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|.INTRODUCCION.

En la amplia literatura referida a la hipétesis de expectativas en la estructura temporal de los
tipos de interés, se han sugerido diversas explicaciones para justificar su fallo en la realidad. Una de
tales explicaciones no abandona el supuesto de expectativas racionales "a la Muth", e imputa €
incumplimiento de la hip6tesis de expectativas a la existencia en el mercado de primas variables en €l
tiempo (vid. vg. Frankel, 1995).

Desde este punto de vista, la prima implicita es una medida de las divergencias entre los tipos
de interés a largo plazo realizados y los que se determinarian de acuerdo con los fundamentos. En otras
palabras, una prima implicita variable nos indica en cada instante en qué medida la teoria de
expectativas esirrelevante para explicar el comportamiento de la curva de tipos.

El objetivo de este trabgjo es estudiar si las primas implicitas en la estructura de tipos del
mercado interbancario espafiol son primas de riesgo. De ser éste € caso, las fluctuaciones en la
percepcion del riesgo por los agentes que participan en el mercado podrian considerarse una causa para
rechazar la hipétesis de expectativas.

El problema crucial radica entonces en la construccion de una medida del riesgo percibido por
los agentes en cada periodo. En este contexto Unicamente estamos tratando € riesgo de interés 'y por
consiguiente la unica fuente de incertidumbre es la variacion potencial de los tipos en € futuro. Asi,
cuanto mayor sea la tendencia de los tipos a fluctuar, -cuando mayor sea su volatilidad-, mayor sera
también € riesgo percibido en el mercado. Emplearemos en consecuencia la volatilidad como proxy del
riesgo, identificandola con la varianza condicionada de | os tipos en cada momento.

Sin embargo, la varianza condicionada de una serie no es una magnitud directamente
observable y debe ser medida de algin modo. Pagan y Schwert (1992) indican que las diferentes
maneras de modelizar la varianza condicional reflegjan distintas respuestas a dos cuestiones basicas:
.Primero, cudl eslanaturaleza del conjunto de informacién disponible.

.Y segundo, cud es larelacién concreta entre ese conjunto de informacion y la varianza.

Por 1o que respecta a primer punto planteado, en este trabgjo se considera el propio pasado de
las series de tipos de interés. Obviamente, ésto sOlo es una aproximacion a verdadero conjunto de
informacién que mangjan |os agentes en sus decisiones.

En cuanto a la segunda cuestion, hemos planteado una doble respuesta. Por una parte, la

varianza condicionada se hace depender del conjunto de informacion a través de un modelo paramétrico

1 Este trabajo se harealizado con lafinanciacion del MEC através de la beca AP94-29070657.



de tipo ARCH. En este caso, la eleccion de una u otra especificacion concreta siempre conlleva
restricciones mas o menos algadas de la realidad. El segundo enfoque que adoptamos no presenta este
ultimo inconveniente puesto que se basa en estimaciones no paramétricas de la varianza condicionada.

Este doble tratamiento de la varianza para el andlisis de la existencia de efectos riesgo en
mercados financieros ha sido adoptado, por gemplo, en Bottazzi y Corradi (1991), Alcaa y Olave
(1992) 0 Gallo y Pacini (19952,1995P).

El trabgjo se estructura del siguiente modo. La segunda seccién se refiere a célculo de las
primas implicitas y su descripcion. Los dos siguientes epigrafes analizan la presencia de efectos riesgo
en las primas ,mediante un modelos ARCH en Media y con metodologia no paramétrica. En el dltimo

apartado se presentan las conclusiones y futuras extensiones.

I1.DESCRIPCION DE LASPRIMASIMPLICITAS.

Sean R, y r, los tipos anuales equivalentes continuos correspondientes a plazos de vencimiento
de 2n 'y n periodos, respectivamente. Por otra parte, € tipo forward implicito, que denotamos f,, ,, es
aquél que verificalarelacion:
2R —gltefin
de donde:
ft a - ZR - I

Bajo la teoria de expectativas, € tipo forward implicito debe coincidir con € tipo de interés a
corto plazo esperado por los agentes. Si la curva de tipos incorpora una prima implita, entonces es por

definicion la diferencia entre tipo forward y expectativa sobre €l tipo a corto plazo futuro, rt‘i1

correspondiente. En concreto, la prima ex-ante se define:

—_ e
R _ft+1 “Thia

Para determinar las primas ex-ante es preciso disponer del valor de la expectativa rt‘i1 ; una
aproximacion consiste en sustituir dicha expectativa por la prediccion obtenida a partir de un modelo
univariante para el tipo a corto plazo.

La muestra que empleamos consta de 452 observaciones de frecuencia semanal de los tipos de
interés a diferentes plazos del mercado interbancario entre enero de 1986 y mayo de 1995. Dado que €
comportamiento de estas series de tipos es compatible con un paseo aeatorio, la prediccion un periodo
hacia delante del tipo a corto plazo es su valor actual, y las primas ex-ante se calculan segun:

R :ft+1 - I

Las primas ex-ante que estudiamos se refieren a las comparaciones de plazos siguientes: 2
semanas/l semana, 4 semanas/ 2 semanas, 12 semanas/4 semanas y 24 semanas/12 semanas, vy las

denotaremos como E2S, E1IM, E3M y E6M, respectivamente.



Las series de primas construidas segin se ha indicado se caracterizan por tener distribuciones
muestrales asimétricas y leptocirticas. El test de Bera-Jarque rechaza en consecuencia la hipétesis de
normalidad en todos los casos 2(CUADRO 1).

Los contrastes de portmanteau del tipo Box-Ljung robustos a la presencia de
heteroscedasticidad (vid. Apéndice) detectan dependencia serial en los niveles de las series. Ademss,
hay evidencia de correlacién entre los cuadrados de las series, exceptuando E2S (CUADRO 1).

Por dltimo, se contrasté la estacionariedad de las primas implicitas. Los tests usuales rechazan

la hip6teis de existencia de unaraiz unitaria en cada una de las series (CUADRO 1).

[11.MODELOSARCH EN MEDIA PARA LASPRIMASIMPLICITAS.

La no normalidad, y especiadmente la leptocurtosis, de las distribuciones de las primas y la
dependencia serial en los momentos de segundo orden detectada por los contrastes Box-Ljung (salvo en
la prima E2S3) son indicativos de |a presencia de heteroscedasticidad dinamica.

A fin de confirmar esta primera apreciacion, se han considerado tests LM robustos de deteccion
de efectos ARCH (vid. Bollerslev y Wooldridge, 1992). La hip6tesis alternativa es una especificacion
ARCH simple (Engle, 1982). La nula de homoscedasticidad sdlo se acepta en €l caso de la serie E2S; en
los restantes casos es rechazada contra aternativas ARCH de orden elevado (CUADRO 2).

Los resultados previos sugieren la utilizacion de especificaciones de tipo ARCH para la
varianza condicionada. Ahora bien, segin €l test LM deberian estimarse modelos ARCH de orden muy
elevado. Hemos preferido no obstante utilizar especificaciones GARCH(1,1) porque ofrecen una
representacién mas parsimoniosa de la evolucién temporal de la varianza (Bollerslev, 1986).

Puesto que pretendemos analizar la incidencia de efectos riesgo en las primas, se consideran
modelos ARCH en Media (Engle, Lilien y Robins, 1987). Esta clase de modelos generaizan las
especificaciones del tipo ARCH incorporando la varianza condicionada como variable explicativa en la
ecuacion de la media. Los modelos que estimamos son de la forma:

P, =d+qh, +u, [1]

u =&k fu,; +e

e |W,.; ® N(0,h,)

h, =k +ae’, +bh,_,

donde P, es la prima implicita en el instante t; g es un término de error distribuido condicionalmente
segln una Normal de media nulay varianza h,. En la ecuacion de la media, la perturbacion u, tiene una
estructura autorregresiva a fin de captar la dependencia en los niveles de P,. El conjunto de informacion

esW,_, y serestringe a las realizaciones pasadas de la prima.

2 Todos los célculos en este trabajo se han realizado en GAUSS 386i.
3 El coeficiente de curtosis elevado podria responder aqui a la incidencia de observaciones atipicas en la
muestra.



El modelo ARCH-M incluye por tanto el componente predecible de la varianza de las primas
como explicativa de la evolucion de éstas y su formulacion implica que hay una revision permanente del
riesgo alo largo del tiempo.

La estimacién maximo verosimil de los modelos se llevéd a cabo empleando los algoritmos de
optimizacion BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) y DFP (Davidon-Fletcher-Powell) con
derivadas numéricas. Para garantizar que la varianza fuera siempre positiva se estiman las raices
cuadradas de los coeficientes k, a y b; la invarianza del estimador maximo verosimil asegura que €l
cuadrado de los valores estimados es la estimacion méaximo verosimil de los coeficientes originales del
modelo. L as estimaciones? se presentan en el CUADRO 3.

Para evaluar los modelos estimados se contrasta si 10s residuos estandarizados estimados

h,=¢/ Fltﬂ 2 estan exentos de correlacion en sus niveles y cuadrados, como se desprende de una

t
especificacion correcta.

Por otro lado, aunque no se presentan los resultados, en todos los casos se rechazo |a hipotesis
de normalidad de R, . Sin embargo, en ausencia de errores distribuidos condicionalmente segin una
Normal, los estimadores obtenidos todavia son vélidos s se consideran como estimadores de quasi-
méxima verosimilitud (vid. Bollerslev y Wooldridge, 1992).

La suma de los coeficientes ARCH estimados en todos |os casos esta en torno a la unidad. Esto
implica que los shocks sobre la varianza tienen un efecto persistente aunque e proceso de varianzas
contintia siendo estrictamente estacionario.

Finamente, aunque los resultados confirman la existencia de efectos ARCH, Unicamente
proporcionan una base empirica a la hipétesis de prima de riesgo variable en la comparacion 6 meses/3

meses; solo en este modelo € coeficiente q es estadisticamente significativo.

IV.MODELOS SEMIPARAMETRICOS PARA LASPRIMASIMPLICITAS.

El modelos ARCH-M impone una relacion concreta entre el conjunto de informacion y la
varianza condcionada. Dicha especificacion podria ser no obstante excesivamente retrictiva e inadecuada
para captar € comportamiento dindmico de los momentos de segundo orden. La aternativa que
consideramos aqui es de cardcter no paramétrico; la varianza condicionada es estimada sin una
especificacion paramétrica previa.

De nuevo, el modelo que empleamos es:

F’t:d+qst2+et 2]
donde st2 es la varianza condicionada de P, y como antes es introducida como proxy del riesgo
percibido por los agentes. Pagan y Ullah (1988) proponen un procedimiento de estimacion por variables

instrumentales del modelo anterior.

4 Los tests LM de heteroscedasticicidad condicional sobre la prima E2S aceptan la hipdtesis nula de
homoscedasticidad como se ha visto. En consecuencia, no es apropiado plantear un modelo como [1]
para esta variable.



Basicamente dicho método consiste en obtener una estimacion no paramétrica de E[P, |W,_,],
que denotamos m, (W, ,), y generar la serie de residuos € =P, - m (W, ;). Implicitamente se
supone: S tz = ’étz; sin embargo, la estimaciéon MCO del modelo sustituyendo la varianza por ’ét2 es en
general inconsistente (op.cit. Proposition 4). Pagan y Ullah (1988) sugieren utilizar como instrumento
de ’ét2 una estimacion no paramétrica de la varianza condicionada construida a partir de:
st2 = E[F’t2 IW,.,]- E[Pt|Wt_1]2. Este estimador de VI es consistente, con matriz de varianzas-
covarianzas asint6tica conocidaen el caso g = 0 (vid. op.cit. Propositions 5-6).

En las estimaciones no paramétricas se ha utilizado un estimador kernel del tipo Nadaraya-
Watson. Su expresion es:

O K[(Yer - ¥iok) /]
8 pa OB K[(Ye - Vi) /]

_ T
ELOYOIY 1Y pl = i_r:;ﬂg(yi)

donde K(.) esunafuncién kernd y h es € parametro de suavizacién (vid. vg. Hardle, 1990).

Hemos considerado una funcion kernel gaussiana y un parametro de suavizacion igual a

V) - donde S; es la desviacion tipica muestral (Silverman, 1986). En cuanto al nimero de

sT
retardos a incluir en €l conjunto de informacion, las estimaciones se han repetido con 1, 2 y 4 retardos,
aunque los mejores resultados se obtienen en general con 4 retardos (CUADRO 4).

Como medida de la calidad del ajuste se ha determinado el error cuadrédtico medio para cada
uno de los model os estimados. Desde € punto de vista de este criterio, |os model os estimados por medio
de variables instrumentales se encuentran en desventaja con los modelos ARCH-M. La no inclusién de
regresores adicionales que capten la dinamica en € nivel de las primas indudablemente esta
condicionando € peor gjuste del modelo [2].

Las estimaciones por variables instrumentales realizadas de acuerdo con &l esquema descrito
mas arriba aportan evidencia en favor de existencia de efectos riesgo en las primas correspondientes a

las comparaciones 2 semanas/1 semanay 3 meses/1 mes.

V. CONCLUSIONES.

En las secciones anteriores de este trabgjo se ha contrastado la posibilidad de efectos riesgo en
las primas implicitas en la estructura de tipos del mercado interbancario espafiol desde 1986 hasta
mediados de 1995.

Las dos metodologias empleadas para generar estimaciones de la volatilidad condicional,
especificaciones paramétricas de tipo ARCH y no paramétricas, conducen como hemos visto a
conclusiones diferentes exceptuando €l caso de la prima implicita en la comparacién entre los plazos 1
mesy 2 semanas.

En lo que respecta a los modelos ARCH-M, la fuerte persistencia que implican los coeficientes
estimados podria ser debida a cambios discretos en la varianza incondicionada (Lamoureux y Lastrapes,
1990) Una posible extensién de este trabajo se basaria entonces en incorporar la posibilidad de tales

cambios estructurales.



El hecho de que los procesos de varianzas estimados sean casi integrados (no estacionarios en
covarianzas) quizés repercuta en su poder explicativo del comportamiento de variables dependientes
como las primas, que son estacionarias en sentido amplio (estaidea se apunta en Gallo y Pacini, 1995b).

La utilidad de recurrir a procedimientos no paramétricos para estimar |a varianza condicionada
se entiende en la medida que permite superar algunos de los inconvenientes de plantear especificaciones
concretas paralamisma.

Emplear otros estimadores no paramétricos de la varianza condicionada o considerar un
procedimiento alternativo de estimacion por variables intrumentales, como en Gallo y Pacini (1995b),
exceden € propdsito de este trabgjo, aunque con seguridad arrojaran mas luz sobre la existencia de

efectos riesgo en el mercado.

APENDI CE: Tests de autocorrelacion y efectos ARCH.

En presencia de heteroscedasticidad condicional, algunos de los supuestos en que se basan los
tests habituales de dependencia serial no se verifican. En este caso, deben modificarse tanto las bandas
de confianza como la forma de los estadisticos de portmanteau.

Como es bien sabido, para una muestra suficientemente grande, la autocorrelacion muestral de
ordent paraunaserie{e} ruido blanco gaussiano, r(t), verifica

) 10
F(t) ® N(::‘O,;lﬁl

&' TH
y este resultado se emplea para fijar las bandas de confianza de Bartlett tradicionales. Sin embargo,
cuando g, esta afectada de heteroscedasticidad condicional se tiene:
3 € ja+g,(t)ou
r(t)® N&,—&—— —=u
g T s » e
donde 0 (t) esla autocovarianza de orden t de et2 y s? es la varianza incondicionada de e, (vid.

Diebold, 1988). Mediante esta correccién se incrementa la amplitud de las bandas de confianza, que en
presencia de heteroscedasticidad condicional serian demasiado estrechas (especialmente con valores
bajosdet).

El estadistico de tipo Box-Ljung robusto a la presencia de heteroscedasticidad condicional que

se deriva de acuerdo con lo Ultimo es;
é 4 u ,
ur“(t)

T-tg 0

QM) =T(T+2)a .,

y se distribuye asintéticamente como una c2 con m grados de libertad. En este caso, no gjustar €l
estadistico de portmanteau hace que €l tamafio real del test sea mayor que € nominal y puede hacer
concluir errbneamente que hay correlacion en la serie.

Por su parte, West y Cho (1995) también proponen una version corregida del estadistico Box-

Ljung asintéticamente equivalente ala que hemos presentado arriba, introducida por Diebold (1988).
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ANEXO:



CUADRO 1: DESCRIPCION DE LAS SERIES DE PRIMASIMPLICITAS.

E2S E1M E3M E6M
Media 0.0328 0.0647 -0.3649 -0.5479
Varianza 0.1175 0.1247 1.3443 0.7741
Asimetria 0.4432 0.0262 -1.1102 -2.2953
Curtosis 46.6095 11.9927 7.0968 15.4010
B-J 36001.850 1532.102 411.815 3310.938
Q(10) 24.349 133.200 826.972 448.695
Q(20) 47.693 179.041 1352.170 879.223
Q%(10) 6.937 84.059 380.106 728.354
Q%(20) 7.625 110.321 503.342 784.071
ADF -8.734 -5.285 -3.624 -2.787
Z -20.504 -19.508 -5.0902 -4.091

B-J es d estadistico del contraste de Normalidad Bera-Jarque. Q(r) es € estadistico Box-L jung robusto a
la presencia de heteroscedasticidad . Q?(r) es el estadistico Box-Ljung sobre €l cuadrado de la serie. ADF
y Z, representan los estadisticos Dickey-Fuller Aumentado y Phillips-Perron de raiz unitaria (el valor
critico al 1% es-2.5702)

CUADRO 2: CONTRASTE LM DE HETEROSCEDASTICIDAD CONDICIONAL.

p E2S E1M E3M E6M

1 1.498 *5958  *11.789 3.212
2 2.980 *8.789  *11.846 5.742
3 3034 *10325  *13.177 6.774
4 3115 *16.607  *18.373 *9.776
5 3915 *16.942  *25.986 9.969
6 3719 *16.097 *28.421 11.625
7 5617 *17.203  *28.741  *16.150
8 7636  *18056 *30.664  *17.855
9 11.083  *21.489  *32418 *19.145
10 10962  *21.447  *37542  *22.573

(*)p-vadue > 0.05. La hipétesis alternativa es ARCH(p). Los valores en e cuadro corresponden a
estadistico LM, distribuido asintéticamente segtin una c2 con p grados de libertad.



CUADRO 3: ESTIMACIONES DE LOSMODELOSARCH-M (Modelo[1] ).

E1M E3M E6M
coef. estimado errorstd. | estimado  error std. | estimado  error std.
d 0.0299 (0.0338) 0.2115 (0.3799) -0.3432 (0.1558)
q 0.2652 (0.1850) 0.8223 (0.5448) 0.1442 (0.0815)
f, 0.3589 (0.0716) 0.6627 (0.0736) 0.4264 (0.1046)
f, 0.1769 (0.0800) 0.2640 (0.0728) 0.3792 (0.0670)
fq 0.0330 (0.0643) - - - -
f, 0.1601 (0.0536) - - - -
k<« 0.0393 (0.0128) 0.1225 (0.0438) 0.1569 (0.0404)
a« 0.5841 (0.1151) 0.3346 (0.0680) 0.6131 (0.1888)
b« 0.8534 (0.0327) 0.9240 (0.0191) 0.7751 (0.0531)
Q(20) 13.958 (0.601) 19.028 (0.390) 23938 (0.157)
Q?(20) 8.773  (0.922) 2.069 (1.000) 1.896 (1.000)
mse 0.1128 0.3994 0.2276
log 6.734 -356.266 -197.524

Entre paréntesis figuran los errores estandard derivados de la matriz de varianzas-covarianzas asintética
para estimaciones de pseudo-méxima verosimilitud. Q(20) y Q?(20) son los estadisticos Box-Ljung sobre
el nivel y e cuadrado, respectivamente, del residuo estandarizado (el p-value va a continuacion entre
paréntesis). mse es € error cuadratico medio. log es € vaor de la verosimilitud evaluada en €

estimador.

CUADRO 4: ESTIMACIONES IV (Modeo [2] ).

p=1
E2S E1M E3M E6M
coef, | estimado error std. | estimado error std. | estimado error std. | estimado error std.
d -0.0014 0.0219 0.0174 0.0595 0.2286 0.2134 -0.3700 0.1367
g 0.3487 0.0822 0.4811 0.7548 -1.5561 0.6115 -0.9565 0.5995
mse 0.1829 0.1798 4,7795 1.4894
p=2
E2S E1M E3M E6M
coef, | estimado error std. | estimado error std. | estimado error std. | estimado error std.
d -0.1243 0.1024 0.0611 0.0324 0.0444 0.1623 -0.4134 0.1339
g 21726 1.6372 0.0464 0.3800 -1.3248 0.4940 -0.8968 0.6470
mse 1.6772 0.1261 3.0806 1.1095
p=4
E2S E1M E3M E6M
coef, | estimado error std. | estimado error std. | estimado error std. | estimado error std.
d 0.0543 0.0159 0.1502 0.0915 -0.0609 0.1723 -0.4558 0.1184
g -0.4839 0.1132 -2.4903 2.6663 -1.1329 0.5222 -0.7831 0.4127
mse 0.0598 0.1708 2.3429 0.7497

mse es €l error cuadratico medio. p es e nimero de retardos de la prima en €l conjunto de informacion.
En la estimacion de la matriz de varianzas-covarianzas asint6tica, €l parametro de truncamiento es igual

a [T1/4]_



