
(especialmente, los del profesor Prechelt, dado que su estudio data del afio 2000). Se
hace necesaria la proliferacion de una literatura amplia y actualizada que compare

empiricamente la implementacion de los lenguajes anteriormente mencionados.

2.2.3. Librerias avanzadas

Por ultimo, para dar cuenta de avances mas actualizados tanto de la
investigacion concreta sobre los modelos de prediccion de tasas de interés como de las
interrelaciones de los mismos con Python, disponemos de la investigacion de Baker. En
su disertacion de 2014, el autor examina el comportamiento de ciertas variables

macroeconominas en el kernel de fijacién de precios de una serie de modelos de
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prediccion, con el objetivo de proveer una Unica estructura computacional a partir de la

cual se puedan construir y estimar una serie de modelos predictivos.

El autor introduce una libreria de Python, llamada affine, que consolida los
enfoques més relevantes de la estimacién de la tasa de interés aplicados a la prediccion
de precios de bonos gubernamentales en una sola estructura. Dicho con otras palabras,
la contribucion de Baker es especialmente relevante, ya que indaga en una biblioteca
disponible en Python que permite tomar una Unica estructura para predecir el
comportamiento de las tasas de interés. La aplicacion de esta biblioteca simplifica
enormemente los procesos de investigacion empirica ya que permite realizar estudios

complejos compatibles con procedimientos abiertos al pablico.

Mas concretamente, la libreria affine a la que hacemos mencién consigue varias
ventajas. Por un lado, reduce el coste de construir y resolver modelos afines de tasas de
interés. Por otro lado, da lugar a una estructura computacional lo suficientemente
relevante como para construir una amplia variedad de modelos de prediccién similares.
Por altimo, desarrolla un Unico contexto bajo el cual dicha amplia variedad de modelos
pueden ser comprendidos e interpretados. Todo ello se traduce en enormes facilidades
para que los investigadores desarrollen tareas analiticas avanzadas en un mismo entorno
de trabajo(Baker, 2014).

Utilizando la libreria affine, el autor es capaz de construir diez modelos
diferentes de prediccidn de precios de bonos gubernamentales, que también integran una
prediccién intermedia de tasas de interés a corto y largo plazo. Como podemos ver en la
tabla resumen, solamente dos de estos modelos necesitaron cambios en el ndcleo de la
biblioteca de Python para desarrollar el modelo. Como conclusion general, es evidente
la facilidad de Python y la libreria affine para la construccién y resolucién de modelos

predictivos avanzados®

> Para mas informacion sobre la légica y el razonamiento de estos modelos, consultar Baker, B. (2014). A
Computational Approach to Affine Models of the Term Structure. American University., paginas 80-95
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Tabla 1: Descripcidon de modelos alternativos, Baker, 2014

) _ Variables Modificaciones
Estudio Meétodo de solucion _
latentes requeridas
Chen and Scott i ) i
Probabilidad directa Si No
(1993)
Dai and Singleton Meétodo generalizado de i i
i i
(2000) momentos
Dai and Singleton N ) ;
Probabilidad directa Si No
(2002)
Ang and Piazzesi N _ ]
Probabilidad directa Si No
(2003)
Bernanke et al. Menores cuadrados no
) No No
(2005) lineales
Kim and Filtro Kalman de méaxima S N
i 0
Orphanides (2005) probabilidad
Kim and Wright Filtro Kalman de méaxima i .
i 0
(2005) probabilidad
Diebold et al. Filtro Kalman de maxima i N
| 0
(2006) probabilidad
Cochrane and Menores cuadrados no
) ) ) No No
Piazzesi (2008) lineales
Orphanides and . ) ] ]
Probabilidad directa Si Si

Wei (2012)

Como conclusion general de este apartado, ha quedado demostrado que, a dia de
hoy, gracias al desarrollo de los lenguajes de programacion, asi como la aparicion de
librerias y la aportacién de una comunidad especializada de usuarios cada vez mas

grande, las necesidades computacionales y de desarrollo tecnoldgico a las que hacia

mencion Rebonato han quedado sobradamente resueltas.




2.3. Los modelos de interés a corto plazo

Llegados a este punto, ya hemos estudiado la literatura existente sobre los
modelos financieros de prediccion de precios de bonos y derivados y, por ende, los
modelos predictivos de tasas de interés a nivel general. En este apartado, procederemos
a explicar de manera mas detalladas los modelos de interés a corto plazo que han

resultado de nuestro interés.

Cabe destacar que, por meros motivos de simplicidad, en este trabajo nos
centraremos en aplicar empiricamente cinco modelos basicos de prediccion de tasas de
interés a corto plazo. No hemos querido enfocarlos a la prediccion de precios de bonos,
derivados, o demas productos financieros para asi establecer unas conclusiones sencillas

pero lo suficientemente relevantes como para no dar lugar a equivoco.

Hemos seleccionado cinco modelos basicos de especial relevancia para nuestro
analisis. Todos los modelos seleccionados han aparecido, al menos una vez, en alguno
de los estudios mencionados en nuestro marco teorico, siendo la base de posteriores

modelos méas complejos y especializados.

En los modelos de tasas de interés a corto plazo, la tasa r(t)se describe como

continuamente compuesta y anualizada por un corto periodo de tiempo infinitesimal

sobre la curva de rendimientos. Por ello, la tasa r(t)toma la forma de una variable

estocastica en los modelos de tasas de interés. A nivel general, los modelos de
prediccidn de tasas de interés tratan de predecir la evolucion de las tasas de interés a lo
largo del tiempo, y poder llegar a describir las condiciones econdémicas en ciertos

periodos de tiempo (Ma Weiming, Mastering Python For Finance, 2015).

Estos modelos son frecuentemente utilizados para valorar cualquier derivado de
las tasas de interés. Bonos, instrumentos de crédito, hipotecas y préstamos son sensibles
a cambios en las tasas de interés. De esta manera, los modelos de tasas de interes se
emplean en conjuncién con procedimientos de valoracion de precio, por lo que las tasas
de interés predichas funcionan como componentes de los procedimientos de valoracién
(Ma Weiming, Mastering Python For Finance, 2015).

Por dltimo, cabe mencionar que la modelizacion de las tasas de interés esta

considerada como un tema bastante complejo, dado que las tasas de interés estan
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afectadas por una multitud de factores, tales como las decisiones politicas, las
intervenciones gubernamentales o las leyes de la oferta y la demanda (Ma Weiming,
2015)

2.3.1. El modelo Vasicek

El modelo Vasicek de un factor, que utilizaremos posteriormente en nuestro
estudio empirico, tiene la siguiente forma matematica en su aplicacion a las tasas de

interés (Ma Weiming, Mastering Python For Finance, 2015):

Ecuacion 1: Formulacién matematica del modelo Vasicek, Ma Weiming, 2015

dr(t) = K(6 — r(t))dt + odW (t)

- W define el proceso Wiener, que modela el factor aleatorio de riesgo de
mercado

- o esel parametro de la desviacion estandar, que determina la volatilidad
de la tasa de interés

- (@—r(t))es el factor de derivacion que describe el cambio esperado en

la tasa de interés en funcion de un valor temporal t concreto

- @ se define como “el valor medio a largo plazo”; es decir, el valor de
equilibrio de a largo plazo hacia el cual se retrae la tasa de interés

- K es la velocidad de reversién, que otorga el ajuste de velocidad y debe
ser positiva para mantener la suficiente estabilidad alrededor del valor a

largo plazo

Asi, por ejemplo, cuando r es inferior a @, el factor de derivacion se convierte
en positivo y, si K es positivo, la tasa de interés del modelo sigue una tendencia

ascendente positiva

El modelo, cuya raiz se encuentra en el trabajo de Oldrich Vasicek en 1977,
puede ser utilizado para la valoracion de derivados de la tasa de interés, e incluso ser
adaptado para estimaciones del mercado de crédito, aunque emplea principios erréneos
e implica probablidades negativas. En modelo se encuadra dentro del proceso

estocastico de Ornstein-Uhlenbeck, que explicaremos en apartados posteriores®. El

6 . ’ . . . .y
El proceso Ornstein-Uhlenbeck es comun a los cinco modelos tratados en esta investigacion
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modelo de Vasicek fue el primer modelo econdémico en capturar el valor de la reversion
media. EI modelo asume que las tasas de interés ni bajan ni decrecen indefinidamente,
como hacen los precios de las acciones cotizadas. Las tasas se mueven dentro de un
rango limitado, mostrando cierta tendencia a la reversion en torno a un valor
determinado en el largo plazo. Esto da lugar a una formula explicita para la curva de
rendimientos (el llamado cupon cero), ademas de un conjunto concreto de formulas para
derivados, como las opciones de los bonos. También puede ser empleado para crear un

arbol de tasas de interés (Naveed Nazir, 2009).

Aplicando el modelo Vasicek al calculo del precio de los bonos implicito en el

modelo de tasas a corto plazo, obtenemos una serie de conclusiones’:

- El modelo esté libre de arbitraje, por lo que ningun bono u opcién tratado
por el modelo permitira arbitraje

- Dado que se trata de un modelo de factor Unico, no captura los complejos
cambios en las curvas de rendimiento que puedan ocurrir

- Teoricamente, el principal punto negativo es que el valor de la tasa de

interés puede ser negativo.

Cabe destacar que el modelo Vasicek puede encontrar formulaciones mucho mas

complejas en funcion de la aplicacién practica del mismo.

2.3.2. El modelo de Cox Ingersoll Ross (CIR)

Este modelo nace en 1985 de la mano de John C. Cox, Jonathan E. Ingersoll y
Stephen A. Ross, como una extension del modelo de Vasicek para afrontar el problema
de las tasas de interés negativas de su predecesor.

El modelo CIR para la prediccion del precio de un bono asume que el
procedimiento para establecer el riesgo de la tasa de interés a largo plazo se basa en la

siguiente ecuacion:

Ecuacion 2: Formulacién matematica del modelo Cox Ingersoll Ross, Ma Weiming, 2015

dr(t) = K(@ — r(t))dt + o /r(t)dW (t)

7 se pueden encontrar conclusiones mas detalladas en Naveed Nazir, M. (2009). Short rates and bond
prices in one-factor models. Uppsala: Uppsala University, pagina 40
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Sobre los parametros de esta ecuacion, hemos de mencionar lo siguiente:

- K(@-r(t))es el mismo factor que en el modelo de Vasicek
- El factor de desviacion estandar o/r(t) elimina la posibilidad de hallar

tasas nulas o negativas a condicion de que 2ab > o sea respetada
- Eltérmino /r(t) incrementa la desviacion estdndar cuando la tasa a corto

plazo se incrementa

Las dinamicas de las tasas de interés a corto plazo se corresponden con un
proceso autorregresivo donde la tasa de interés en cuestion, que se mueve de manera
aleatoria, es dirigida elasticamente hacia un valor a largo plazo theta. Esta caracteristica

concuerda con la propiedad de reversion media de Vasicek.

Tras el desarrollo matematico del modelo, es posible afirmar que no hay una
formulacién explicita que permita llegar a una solucion para el modelo en cuestion. El
modelo sélo puede tener soluciones positivas, ya que, cuando la tasa de interés alcanza

0, acaba siendo positiva subsecuentemente.

Ademas, generalmente, cuando la tasa es baja o cercana a 0, la desviacién

estandar también se vuelve cercana a 0

La ventaja mas importante del modelo CIR sobre el modelo Vasicek es que la
tasa de interés a corto plazo que arroja el modelo es siempre no negativa. Sin embargo,
al contrario que Vasicek, el modelo CIR no es Gaussiano, por lo que es mas dificil de
analizar (Naveed Nazir, 2009).

2.3.3. Rendleman y Bartter

Richard J. Rendleman y Brit J. Bartter desarrollaron en 1979 un modelo
alternativo a los dos mencionados anteriormente, enfocado principalmente a la
prediccion del precio de opciones y derivados mas complejas. Se trata de un modelo que
emplea el mismo enfoque econdmico que los modelos anteriores, pero simplifica el

proceso matematico de los mismos.

También al contrario que los anteriores, es un modelo de dos factores; es decir,

emplea dos factores distintos en su proceso computacional.
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Este modelo se deriva de manera algebraica, sin necesidad de aplicar ecuaciones
estocasticas diferenciales (Rendleman & Bartter, 1979). Esto se traduce en mayor
simplicidad computacional y, en definitiva, mayores facilidades para el investigador.

De acuerdo con el modelo, el procedimiento para las tasas de interés a corto

plazo se define por:

Ecuacion 3: Formulacién matematica del modelo Rendleman-Bartter, Ma Weiming, 2015

dr(t) = & (t)dt + or () dW (t)

Cabe mencionar que este modelo, al contrario que los anteriores, carece de la
propiedad de contar con una reversion media, la cual, establece un valor determinado a
largo plazo (como se ha explicado anteriormente) y crece hacia un nivel medio a largo

plazo.

Estableciendo una comparacion entre el modelo Rendleman-Barttrer y el CIR,

comprobamos que ambos comparten una serie de caracteristicas.

- Los dos modelos emplean un modelo binomial de prediccion de precio.

- Ambos son dos de los modelos mas utilizados en el caso de las opciones
y ambos se basan en la premisa de que el precio de una accion S puede

incrementar en base a un factor de incremento (u) o decrecer en base a

un factor de decrecimiento (d).

- Los dos modelos se relacionan con otro modelo alternativo de fijacion de
precio de las opciones, el modelo Black-Scholes (el cual, es ampliamente
conocido y utilizado). De hecho, ambos emplean la misma ecuacién para
mostrar cdmo el modelo binomial puede ser reducido al modelo Black-
Scholes cuando el nimero de observaciones n del modelo se aproxima al
infinito (Lee, Chen, & Lee, 2016).

Después de haber desarrollado matematicamente ambos modelos, Lee, Chen y
Lee sefialan que, en conclusion, el modelo CIR es facil de seguir si uno cuenta con un
nivel de conocimiento avanzado en la teoria de probabilidad; pero las asunciones sobre
los parametros de los modelos hacen que sus aplicaciones sean limitadas. Por otro lado,

el modelo de Rendleman y Bartter es intuitivo y no requiere un nivel de conocimiento
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avanzado sobre la teoria de probabilidad. Sin embargo, la derivacion del mismo se hace

més complicada y tediosa®.

La siguiente tabla comparativa muestra con gran detalle el contraste entre ambos
modelos (Lee, Chen, & Lee, 2016)

Tabla 2: Comparacién entre Rendleman-Bartter y Cox-Ingersoll-Ross, Lee, Chen & Lee, 2016

Modelo Rendleman y Bartter Cox Ingersoll Ross
Algebra bésica Algebra bésica
Desarrollo Expansion de Taylor Expansion de Taylor

matematico y de

Teorema binomial

Teorema binomial

teoria de Teorema del limite central Teorema del limite central
probabilidad Propiedades de distribucion Propiedades de distribucion binomial
binomial Condicion de Lyapounov
El activo sigue un proceso binomial en cada
periodo. Puede incrementar su valor en
La media y varianza de 10s flujos | ncign de un factor U con probabilidad de
de caja asociados al activo en crecimiento p o reducir su valor en
Asunciones cuestion se mantienen constantes e -
funcién de un factor p con probabilidad
durante el periodo de vida de la 1
. - P
opcion
Para aplicar el teorema del limite central, se
necesita escoger u,d y p
Los lectores con un nivel _ ;
e S Los lectores con un nivel avanzado en teoria
académico universitario en N )
o ) de probabilidad pueden seguir este enfoque,
matematicas y teoria de _
. ) pero para aquellos que no dispongan de tal
) probabilidad pueden seguir este ) . )
Ventajas y o nivel, puede ser dificil de seguir
) enfoque facilmente
desventajas

El enfoque es intuitivo, pero la
derivacion es mas complicada y

tediosa

Las asunciones sobre los parametros u,d y

p hacen que sea un enfoque mas estricto

® para mas informacion a este respecto, consultar Lee, C.-F., Chen, Y., & Lee, J. (2016). Alternative
Methods to Derive Option Pricing Models: Review and Comparison. Review of Quantitative Finance and
Accounting, v. 47, iss. 2, paginas 435-442.
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2.3.4. Brennan y Shwartz

El modelo de Brennan y Schwatz contempla dos factores, como su homoélogo
anterior, donde la tasa de interés a corto plazo se revierte hacia una tasa establecida a
largo plazo como la media, que también sigue un proceso estocastico. EI modelo se

emplea principalmente para la valoracién de bonos (Hsin, 1995).

Este modelo fue introducido en 1979. Define la tasa de interés a corto plazo y la
tasa de perpetuidad como las principales fuentes de incertidumbre para los productos

financieros dependientes de las tasas de interés.

Generalmente, para implementar cualquier modelo de valoracion de bonos, se
deben estimar los parametros empleados en los procesos estocasticos de las variables
seleccionadas, a través de la calibracién. A este respecto, Brennan y Schwatz
determinan que, dado que los procesos estocasticos de las tasas de interés son
especificados de manera exdgena, los datos empiricos de ciertos sustitutivos de la tasa
de interés pueden ser empleados directamente en la estimacion de los procedimientos.
Sin embargo, la probabilidad méaxima de estimacion se basa Unicamente en una
aproximacion temporal discreta sobre los procedimientos de la tasa de interés y, por lo
tanto, dicha aproximacion esta sujeta a sufrir problemas de agregacion temporal (Hsin,
1995).

En su modelo de equilibrio parcial, los autores asumen un proceso conjunto de
Gauss-Markov para las variables de estado, la tasa de interés a corto plazo y las tasas de

perpetuidad a largo plazo.

En definitiva, y tras haber realizado una implementacion empirica del modelo, se
concluye que el mismo impone menores restricciones sobre las necesidades
dependientes de las tasas de interés inscritas en el procedimiento de valoracién de
bonos. También evita ciertas inconsistencias presentes en algunos modelos de
valoracion. El desempefio empirico del modelo de dos factores de Brennan y Schwartz
obtiene mejores resultados que el mismo del modelo monofactorial desarrollado con

anterioridad (ya que data de 1977).

Por otro lado, los analisis de sensibilidad indican que las dindmicas de la tasa de

interés a largo plazo afectan al precio del bono de manera diferente a como lo hacen las
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dindmicas de la tasa a corto. Adicionalmente, el impacto de un cambio concreto en la
tasa a largo plazo es, generalmente, mucho mayor que sobre el corto plazo. Los
resultados de su estudio aportan, ademas, evidencias suficientes para sefialar varias

inadecuaciones de los modelos de un unico factor (Hsin, 1995)

La formulacion matematica del modelo de prediccion de tasas de interés es la

siguiente:

Ecuacidn 4: Formulacion matematica del modelo Brennan y Shwartz, Ma Weiming, 2015

dr(t) = K (0 —t(t))dt + or (t)dW (t)

En el estudio de Zabolotnyuk, Jones y Veld aplicado a la valoracion de los bonos
convertibles, los autores afirman que el modelo de Brennan y Shwartz cuenta con un
sustento teorético de importancia, ya que explica los mecanismos econdémicos detras del
evento de default, conectando el hecho de bancarrota con la estructura de los capitales
de la firma. Sin embargo, al tratarse de un modelo estructural, requiere una estimacion
simultanea del resto de activos susceptibles de cometer default. Esto ultimo hace que la
estimacion del modelo sea complicada. No obstante, en el estudio se emplean diferentes
procedimientos para hacer que la estimacidn global sea mas sencilla, empleando una
serie de métodos que, si bien simplifican el proceso, también reducen el ambito de
aplicacion del modelo.

En el enfoque del modelo aplicado a la valoracion de bonos convertibles, cabe
destacar una serie de especificaciones

- El valor de la firma en concreto es la variable de estado central. Se define
como el rendimiento que ofrece la firma comparado con el rendimiento
ofrecido por el activo libre de riesgo a cada momento

- El efecto de dilucion que resulta de la conversion del modelo debe ser
tenido siempre en cuenta

- El efecto de todos los flujos de caja, de acuerdo con la evolucién de la
firma, debe ser igualmente tenido en cuenta.

- Los activos de la empresa deben ser suficientes como para financiar todas
las recuperaciones necesarias en caso de default

- El proceso de determinacion del precio de la accion de la empresa en el

mercado esta determinado endégenamente por todo lo anterior

27



La conclusion final del estudio de Zabolotnyuk, Jones y Veld es que el modelo
Brennan-Shwartz, que data del 1979, obtiene peores resultados y es mas limitado en
cuanto a aplicacion para la valoracion de bonos convertibles mas complejos, incluyendo
aquellos emitidos por compafiias cuya estructura de capital sea mas compleja. Los otros
modelos comparados en el estudio de los autores, el modelo Tsiveriotis-Fernandes (TF)
y el Ayache-Forsyth-Vetzal (AFV), son versiones modernas del Brennan-Shwartz que
no dependen de la estructura de capital de la firma, ya que adoptan un enfoque teorético
mas reducido (Zabolotnyuk, Jones, & Veld, 2010)

2.3.5. Hull White

El modelo Hull White, al cual se han referido muchos de los estudios
mencionados anteriormente, se posiciona como uno de los mas completos y, por tanto,
principales para la prediccion de derivados y bonos relacionados con la tasa de interés.
Se trata de un modelo de dos factores que complementa tanto al modelo Vasicek como
al modelo CIR.

Los productos financieros hibridos o exdéticos, como los que venimos tratando
hasta ahora, se dividen en dos categorias principales. Por un lado, existen los que son
“non-path dependent”, en el cual, los pagos dependen Unicamente del valor del activo
subyacente en un momento concreto. Por otro lado, en los “path dependent” los pagos
dependen de alguna propiedad del valor del activo ademas del valor presente del mismo
en un momento determinado. Mas alla de esto, los instrumentos financieros path
dependent pueden ser categorizados en dependencia débil o dependencia fuerte. Asi, un
ejemplo de dependencia débil es el siguiente: una opcion “barrera” en el cual la opcidn
se dispara si el activo subyacente adquiere un valor determinado, prescrito con
anterioridad, antes de llegar a la fecha de maduracion. Una opcién asiatica, por otro
lado, nos da el ejemplo de una opcion fuertemente dependiente. En este caso, por
ejemplo, el precio de la opcidn depende del precio medio del activo desde el momento

de su salida al mercado hasta el momento de expiracion.

En este Gltimo tipo de derivados, es necesario introducir una variable de estado
adicional para cada uno de los factores extra que afectan al precio del derivado. La
adicion de variables adicionales incrementa la dimensionalidad en general del problema

de valoracion, por lo que el desarrollador del modelo de prediccion debe decidir entre
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valorar el derivado en cuestion utilizando un arbol de decision o a través del método de

MonteCarlo, principalmente (Fletcher & Gardner, 2009)

El modelo Hull-White cambia el parametro temporal del modelo Vasicek,
permitiendo la desviacion de las férmulas analiticas que configuran el ndcleo de la
distribucion normal. Sin embargo, una deblidad del mismo es que también permite
llegar a tasas de interés negativas con probabilidad positiva. Se trata de un modelo de
interés a corto plazo, cuya ecuacion estocastica diferencial para la extension del modelo
Vasicek es la siguiente (Naveed Nazir, 2009):

Ecuacion 5: Formulacion matematica del modelo Hull White como extension del modelo Vasicek, Naveed Nazir,
2009

dr. = (a(t) - b(®)r)dt + o (t)dw,

Entendido como extension del modelo CIR, el modelo Hull-White se formula

como:

Ecuacion 6: Formulacion matematica del modelo Hull White como extension del modeloCIR, Naveed Nazir, 2009

dr, = [a(t) - b(t)r, Jdt + o (t)/r, dW,
En este caso, a(t),b(t),o(t) son funciones no-aleatorias de t.

Hull-White extiende el modelo CIR introduciendo un parametro a(t) que varia
en funcion del tiempo, con una variacién temporal media. La estructura temporal de las
tasas de interés en el momento actual equivale a la solucién de un sistema con infinitas
ecuaciones, una para cada vencimiento posible. Sin embargo, no existe ninguna
expresion analitica de a(t) mas alla de la observacion de la curva de rendimiento del
bono. Ademaés, tampoco hay garantia de que una aproximacion numérica a a(t)
mantenga la tasa de interés r positiva, por lo que la extension no es tratable desde un

punto de vista analitico (Naveed Nazir, 2009).

2.4. La calibracion

Como hemos mencionado anteriormente en nuestro estudio de la literatura, el
proceso de calibracion es una parte fundamental de la construccion de los modelos

financieros.
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Centrandonos en los modelos que nos ocupan, hemos de destacar una
caracteristica comun a todos ellos de relevancia. Los modelos Vasicek, CIR, Rendleman
y Bartter, Brennan y Shwartz y Hull-White de un factor siguen un proceso Ornstein—
Uhlenbeck de inferencia estocastica. A nivel descriptivo, se trata de un proceso de
computacion espacio-temporal, es decir, integra un componente espacial y otro temporal
en un mismo proceso. Esto nos permite situar un punto determinado en un momento
concreto, lo cual posibilita la estimacidn de la evolucion de una variable en concreto (en
nuestro caso, un tipo de interés determinado) bajo situaciones de incertidumbre
(Nguyen & Veraart, 2017)

El modelo Hull-White de un factor, en concreto, es entendido como una
extension del modelo Vasicek y, por tanto, sigue también un proceso Ornstein-
Uhlenbeck (Hull, 2005). Si bien lo anterior es correcto, existen muchas formas de
calibrar el modelo, dada la complejidad del mismo (Gurrieri, Nakabayashi, & Wong,
2009).

En primer lugar, describiremos los métodos de calibracion de los procesos
Ornstein-Uhlenbeck a nivel general, y, en segundo lugar, detallaremos los métodos

especificos relativos al modelo Hull-White.

2.4.1. Calibracion de Ornstein-Uhlenbeck

Existen, principalmente, dos métodos distintos para calibrar el proceso Ornstein-
Uhlenbeck: el método de la regresion de minimos cuadrados y el método de maxima
probabilidad (van den Berg, 2011). Por motivos de simplicidad, describiremos

unicamente el método de regresion de minimos cuadrados.

La ecuacion general del proceso Ornstein-Uhlenbeck es la siguiente:
Ecuacion 7: Formulacién matematica del proceso Ornstein-Uhlenbeck, van den Berg, 2011

dSt = A(x — S,)dt + odW,

e Jeslatasade reversion media

e ueslamedia

e o eslavolatilidad
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La relacion entre dos observaciones consecutivas, S;,S;,,es linear, con un

término aleatorio ¢:

S, =aS +b+e¢;

ZhH-14

Grafico 1: Ajuste de minimos cuadrados, van den Berg, 2011

Y la relacién entre la adecuacion linear y los parametros del modelo se define

por:

a=e”
b=pul-e")
1_e—2M

sd(g) =
(6)=0 7

Las constantes a las que se dirige la calibracién pueden ser reescritas de la
siguiente manera (van den Berg, 2011):

Ecuacidn 8: Equivalencias de los parametros estimados en la calibracion, van den Berg, 2011

4=_lna

5

b

“ l1-a
o = sd(s) |22
o(l-a%)

El método de la regresion de minimos cuadrados puede ser calculado sirviéndose

de las siguientes ecuaciones:
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Ecuacion 9: Desarrollo matematico del método de la regresidon de minimos cuadrados, van den Berg, 2011
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De las cuales, es posible obtener los parametros siguientes de cara a realizar el

ajuste con los minimos cuadrados:

Ecuacion 10: Equivalencias de las variables complementarias a la calibracién, van den Berg, 2011

o nS,, -S.,S,
nS, —S?
b= S,—as,
n

S,, —SZ—a(nSxy -S,S
sd(g):\/n w yn(i(_”zg‘y «Sy)

2.4.2. Calibracion de Hull-White

Existen también, en este caso, dos modelos de calibracion distintos.

El primero de ellos consiste en establecer una reversion media fija introduciendo
un dato de correlacion determinado, para después calibrar Unicamente el parametro de
volatilidad correspondiente a los precios del activo financiero que queramos conocer.
Esta estrategia guarda sentido teorico a raiz de la observacion de que la reversion media
tiene una fuerte influencia sobre las correlaciones de las tasas de interés (Gurrieri,
Nakabayashi, & Wong, 2009).

El segundo método intenta calibrar tanto la reversién media como los parametros
de volatilidad de una serie de caps/floorlets y/o swaptions de diferentes vencimientos.

Esta practica estd motivada por el hecho de que ambos parametros tienen un peso
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crucial en la estimacion del modelo y, por tanto, no deben dejar lugar a la arbitrariedad.
(Gurrieri, Nakabayashi, & Wong, 2009)

Al igual que en el caso anterior, explicaremos unicamente el método escogido
para nuestra calibracion por motivos de simplicidad. Cabe la pena destacar que existen

varios métodos dentro de cada modelo para establecer una calibracion correcta.

El método escogido busca optimizar la reversion media y la volatilidad de tal
manera que el precio analitico se aproxime al precio de mercado. En otras palabras, la
reversion media calibrada y la volatilidad corresponden a los puntos ay o en los cuales

la siguiente funcion encuentra su minimo:

Ecuacion 11: Formulacién matematoca de la calibracion de Hull White, Gurrieri, Nakabayashi & Wong, 2009

2
PV ™ (M., T.)(a,

Gao)= > W, M,T)@0) _,
1<i<ng,,1<j<n -1 Y PV (MiiTj)
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3. Estudio de campo

En esta parte del trabajo realizaremos el estudio empirico mencionado
anteriormente en el trabajo. En concreto, realizaremos una estimacion de cuatro tipos de
interés distinto: el LIBOR a 12 meses y el tipo de interés de los bonos aleman, espafiol y
americano a 10 afos. Estimaremos estos tipos de interés utilizando los cinco modelos de

prediccion descritos en el marco tedrico a través de Python.

En primer lugar, sefialaremos los valores de referencia de nuestras proyecciones.
En segundo lugar, detallaremos el proceso de calibracion que seguiremos, ofreciendo
nuestros primeros resultados. En tercer lugar, explicaremos las variables de entrada de
los modelos. En cuarto lugar, ofreceremos los resultados de nuestra investigacion
empirica. En quinto lugar, compararemos los resultados obtenidos y, finalmente, en

sexto lugar, discutiremos dichos resultados.

3.1. Tipos de interés de referencia

A continuacidn, estableceremos una tabla comparativa con los valores referencia

sobre los cuales compararemos los resultados de nuestras predicciones

Tabla 3: Resumen de los tipos de interés de referencia, Elaboracién propia

Tipo de interés Valor en 18 de mayo 2017 | Valor en 18 de mayo 2018
LIBOR’ -0,144 % -0, 231 %
Bono espafiol a 10 afios™ 1,562% 1,437%
Bono alemén a 10 afios™ 0,343% 0,576%
Bono americano a 10
. 1 2,228% 3,06%
afios

® Extraido de https://fred.stlouisfed.org/series/EUR12MD156N (FRED, 2018)

19 Extraido de https://es.investing.com/rates-bonds/spain-10-year-bond-yield-historical-data (Investing,

2018)

" Extraido de https://es.investing.com/rates-bonds/germany-10-year-bond-yield-historical-data

(Investing, 2018)

2 Extraido de https://es.investing.com/rates-bonds/u.s.-10-year-bond-yield-historical-data (Investing,

2018)
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3.2. Estimacion: calibracion

De acuerdo con la investigacion teorica realizada, la calibracion es un proceso de
vital importancia para la prediccion de las tasas de interés, entendiendo calibracion
como el proceso de eleccion de los datos de entrada relativos a la volatilidad y

correlacion.

Para realizar la estimacion deseada, hemos realizado la calibracion
correspondiente para obtener el valor 6ptimo de las constantes K,theta y sigma, cuyo
significado explicaremos en el siguiente punto. De acuerdo con los estudios destacados
en nuestro marco tedrico™, los modelos Vasicek, CIR, Rendleman y Bartrerr y Brennan
y Shwartz siguen un proceso estocastico Ornstein—Uhlenbeck. Aplicando el método de
los minimos cuadrados descrito en el correspondiente apartado de nuestro marco

te6rico'®, obtenemos los siguientes resultados:

Tabla 4: Detalle de los resultados obtenidos de la calibracion para los procesos Ornstein-Uhlenbeck, Elaboracién

propia
Bono
LIBOR Bono espafiol | Bono aleman )
americano
K 0,58550 0,82879 0,32024 0,35346
Theta -0.00143 0,061802 0,0039051 0.02326
sigma 0,0000199 0,0005652 0,0003669 0,0004337

Para la calibracion, hemos construido un modelo en Excel que replica los

resultados obtenidos por otros estudios mencionados en nuestro marco teérico (van den

Berg, 2011)™

13 o . ;

Consultar apartado del marco tedrico: los modelos de interés a corto plazo
14 ;. . .2

Consultar el apartado del marco tedrico: la calibracién
15 . .

Es posible observar el detalle del modelo construido en el Anexo 1
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Con respecto al modelo Hull-White, en linea con lo descrito en su apartado del

marco tedrico, nos hemos servido de un proceso de calibracion especifico™. Los

resultados obtenidos han sido los siguientes:

Tabla 5: Detalle de los resultados obtenidos de la calibracion para el modelo Hull White, Elaboracién propia

17 . ) Bono
LIBOR Bono espafiol | Bono aleméan )
americano
Theta - 0.01935 0.01933 0.01932
sigma - 0.00001 0.00001 0.00001

3.3. Variables de entrada

A continuacién, se describen las variables de entrada comunes a todos los

modelos objeto de estudio.

I, como la tasa de interés inicial en t = 0. En nuestro caso, correspondera con el

valor de la tasa de interés especifica a 18 de mayo de 2017

e K,theta y sigmason las constantes calculadas a través de la calibracion

e T es el periodo temporal, en cuanto a ndmero de afios. En todos los modelos
construidos es igual a 1

o Nesel nimero de intervalos escogidos para la estimacién. Tendra valor de 360

en todas nuestras estimaciones, correspondientes al nimero de dias en 1 afio.
e seed es el valor de inicializacion que utiliza la libreria Numpy, de Python, para
generar una distribucién de nimeros aleatorios™®. Tendra valor de 1000 en todos

los casos

'® puede observar el detalle del codigo de Python empleado en la calibracion en el Anexo 2

' La calibracion del LIBOR para Hull-White ha resultado errénea. No es posible llevar a cabo la
calibracidn propuesta partiendo de una tasa de interés negativa. Seria necesario, por tanto, realizar otra
calibracién mas avanzada para obtener un resultado aceptable

¥ seed no es una constante como tal, sino un valor de referencia para que Python obtenga una
distribucion de nimeros aleatorios sobre la cual realizar la estimacion que propone el modelo.
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3.4. Estimacion: resultados

Los modelos objeto del presente estudio empirico dan lugar a una distribucién
de tasas de interés asociados a cada intervalo temporal. A continuacion, se presentan las
graficas asociadas a cada estimacion, obtenidas a través de Python. En el anexo 3 se

presenta el codigo empleado para cada uno de los modelos.

3.4.1. Vasicek

Tabla 6: Resumen de los graficos obtenidos de acuerdo con la estimacion del modelo Vasicek, Elaboracion propia

LIBOR Bono espariol
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3.4.2. CIR??

Tabla 7: Resumen de los graficos obtenidos de acuerdo con la estimacion del modelo CIR, Elaboracion propia
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3.4.3. Rendleman y Barttrer
Tabla 8: Resumen de los graficos obtenidos de acuerdo con la estimacion del modelo Rendleman-Bartter,
Elaboracion propia
LIBOR Bono espafiol
-0.0014440
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¥ En este modelo no hemos podido calcular las proyecciones para el LIBOR dado que el modelo no

acepta una tasa de interés negativa como variable de entrada
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3.4.4. Bennan y Shwartz

Tabla 9: Resumen de los graficos obtenidos de acuerdo con la estimacion del modelo Brennan y Shwartz,
Elaboracion propia
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3.4.5. Hull Whitez0

Tabla 10: Resumen de los graficos obtenidos de acuerdo con la estimacién del modelo Hull White, Elaboracion

propia
Bono espafiol
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3.5. Comparacion

Una vez hemos obtenido los resultados de nuestra estimacion, se hace necesario

establecer una comparacion efectiva entre todos ellos. Esto nos permitira conocer qué

modelo ha sido mas acertado en sus estimaciones a fin de identificar el mas adecuado de

ellos. En este sentido, realizaremos dos tipos de comparacion: una comparaciéon de

naturaleza gréfica y otra de caracter numérico.

* pado gue no hemos podido realizar la calibracion de Hull White para el LIBOR, no hemos podido

construir unas proyecciones vélidas




3.5.1. Comparacion grafica2?

Para realizar nuestra comparacion grafica, hemos superpuesto los resultados
obtenidos por cada modelo sobre los 4 tipos de interés con los que hemos trabajado. Los

resultados son los siguientes:

Tabla 11: Comparacion grafica de los resultados obtenidos con respecto a los datos reales para cada tipo de
interés, Elaboracion propia
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A primera vista, podria parecer que las predicciones estan alejadas del valor real
de las tasas de interés. Si observamos los ejes con mas detenimiento, sin embargo,
comprobamos que las diferencias son, en todo caso, minimas. Unicamente en el caso
del bono alemén parece que la diferencia entre el valor real del bono y la prediccion del
modelo de Brennan y Schwarzt esta realmente alejada. En cualquier caso, ante las dudas
que plantea este tipo de comparacidn, es necesario establecer otro método que compare

el desempefio de los modelos con mayor exactitud

3.5.2. Comparacién numerica

Con respecto a la comparacién numérica, y en la misma linea en la que hemos
venido trabajando, nos hemos servido del método del error cuadratico medio. Se trata de
un procedimiento ampliamente utilizado para la comparacion de predicciones
especialmente. La formulacion matemaética de este método viene dada por: (Gonzalez,
1992)

> w 1<



Ecuacion 12: Formulacion matematica del método del error cuadratico medio, Gonzalez, 1992

ECM =320(i—vi)2
Nz

Donde Yies el vector de las proyecciones y Y; es el vector de los valores reales.

De acuerdo con ello, hemos construido un nuevo modelo en Excel para obtener

unos resultados adecuados. En el Anexo 4 se observa el detalle de dicho modelo.

En la siguiente tabla se recogen los errores obtenidos por cada modelo para cada

tipo de interés escogido. Hemos resaltado el minimo error obtenido para cada interés:

Tabla 12: Recopilacion de resultados de los errores de estimacion, Elaboracion propia

. . Bono
LIBOR Bono espafiol | Bono aleman )

americano
Vasicek 0.00000058 0.00002640 0.00003140 0.00009091
CIR - 0.00000117 0.00000381 0.00002072
Rendleman 0.00000076 0.00000222 0.00000328 0.00001394
Brennan 0.00000076 0.00000236 0.00097601 0.00001461
Hull-White : 0.00000138 0.00000276 0.00000525

3.6. Discusion

De acuerdo con los resultados obtenidos, podemos sefialar varias conclusiones:

1. Nuestros resultados arrojan unos resultados muy adecuados, a nivel
general, dado el escaso valor del error cuadratico medio de todas las
predicciones propuestas.

Este hecho sugiere que la calibracion llevada a cabo ha sido acertada.

2. Hemos observado que los errores obtenidos aumentan con el paso del
tiempo, es decir, tienen mayor valor cuanto mas se acercan al afio.
Esta circunstancia tiene mucho sentido, dado que los modelos

seleccionados se utilizan en el corto plazo.
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Los resultados sugieren que, en la practica, podrian obtenerse mejores
resultados ajustando el horizonte temporal de las proyecciones y
actualizando cada modelo mediante un proceso continuo de

recalibracion.

3. El modelo Vasicek ha demostrado ser el mejor en la estimacion del
LIBOR; el modelo CIR ha obtenido mejores resultados para la
estimacion de la tasa de interés del bono espafiol; y el modelo Hull-
White ha probado obtener con més exactitud los valores de la tasa de
interés del bono alemén y americano.

El modelo Hull-White es, por tanto, el que mejores resultados ha
obtenido a nivel general.

Esto también guarda mucho sentido, dado que es el modelo mas
complejo y el que més variables tiene en cuenta tanto para realizar la

calibracién como la estimacion.

Respondiendo al objetivo secundario de esta investigacion, establecemos las

siguientes conclusiones.

1. Python ha demostrado ser una herramienta perfectamente valida para la

investigacion propuesta, por varias razones secundarias.

2. En primer lugar, todo el cddigo empleado es de carécter publico, lo cual,
implica que esta igualmente disponible para todo el mundo. Esta
circunstancia implica un mayor acceso a la realizacién de estudios
empiricos por el gran publico, sin tener que construir formulaciones

matematicas complejas desde cero.

3. En segundo lugar, las correcciones realizadas sobre el cddigo empleado
han sido minimas y, en todo caso, relacionadas con las variables de
entrada del modelo. Concluimos que, una vez entendido el
funcionamiento de estas variables, es perfectamente factible llegar a

resultados aceptables.
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4. En tercer lugar, durante nuestra investigacion, hemos encontrado
formulaciones mas complejas de Python para obtener resultados ain més
precisos y detallados. Teniendo en cuenta la naturaleza de nuestra
investigacion, es posible sefialar que, contando con un conocimiento mas
profundo de Python, se haria posible realizar proyecciones ain mas

relevantes
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4. Conclusiones

En este trabajo hemos realizado una aproximacion tanto teérica como empirica a
la construccion de los modelos financieros de prediccion de tasas de interés a corto
plazo. Se trata de un tema de amplia aplicacion practica en el entorno profesional que,

ademas, goza de abundante interés y vigencia, entre otros factores.

Adicionalmente, la proliferacion de nuevas herramientas en el entorno
tecnoldgico actual, que ha dado lugar al desarrollo de novedosas técnicas de
computacion y programacion, constituye un factor muy relevante para la comunidad
cientifica y para el publico en general. Por ello, hemos optado por realizar nuestra
investigacion sirviéndonos de una herramienta de uso publico como Python, gracias a la

cual, hemos tenido acceso a datos y procedimientos también de carécter publico.

La investigacion tedrica realizada sugiere que dos de los factores mas
importantes para la construccion de un modelo adecuado de prediccion de tasas de
interés son, por un lado, la inmunizacion y, por otro lado, la recalibracion del mismo.
Ambos factores derivan de una variable fundamental: la volatilidad. Para evitar una
posible incidencia negativa de estos factores, se hace imprescindible realizar una
calibracion iddnea, entendiendo como tal la obtencion de unas variables de entrada
adecuadas segun las circunstancias que rodeen el proceso de computacion. Por esta
razon, en nuestro estudio empirico, hemos realizado dos procesos de calibracion

diferenciados para ajustarse a las necesidades de cada modelo.

Los resultados obtenidos sugieren que, a mayor horizonte temporal, los modelos
cometeran mayores errores de prediccion. Sin embargo, la eleccién de dicho horizonte
temporal ha sido adecuada para mantener un nivel de errores aceptable sin que los
resultados sean irrelevantes. En la misma linea, la eleccion de los cuatro tipos de interés
ha aportado mayor envergadura a nuestro estudio, contribuyendo de manera efectiva a
la comprension de los modelos sin que haya supuesto mayores problemas de

computacion.

El bajo nivel de errores obtenidos sugiere que la implementacion de los modelos
ha sido satisfactoria, con lo cual, hemos logrado responder al objetivo principal de

nuestra investigacion. Este hecho sugiere, ademas, que el proceso de calibracion ha
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resultado ser adecuado. Hemos logrado comprender el funcionamiento de varios
modelos de interés gracias a una investigacion empirica donde ha quedado plasmado el
razonamiento matematico empleado por cada uno de los modelos. Si bien lo anterior es
cierto, cada modelo puede ser desarrollado con mayor profundidad y de varias maneras,
con lo cual, nuestro trabajo es susceptible de ser refinado integrando procedimientos

mas complejos propios a cada modelo.

El modelo Hull-White ha mostrado obtener, a nivel general, mejores
estimaciones que los demas modelos empleados. Esta circunstancia es consistente con
la investigacion tedrica realizada, dado que el modelo Hull-White es el méas desarrollado
de los propuestos y el que tiene en cuenta mayor cantidad de variables. Con respecto a
la etapa de experimentacion empirica, cabe destacar que el modelo Hull-White ha sido
el mas dificil de calcular, debido principalmente a su proceso de calibracién y al nimero
de variables que integra. Esta ultima caracteristica, en particular, supone mayores
necesidades computacionales que acaban por dificultar el proceso. Los demas modelos

tratados han presentado una dificultad menor y comun a todos ellos.

La experiencia de construccion de los modelos utilizando Python ha resultado
ser exitosa y prometedora. Estas caracteristicas, unidas al hecho de que todos los
recursos empleados son de dominio publico, hacen que el estudio pormenorizado de las
posibilidades que ofrecen Python y herramientas de programacion similares sea de
especial relevancia. Instamos a la realizacion de estudios mas especificos sobre este
tema que ayuden a comprender mejor las posibilidades accesibles para la comunidad
cientifica y, especialmente, para el gran publico. También echamos en falta la
realizacion de estudios empiricos mas detallados sobre la comparacion entre varios
lenguajes de programacion, a fin de descubrir el mas indicado para cada tipo de usuario.
Consideramos conveniente tener mas informacion acerca de cuél de ellos resulta mas
recomendable, teniendo en cuenta, especialmente, el nivel de conocimiento

programatico previo del usuario y la importancia relativa de la investigacion.

En resumen, la investigacion presentada ha logrado esclarecer el funcionamiento
de los modelos de prediccién de tasas de interés a corto plazo tanto en su dimensién
tedrica como practica. Si bien es cierto que, actualmente, existen multitud de modelos
mas complejos y refinados para cada utilidad especifica, los modelos escogidos forman
parte de la base de la investigacion cientifica en este campo en concreto y, por lo tanto,
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comprenderlos fehacientemente resulta de especial relevancia para llegar a comprender
formulaciones mas complejas. Ademés, hemos conseguido probar que los nuevos
avances tecnologicos posibilitan la realizacion de estudios empiricos sencillos pero
significativos, lo cual, permite que un mayor publico pueda desarrollar una

investigacion cientifica de esta magnitud.
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Anexo 1

AnNexos

Modelo de Excel empleado para la calibracion. Sélo se incluye la calibracién del

LIBOR. EI mismo modelo ha sido replicado para obtener la calibracion de las demés

tasas de interés

Datos de entrada Desglose

Fecha Valor Valor?2  |Valorn-1 |Sx r —0.02860| Numerador  [Denominador |Resultado
1| 2017-04-18] -0.00143 0.0000]  0.0000) a 0.0000 0.0000]  0.556825283
2| 2017-04-19| -0.00143 0.0000(  0.0000 sy [ -0.02861] b -0.01 20.00 -0.00063
3| 2017-04-20] -0.00143 0.0000  0.0000 c 0.00000 360.00]  1.5299E-05
4| 2017-04-21| -0.00145 0.0000(  0.0000 [sxx | 0.00004]

5| 2017-04-24 -0.00145 0.0000|  0.0000

6| 2017-04-25| -0.00143 0.0000(  0.0000 [sxy ] 0.00004]

7| 2017-04-26| -0.00143 0.0000|  0.0000

8| 2017-04-27] -0.00143 0.0000]  0.0000 [syy ] 0.00004]

9| 2017-04-28| -0.00143 0.0000|  0.0000

10| 2017-05-02 -0.00143 0.0000{  0.0000 [a | 0.55683)]

11| 2017-05-03| -0.00146 0.0000|  0.0000

12| 2017-05-04| -0.00144 0.0000]  0.0000 [b | -0.00063|

13| 2017-05-05| -0.00140 0.0000|  0.0000

14|  2017-05-08| -0.00138 0.0000(  0.0000 [c | 0.00002]

15| 2017-05-09| -0.00140 0.0000|  0.0000

16| 2017-05-10| -0.00143 0.0000(  0.0000 [lambda_| 0.58550]

17| 2017-05-11| -0.00143 0.0000|  0.0000

18| 2017-05-12| -0.00144 0.0000]  0.0000 [mu | -0.00143)

19| 20170515 -0.00143 0.0000  0.0000

20| 2017-05-16| -0.00143 0.0000(  0.0000 [sigma | 0.00002]

21| 2017-05-17) -0.00144 0.0000]  0.0000

VO 2017-05-18] -0.14471]
Anexo 2

Caodigo de Python empleado para la calibracion del modelo Hull-White

In [2]:

In [3]:

import QuantLib as gl
from collections import namedtuple
impert math
impert numpy as np

today = ql.Date(18, gl.May
settlement= gl.Date(
gl.settings.instance
term_structure = gl.vieldTermStructureHand

] ¥
.evaluatio

nDate = today;

ql‘=Lat=0"ward(sattlemant,8.BLSEz,qI.ActQaL3E5=ixed{))

index = gl.euriber1y(term_structure)

r = [@.81557, @.81623, ©.91632, ©.21618, ©.9154, ©.91538, ©.8162, ©.91588, 0.81576, @.81554,

98.81648, ©8.81627, 2.81699, 8.81651, 8.91597, ©.81714, 2.81672, @.81785]

1 = np.std(r)
vol

I 2.2884438680521369446

8.91532, ©.816086, 8.81553,




In [5]: calibrationData = namedtuple{"calibrationData",
"start, length, velatility")
data = [CalibraticnData(l, 1, 9.0084438688501369445),
calibraticnData(2, 1, 9.000844309638501369446),
calibraticnData(2, 1, ©.808423@6885013569446),
cCalibraticnData(4, 1, 0.000844306385081369446),
calibraticnData(s, 1, 9.00044309638501369446),
calibraticnData(s, 1, ©.808423@6885013569446),
calibraticnData(7, 1, ©.808423@6885013569446),
cCalibraticnData(3, 1, ©.0084430638501369446),
calibraticnData(s, 1, 9.0004430638501369446),
calibraticnData(1e, 1, 9.02224305808501369445),
cCalibraticnData(l1l, 1, ©.0864439638501269446),
calibraticnpata(12, 1, ©.0004439630501369446),
calibraticnData(13, 1, 9.02224285808501369245),
cCalibraticnData(l14, 1, ©.0864430630501369446),
calibraticnData(15s, 1, ©.0004439630501269446),
calibrationData(16, 1, 9.02824385808501369445),
calibrationData(17, 1, 9.02824205808501369445),
calibraticnData(18, 1, ©.08644309630501369446),
calibraticnData(1%, 1, ©.0004439630501269446),
calibraticnData(2e, 1, 9.02224205808501369445),
calibraticnData(21, 1, ©.086443086305081269446) ]

-

-

def create_swapticn_helpers{data, index, term_structure, engine):
swapticns = []
fixed_leg_tencr = gl.Pericd(l, gl.Years)
fixed_leg_daycounter = gl.Actual3ee()
floating_leg_daycounter = gl.Actual3se()
for d in data:
wvol_handle = gl.Quotedandle(gl.simpleqQuote(d.velatility))
helper = gl.swaptionselper{gql.pPericd(d.start, ql.vears),
gl.Pericd(d.length, gl.vears),
wvol_handle,
index,
fixed_leg_tencr,
fixed_leg_daycounter,
floating_leg_daycounter,
term_structure

helper.setPricingéngine(engine)
swaptions.append(helper)
return swapticns

In [6]: [model = gl.Hullwhite{term_structure};
engine = gl.JlamshidianSwaptionEngine{model}
swaptions = create_swaption_helpers(data, index, term_structure, engine)

optimization_methed = ql.LevenbergMarquardt(l.ee-g8,1.8e-8,1.8e-8)
end_criteria = ql.eEndCriteria(leee8, 1@e, 1e-&, 1le-3, 1e-g8)
model.calibrate(swaptions, eptimization_method, end_criteria)

a, sigma = model.params()
print ("a = ¥6.5f, sigma = ¥6.5f" ¥ (a, sigma))

3 = ©.81935, sigma = 9.@0081



Anexo 3

Codigo de Python empleado para la estimacion. Solo se incluye la estimacion
del LIBOR del modelo Vasicek. EI mismo proceso ha sido replicado para obtener la

calibracién de las demas tasas de interés.

In [1]:  import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

In [2]: | def vasicek(r@, K, theta, sigma, T=1., N=1,seed=180@):

np.random. seed(seed)

dt = T/float(N)

rates = [ra]

for 1 in range(N):
dr = K*{theta-rates[-1])*dt + sigma*np.random.normal{}
rates.append(rates[-1] + dr}

return range(N+1), rates

if __name_ == "_ main__":
%, v = vasicek(-8.@e14471, @.58558, -2.80143, 0.80002, 1, 368)
plt.plot(x,y}
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También se incluye la proyeccion de Hull White para el bono espafiol

In [1]:  import QuantLib as ql
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
% matplotlib inline

In [2]:  sigma = 2.880801
a = 8.81935
timestep = 268
length = 1 # in years
forward_rate = @.81552
day_count = gl.Thirty3se()
todays_date = gl.pate{12, 5, 2018)

In [

w

]1: | gl.settings.instance(}.evaluationDate = todays_date

spot_curve = gl.FlatForward{tcdays_date, gql.QuoteHandle(gl.SimpleQucte(forward_rate)), day_count)
spot_curve_handle = gql.yvieldTermStructuredandle{spot_curve)

In [4]: | hw_process = gl.HullWwhiteProcess(spot_curve_handle, a, sigma)
rng = gl.GaussianRandomSequencesenerator{gl.unifermRandemSequenceGenerator{timestep, gl.unifeormRandomeenerator{}})
seq = gl.GaussianPathGeneratoer(hw_process, length, timestep, rng, False)

In [5]:  def generate_paths{num_paths, timestep):
arr = np.zeres({num_paths, timestep+1})}
for i in range(num_paths):
sample_path = seg.next()
path = sample_path.value()
time = [path.time(j} for j in range(len{path)}]
value = [path[j] for j in range{len{path}}]
arr[i, :] = np.array{value}
return np.array(time), arr
num_paths = 1
time, paths = generate_paths{num_paths, timestep}
for 1 in range({num_paths):
plt.plot(time, paths[i, :], lw=08.8, alpha=08.86)}
plt.title{"Hull-white Short Rate Simulaticn™)
plt.show(}
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Anexo 4

A

Hull-White Short Rate Simulation

00

02

04 06

08 10

Modelo de Excel utilizado para la comparacion numérica de resultados. Sélo se

incluye la calibracion del LIBOR para el modelo Vasicek. EI mismo modelo ha sido

replicado para obtener la calibracion de las demas tasas de interés

Resultados estimacion Tasas reales Fecha Tasas reales Diferencia

1 -0.0014471 -0.00145 2017-05-18 -0.00145 0.00000

2 -0.001463161 -0.00149 2017-05-19 -0.00149 0.00003

3 -0.001456689 -0.00148 2017-05-22 -0.00148 0.00003

4 -0.001457155 -0.00146 2017-05-23 -0.00146 0.00000

5 -0.001444224| -0.00152 2017-05-24 -0.00152 0.00008

6 -0.001450217 -0.00154 2017-05-25 -0.00154 0.00009

7 -0.001442395 -0.00155 2017-05-26 -0.00155 0.00011

8 -0.001444523 -0.00167 2017-05-30 -0.00167 0.00023

9 -0.001454099 -0.00168 2017-05-31 -0.00168 0.00023
10| -0.00144216 -0.00170 2017-06-01 -0.00170 0.00025
11 -0.001451433 -0.00170 2017-06-02 -0.00170 0.00024
12 -0.001438053 -0.00170 2017-06-05 -0.00170 0.00026
13 -0.001454162 -0.00175 2017-06-06 -0.00175 0.00030
14 -0.001478044| -0.00176 2017-06-07 -0.00176 0.00029
15 -0.001486085 -0.00175 2017-06-08 -0.00175 0.00027
16 -0.001489641 -0.00185 2017-06-09 -0.00185 0.00036
17| -0.00148748 -0.00180 2017-06-12 -0.00180 0.00032
18 -0.001490155 -0.00180 2017-06-13 -0.00180 0.00031
19 -0.001475944| -0.00180 2017-06-14 -0.00180 0.00032
20 -0.001450433 -0.00180 2017-06-15 -0.00180 0.00035
21 -0.001470135 -0.00180 2017-06-16 -0.00180 0.00033
22 -0.001476766| -0.00180 2017-06-19 -0.00180 0.00032
23 -0.00147868 -0.00180 2017-06-20 -0.00180 0.00033
24 -0.001470457 -0.00187 2017-06-21 -0.00187 0.00040
25 -0.001452003 -0.00185 2017-06-22 -0.00185 0.00040
26 -0.001445725 -0.00185 2017-06-23 -0.00185 0.00041
27, -0.001415036| -0.00186 2017-06-26 -0.00186 0.00045
28 -0.001426064| -0.00184 2017-06-27 -0.00184 0.00041
29| -0.001433734| -0.00183 2017-06-28 -0.00183 0.00040
30 -0.001450186| -0.00185 2017-06-29 -0.00185 0.00040
31 -0.001418152 -0.00187 2017-06-30 -0.00187 0.00045
32 -0.001419557 -0.00190 2017-07-03 -0.00190 0.00048
33 -0.001417909 -0.00188 2017-07-04 -0.00188 0.00046
34 -0.001424468 -0.00186 2017-07-05 -0.00186 0.00044
35 -0.001425393 -0.00190 2017-07-06 -0.00190 0.00047
36 -0.001431489 -0.00183 2017-07-07 -0.00183 0.00040
37 -0.001393027 -0.00182 2017-07-10 -0.00182 0.00043
38 -0.00139466 -0.00184 2017-07-11 -0.00184 0.00045
39 -0.001406359 -0.00184 2017-07-12 -0.00184 0.00044
40 -0.001438757 -0.00185 2017-07-13 -0.00185 0.00041
41 -0.001421397 -0.00185 2017-07-14 -0.00185 0.00043
42 -0.00144222 -0.00183 2017-07-17 -0.00183 0.00039

Cuadrado

0.000000000
0.000000001
0.000000001
0.000000000
0.000000006
0.000000008
0.000000013
0.000000052
0.000000052
0.000000064
0.000000060
0.000000066
0.000000088
0.000000082
0.000000071
0.000000128
0.000000099
0.000000099
0.000000103
0.000000120
0.000000107
0.000000103
0.000000106
0.000000159
0.000000162
0.000000167
0.000000199
0.000000171
0.000000159
0.000000158
0.000000203
0.000000235
0.000000216
0.000000191
0.000000224
0.000000162
0.000000182
0.000000200
0.000000189
0.000000168
0.000000183
0.000000154

Error

0.00 | 253

0.0000005771]




