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Capitulo 1

Introduccion

Para dar inicio, el estudio y la proyeccion de variables econémicas a través de la curva
de rendimiento son aspectos fundamentales en la toma de decisiones financieras y en el
diseno de politicas econémicas. La curva de rendimiento representa la relacion entre las
tasas de interés y los diferentes plazos de vencimiento de los bonos, es un indicador clave
para anticipar ciclos econémicos, evaluar expectativas de inflacion y medir el riesgo de
inversion en diferentes mercados. En este contexto, la importancia de desarrollar modelos
precisos para estimar y pronosticar esta curva es importante para economistas, agentes

de inversiones y autoridades financieras.

Este trabajo de tesis se centra en la evaluacion de dos modelos ampliamente utilizados
para estimar la curva de rendimiento: Smoothing Splines y Nelson y Siegel. La hipotesis
principal que se plantea es que un modelo més flexible, como Smoothing Splines, puede
ofrecer mejores resultados de prondstico en términos de precision, en comparacion con los
modelos paramétricos mas tradicionales. Para comprobar esta hipotesis, se han aplicado
y comparado estos modelos utilizando datos de tasas de bonos indexados a inflacién y con

su moneda local de cinco paises: Chile, Pert, Colombia, México y Estados Unidos.

Por otro lado, el estudio se basa en un enfoque cuantitativo, utilizando métricas de
error como el MAE (Mean Absolute Error) y el R? para evaluar la precision de los modelos.
Este analisis proporciona informacion valiosa sobre la eficacia de cada modelo en funciéon

de las caracteristicas macroeconémicas y financieras especificas de cada pafs.
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Posteriormente, en términos de resultados, se evidencia que el modelo de Smoothing
Splines ofrece la mejor precision en todos los paises analizados, confirmando nuestra hi-

poOtesis inicial.
A continuaciéon se presenta el objetivo general y objetivos espcificos.

Objetivo General: Evaluar y comparar la precision de dos modelos como son Smoothing
Splines y Nelson y Siegel en la estimacion y pronéstico de la curva de rendimiento para los
mercados en cinco paises: Chile, Pera, Colombia, México y Estados Unidos. De tal manera
de identificar el modelo més adecuado para cada mercado, en funciéon de métricas de error

especificas, con el fin de mejorar la precision en la proyeccion de variables econémicas.

Objetivos Especificos: Analizar el desempenio de cada modelo, examinar como se
ajustan estos modelos a las caracteristicas econémicas y financieras de cada pais, conside-
rando aspectos como la volatilidad de los mercados y la estructura econémica y determinar
si el modelo Smoothing Splines, de naturaleza mas flexible, ofrece mejores resultados en
términos de error de pronostico (MAE y R?) que los modelos paramétricos (Nelson y

Siegel).

Por lo tanto, este estudio pretende contribuir al campo de los pronésticos econémicos y
financieros al ofrecer una evaluacién comparativa de los modelos de curva de rendimiento
aplicados a mercados emergentes y desarrollados. Al identificar el modelo que mejor se
ajusta a los diferentes entornos econémicos de los paises estudiados, ademés esta inves-
tigacion busca proporcionar herramientas de prondstico més precisas para economistas y

agentes financieros.

Por tltimo, ésta tesis se divide en capitulos, el capitulo 2 contextualiza el problema,
se entregan deficiones y conceptos para una mayor comprension del estudio. Luego, en
el capitulo 3 se revisan trabajos (papers) que pueden aportar a ésta tesis y también se
desarrollan los modelos a utilizar. Posteriomente, el capitulo 4 en se plantea la metodologia
de trabajo. Asimismo, en el capitulo 5, es el apartado de mayor relevancia, pues se analizan
los resultados obtenidos para cada pais con los respectivos modelos y métricas. Por otra
parte, el capitulo 6 se destacan las conclusiones de mayor significancia para el estudio
realizado. Por tltimo, el capitulo 7 que cierra el trabajo el cual abre la posibilidad de

futuras investigaciones con otros enfoques.



Capitulo 2

Contexto del problema

Todos queremos saber que nos depara el futuro en distintos aspectos, sin embargo, lo
que nos depara el futuro en lo que respecta al crecimiento econémico es de gran interés
de la gran mayoria. Por ejemplo, para los bancos centrales y otras autoridades tener una
nocion de lo que viene en el futuro es importante, ya que podrian estar mejor informados
y, con ello, implementar politicas expansivas o contractivas méas oportunas. Asimismo,
los inversionistas podrian tomar decisiones mas acertadas basadas en las perspectivas

econdmicas futuras.

No obstante, el futuro es algo muy complejo de predecir con exactitud y practicamente
incierto, lo que dificulta predecirlo con precision. A pesar de ello, la gran mayoria busca
encontrar una aproximacion al futuro, es por esto que, cada vez se busca elaborar pronos-
ticos mas confiables y utilizando la informacién disponible en el presente. En el &mbito de
la prevision del se crecimiento econémico se han estudiado e investigado diversas variables,
entre ellas la curva de rendimiento. Esta curva refleja las tasas de interés a corto y largo
plazo presentes en los mercados financieros, y su analisis puede ser tutil para anticipar el
estado futuro del crecimiento econémico, dicha curva ha sido caso de estudio por diversos

paises respaldada de distintos estudios empiricos desde su origen.

Es por esto que, distintos paises intentan estimar la curva de rendimiento para tener
una aproximacion de lo que puede llegar a pasar en un futuro, por ejemplo en el caso

de Chile el Banco Central se encarga de estimar dicha curva como fue la investigacion

10
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de Samuel Carrasco, Luis Ceballos y Jessica Mena en la Estimacion de la Estructura de
Tasas en Chile (2016) donde se evalia el modelo de Nelson y Siegel (1987) en términos
de la capacidad predictiva de la TPM y actividad sobre la base de datos del mercado de
SPC y de bonos de gobierno.

Para comenzar, a continuacion se presentan los conceptos fundamentales necesarios
para una mejor comprension del trabajo, junto con sus respectivas definiciones, gréficas
y formulas. Con el fin de contextualizar adecuadamente los temas abordados antes de

profundizar en el desarrollo del analisis.

2.1. Mercado de Renta Fija

En primer lugar, los mercados de renta fija presentan particularidades propias de cada
pais, asociadas a liquidez, volatilidad y agentes participantes, entre otras. La renta fija
es conocida como un tipo de inversion formada por distintos activos financieros en los
que el emisor se ve obligado a realizar pagos de cierta cantidad en un periodo de tiempo
establecido anteriormente. Es decir, en la renta fija el emisor garantiza la devolucion del

capital invertido y una cierta rentabilidad.

Los precios de los mercados de renta fija presentan una gran cantidad de informacion
implicita en sus instrumentos, desde proyecciones de crecimiento, inflacion, politica mo-
netaria, riesgo de crédito e incluso probabilidades de recesiones futuras. Es por esto que
uno de los grandes desafios es la forma de descomponer esa expectativa o incertidumbre
para asi verificar si hay desviaciones propias o desalineamientos con lo que cree el mercado

financiero.

Podriamos decir que la renta fija chilena, y similar con lo que pasa en gran parte de
los mercados del mundo, se compone principalmente de tres submercados: intermedia-
cion financiera, que son los depositos a plazos; bonos, que son instrumentos soberanos
y corporativos emitidos a plazos mas largos; y derivados sobre estos dos mercados y sus
relacionados. Ademas, existen dos tipos de renta fija: en primer lugar, la que proviene de

deuda publica y, en segundo lugar, la que proviene de deuda privada.
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2.2. Curva de Rendimiento

La curva de rendimiento o yield curve es la relacion de los rendimientos y la madu-
racion de bonos que representan el mismo riesgo crediticio para una moneda y deudor
determinado. Es decir, una curva de tasas o curva de rendimientos es una linea que traza
las tasas de interés o rendimientos de bonos que tienen la misma calidad crediticia pero
diferentes fechas de vencimiento o madurez. La pendiente de la curva da una idea de los

posibles cambios futuros en las tasas de mercado y de la actividad econémica.

Yield curve
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Figura 2.1: Curva de rendimiento

Existen tres formas principales de curvas: normal (pendiente ascendente), invertida

(pendiente descendente) y plana.

Una curva de rendimiento normal es aquella en la que los bonos de vencimiento més
largo tienen un rendimiento mas alto en comparacion con los bonos de plazo més corto
debido a los riesgos asociados con el tiempo; esto es conocido como el premio por plazo.
Una curva de rendimiento invertida es aquella en la que los rendimientos a corto plazo son
més altos que los rendimientos a largo plazo, lo que puede ser una senal de una préxima
recesion. En una curva de rendimiento plana, los rendimientos a corto y largo plazo estan

muy cerca uno del otro, lo que también es un indicador de una transiciéon econémica.

Cabe destacar que las curvas de rendimiento usualmente se desplazan reflejando las
noticias sobre el entorno macroeconémico doméstico y externo, tales como noticias re-

lacionadas al accionar de la politica monetaria, por ejemplo, expectativas de inflaciéon o
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presiones en el mercado del trabajo; noticias sobre cambios en la oferta de bonos de corto
y largo plazo; y cambios en la preferencia por riesgo y liquidez de los agentes. También,
cambios permanentes en las tasas de interés de corto plazo tienen un mayor impacto en

las tasas de largo plazo.

Estas curvas son usadas principalmente como puntos de referencia para otros instru-
mentos de deuda en el mercado, tales como tasas de créditos hipotecarios, tasas de prés-
tamos bancarios; se usan también para predecir cambios en la produccion y el crecimiento

econdmico.

Los agentes econémicos pueden usar la curva de rendimiento para hacer predicciones
sobre hacia dénde podria dirigirse la economia y usar esta informacion para tomar sus de-
cisiones de inversion. Por ejemplo, si la pendiente de la curva aumenta considerablemente,

esto podria ser una senal de inflacion futura.

2.3. Estructura de la Curva de Rendimiento

Cabe destacar que, la curva de rendimiento posee tres caracteristicas importantes: el

nivel, la pendiente y la curvatura.

2.3.1. Nivel

Respecto a el nivel se entiende como el rendimiento o tasa promedio a lo largo de los
plazos de vencimiento. Se considera el corto, mediano y largo plazo en su céalculo. Estos
rendimientos tienden a subir o bajar juntos, lo que los convierte en uno de los primeros

indicadores de mercado.

1 n
Nivel = — ; 2.1
el =13 21)

Donde n es el nimero de rendimientos observados.
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2.3.2. Pendiente

Asimismo, la pendiente o spread de la curva es la diferencia entre el rendimiento de
largo plazo y el de corto plazo. Normalmente, la pendiente es positiva, como se menciono
anteriormente (premio por plazo); sin embargo, este componente de la curva depende
de muchos factores, tales como inflacion esperada futura y el crecimiento econémico. Es
importante destacar que un cambio en la pendiente no necesariamente se traduce en un

cambio en el nivel de la curva.

Pendiente = YLargo plazo — YCorto plazo (22)

2.3.3. Curvatura

Por tltimo, la curvatura refleja las fluctuaciones ciclicas de la economia. Ya que, una
perturbacion negativa de la curvatura parece anticipar o acompanar a una desaceleracion
de la economia. Asi pues, el efecto de curvatura por tanto parece complementar la transi-
cion de una curva de rendimiento con pendiente ascendente a una curva plana y viceversa.

Para calcular la curvatura se utiliza el método butterfly spread o diferencial de mariposa.

Curvatura = —YCorto plazo +2- YMediano plazo — YLargo plazo (23)

2.4. Bonos

En ésta tesis el instrumento financiero a utilizar son los bonos y éstos son usados
como instrumentos de deuda; pueden ser emitidos por diversos organismos, tales como
una empresa privada, un 6rgano del Estado o también una instituciéon internacional como
lo es el Banco Mundial. El emisor del bono se compromete a ir pagando paulatinamente
el flujo pactado dependiendo de la fecha de vencimiento; el flujo incluye tanto el principal

mas un interés.



2. Contexto del problema 15

Estos activos se especifican por el valor nominal, fecha de vencimiento, madurez del
bono y ademas algunos bonos poseen clausulas restrictivas que condicionan el manejo del
bono. El vencimiento indica la vida esperada del instrumento y el ntimero de anos en
que se recibird nuevamente su capital; también determina el retorno y esta estrechamente

relacionado con su vencimiento.

Generalmente, los activos que por sus caracteristicas son mas precisos de modelar en
la ETTI son los de renta fija, en particular instrumentos cero cupén emitidos por algin
organismo emisor libre de riesgo, como lo es el Banco Central o la Tesoreria General de la
Repiblica; esto se debe a que no poseen riesgo de default y generalmente gozan de gran

liquidez en el mercado.

2.5. Tasas Forward

Para poder avanzar en las explicaciones es necesario dejar en claro el concepto de
tasas forward. La curva de tasas forward corresponde a la estructura de tasas inversiones
o préstamos contratados en el periodo actual pero con fecha de entrega y madurez futura.
Existen dos factores que determinan la forma de la curva de rendimientos; estos factores
corresponden a la prima de riesgo y a las expectativas, de acuerdo a este tltimo punto se
dice que las tasas forward son predictores insesgados de las tasa spot futuras. Por ello, las
tasas forward actuales encontradas a largo plazo estan estrechamente relacionadas con las

expectativas del mercado sobre las tasas forward a corto plazo.

De esta forma, la estructura a plazo completa refleja en un momento dado las expec-
tativas actuales del mercado para la familia de tasas a futuro a corto plazo. Debido a que

las tasas forward se relacionan directamente con las tasas spot.

2.6. Variables Macroeconémicas

En primer lugar, la inflacién es definida como un aumento generalizado en los precios

de los bienes y servicios de una economia durante un tiempo determinado. Esta variable
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es uno de los aspectos mas importantes al momento de estudiar la macroeconomia y la
politica monetaria de los bancos centrales. Son estos tltimos que, a través de la politica

monetaria y fiscal, buscan la estabilidad y el crecimiento de los paises.

Por otro lado, las politicas monetarias es una disciplina de la politica econémica que
controla los factores monetarios para garantizar la estabilidad de los precios y el creci-
miento econémico. Estas politicas pueden ser expansivas (aumentan la cantidad de dinero
en el pais para estimular la inversion y crecimiento econémico) o restrictivas (trata de

reducir la cantidad de dinero con el objetivo de reducir la inflacion).

Particularmente, la politica monetaria del Banco Central de Chile (BCCh) busca pro-
teger el valor de la moneda nacional, buscando tasas de inflaciéon bajas y estables. La
politica local esté estructurada en un marco conceptual de metas de inflacién. Incorpora
el compromiso de utilizar los instrumentos necesarios para que la inflacion anual del IPC

se ubique la mayor parte del tiempo en torno al 3 %.



Capitulo 3

Revision de la Literatura

Dentro de la literatura financiera existen herramientas para completar los huecos que
tienen las curvas de rendimientos en diferentes paises. La primera herramienta la represen-
tan los métodos paramétricos iniciados por Nelson y Siegel y complementado por autores
posteriores. La gracia de estos métodos es que poseen una mayor simplicidad (parsimonio-
sos) y se pueden obtener con un nimero reducido de parametros, facilitando los célculos
y manteniendo buenos resultados. Por otro lado, se encuentra modelos que tienen una
mayor flexibilidad al comportamiento de los datos donde se puede encontrar el modelo de

Splines complementado con el método de Smoothing Splines.

Segun la literatura revisada, se han identificado numerosos estudios (papers) en el
area del modelo de Nelson y Siegel y los Smoothing Splines aplicados a prondsticos. Sin
embargo, cada uno de estos trabajos tiene objetivos, hipotesis, datos, y métodos especificos
que difieren entre si. Esta diversidad representa una valiosa fuente de apoyo empirico para
comprender como funcionan estos modelos en el &mbito del pronéstico econémico. En ésta
seccion de la tesis, se analizaran dichos estudios con el proposito de adaptar sus enfoques

y resultados al contexto y objetivos especificos del presente trabajo.

Para comenzar, el estudio Forecasting Latin-American yield curves: An artificial neu-
ral network approach de Daniel Vea. Se utilizé el modeo de Nelson y Siegel y se comple-
mentaron con otros métodos para realizar los pronoésticos, entre estos métodos las redes

neuronales mostraron el mejor desempeno fuera de muestra en todas las curvas de rendi-

17
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miento estudiadas, al superar los resultados de los modelos paramétricos probados y ser
significativamente diferentes del resultado de la caminata aleatoria. Cabe destacar que,
Para las curvas de rendimiento de América Latina los mejores resultados se presentan
con el modelo de Nelson y Siegel, mientras que para EE. UU. es el modelo de mejora de
Svensson el que supera a las otras opciones. También, el autor senala que en otros horizon-
tes temporales de prediccion los resultados no son concluyentes, ya que en algunos casos
algunas de las redes neuronales superan a los modelos paramétricos, pero en otros casos
los resultados no superan el paseo aleatorio. Los resultados dependen en gran medida de

la curva de rendimiento estudiada.

A continuacion, tenemos el paper Examining the Nelson-Siegel Class of Term Struc-
ture Models: In-Sample Fit versus Out-of-Sample Forecasting Performance de Michiel De
Pooter. Donde examina el modelo de Neslon y Siegel con el fin de ajustar y pronosticar
la curva de rendimiento, y en su opinién encuentra que el uso de modelos més flexibles
conduce a un mejor ajuste de la curva de rendimiento dentro de la muestra, pero también
afirma que demuestra que la predictibilidad fuera de la muestra también mejora, pues los
resultados que el obtienes en su trabajo muestran que los modelos més flexibles se ajustan
a la estructura temporal (yield curve) con mayor precision que el modelo de tres factores
de Nelson y Siegel (1987), también en su estudio plantea un modelo de 4 factores don-
de obtiene buenos resultados, pues demuestra que el modelo de cuatro factores produce
pronodsticos precisos fuera de la muestra. De hecho, el modelo de cuatro factores supera
al modelo de referencia de caminata aleatoria y a los modelos competidores AR y VAR,
asi como a todas las demés especificaciones de Nelson-Siegel, incluido el modelo de tres
factores. Ademés, el modelo de cuatro factores pronostica cada vez mejor para todos los

vencimientos a medida que se alarga el horizonte de prondstico.

Por otro lado, el paper Forecasting the term structures of Treasury and corporate yields
using dynamic Nelson-Siegel models de los autores Wei-Choun Yu y Eric Zivot. Se utiliza
el modelo dinamico de tres factores de Nelson y Siegel para pronosticar en este caso bonos
corporativos y compara con el método AR(1), obtiniendo que el sencillo modelo dindmico
de dos pasos del factor Nelson-Siegel AR(1) sobrevive a una larga lista de controles de
solidez sobre la precision de los pronodsticos fuera de muestra, especialmente para los de

grado de inversion bonos a corto plazo y bonos de alto rendimiento a largo plazo.
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También, tenemos el estudio Estimating and Forecasting the Yield Curve Using a Mar-
kov Switching Dynamic Nelson and Siegel Model de Constantino Hevia, Martin Gonzalez-
Rozada, Martin Sola and Fabio Spagnolo. Donde proponen una extension de los modelos
de estructura temporal de tres factores de Nelson y Siegel (1987) y Diebold y Li (2006),
utilizando datos de bonos de cupén de cero de Estados Unidos. Obteniendo que el modelo
tiene la flexibilidad sustancial necesaria para adaptarse a la forma cambiante de la curva
de rendimiento y también el modelo tiene buen desempeno de pronostico. Por lo tanto,
los resultados de las previsiones son particularmente dignos de mencién porque contradi-
cen conclusiones empiricas comunes sobre el rendimiento relativamente pobre fuera de la

muestra de los modelos no lineales.

Por ltimo, el estudio Forecasting the Yield Curve in a Data-Rich Environment using
the Factor-Augmented Nelson-Siegel Model de Peter Exterkate, Dick van Dijk, Christiaan
Heij and Patrick J.F. Groenen. Donde emplean métodos de extracciéon de factores para
resumir la informacién macroeconémica en un entorno rico en datos, reduciendo proble-
mas de sobreajuste y aumentando la precisiéon predictiva. En su estudio conluyen que la
integracion de informacién macroecondémica mejora significativamente los pronésticos en
periodos de alta volatilidad y ademaés los métodos que utilizan todos los datos disponi-
bles son mas efectivos para vencimientos cortos, mientras que para vencimientos largos,

agrupar variables relacionadas (como inflaciéon o produccion) genera mejores resultados.

Ahora bien, ya revisada la literatura del modelo Nelson y Siegel, a continuaciéon se
presentaran diverson estudios enfocados en el modelo de Splines y como diversos autores
lo implementan en sus distintos casos de estudio y con los hallazgos obtenidos mediante

sus resultados.

En primer lugar, el estudio Testing the Performance of Cubic Splines and Nelson-Siegel
Model for Estimating the Zero-coupon Yield Curve de Eva Lorenc¢i¢ donde se comparan
los dos modelos que trabajaremos en ésta tesis, pero con un enfoque distinto, sin embargo,
es relevante tener en consideracion los resultados obtenidos. La autora demuestra que el
modelo de Nelson-Siegel superd a los splines ciibicos en el extremo corto de la curva de
rendimiento (hasta 2 afios), mientras que para en el caso de vencimientos a medio plazo
(de 2 a 10 anos), el rendimiento de ajuste de ambos modelos fue comparable. También

ella destaca una limitacion en su estudio, ya que prueba el rendimiento del ajuste de los
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modelos sobre los datos de los bonos gubernamentales de sélo un pais (Austria).

Luego, el estudio Fitting the term structure of interest rates: the practical implemen-
tation of cubic spline methodology de Rod Pienaar and Moorad Choudhry. Donde hacen
una explicacion accesible de como funcionan los splines y también la metodologia que
plantean de estimacion de la estructura de términos podria ser implementada por usua-
rios involucrados en cualquier area. de los mercados de capitales de deuda. La técnica es
sencilla y rédpida, y es valida para un ntumero de aplicaciones, la mayoria de las cuales
son curvas de rendimiento “normales” o convencionales. Sin embargo, la recomiendan a
los usuarios a utilizarlo cuando las curvas tienen pendiente positiva o cuando el extremo

largo de la curva no tiene pendiente descendente.

Por otro lado, el paper titulado Flexible Smoothing with B-splines and Penalties de
Paul H. C. Eilers and Brian D. Marx, nos entrega que los splines ciibicos muestran un
mejor ajuste (in-sample) en comparacion con el modelo de Nelson-Siegel. Sin embargo,
el modelo Nelson-Siegel se desempena mejor en escenarios de prediccion (out-of-sample),
especialmente cuando las condiciones del mercado son volatiles. Ademés, mencionan que
los splines ctibicos son preferidos para analisis detallados y precisos de datos histéricos, y
cabe destacar que la penalizacion de suavidad en splines ctibicos es crucial para garantizar

un modelo interpretable y evitar el sobreajuste.

A continuacién se presenta un estudio en donde se utiliza smoothing splines pero con un
enfoque diferente, dicho paper es The Analysis of Designed Experiments and Longitudinal
Data by Using Smoothing Splines de Artnas P. Verbyla, Brian R. Cullis, Michael G.
Kenward, Sue J. Welham. Estos autores plantean que los splines de suavizado y otros
métodos de suavizado no paramétricos son bien aceptados para el anélisis exploratorio de
datos, por lo tanto, la formulaciéon que presentan proporciona el mecanismo para incluir
splines de suavizado ciibico en modelos para el analisis de experimentos disenados y datos
longitudinales. De ese modo, se pueden incluir curvas no lineales con efectos aleatorios y
coeficientes aleatorios, y esto conduce a un modelado muy flexible e informativo dentro

del marco del modelo mixto lineal.

Por 1ultimo, el paper Nonparametric Smoothing of Yield Curves de Carsten Tanggaard

donde el autor presenta evidencia de que el suavizado no paramétrico es una solucion
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factible para el problema de inferir la curva de rendimiento de los bonos cupén cero a
partir de datos ruidosos sobre el cupén. Por lo tanto, ha presentado evidencia de que
el suavizado no paramétrico es preferible a los modelos paramétricos y que suavizar una
transformacion simple de la curva de rendimiento se ve menos afectado por valores atipicos

que el suavizado directo de la curva de rendimiento.

Teniendo en cuenta estos estudios, al respecto, gran parte de la investigacion sobre
la elaboraciéon de curvas de rendimiento la realizan los bancos centrales que utilizan los
modelos en un contexto préactico. Por lo tanto, es interesante ver qué modelos utilizan
realmente los diferentes bancos centrales. Afortunadamente, recientemente se presento
informacion sobre el uso de modelos de curvas de rendimiento en el Banco de Pagos
Internacionales, donde la evidencia internacional sobre la estimacion de la estructura de

tasas indica que los modelos paramétricos son los mas utilizados.

Ademas, los modelos de curva de rendimiento se utilizan para calcular estadisticas
(por ejemplo, tasas de interés implicitas de cupones cero) que se publican para el beneficio
de todos los participantes del mercado y proporcionan las entradas clave para la tarea
esencial de determinar una politica monetaria apropiada, ya que muestran la expectativa

del mercado sobre el nivel futuro de las tasas de interés.

A continuacion, el objetivo es describir los modelos utilizados en el trabajo actual
para construir la curva, aplicando una estimaciéon basada en el modelo de Nelson y Siegel
y Smoothing Splines. Tanto los agentes del mercado como los bancos centrales o entes
reguladores utilizan la informacién contenida en la curva de rendimientos para extraer
expectativas sobre los movimientos futuros de la TPM o las expectativas de inflacién, o
para disponer de una curva que les permita utilizarla como referencia para la valoracion

de otros instrumentos financieros.

3.1. Modelo de Nelson y Siegel (1987)

El modelo de Nelson y Siegel es uno de los més utilizados para proyectar la curva de
rendimientos. Este modelo establece una relacion entre la madurez de los distintos papeles

con sus retornos, es decir, realiza un ajuste simple entre madurez y retorno. La intencion
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de este modelo es tener una forma facil y parsimoniosa de calcular la curva de rendimiento
que, ademas, sea lo suficientemente flexible para representar un rango general de la forma

asociada a la curva de rendimientos, siendo monotoénica, jorobada y con forma de S.

La metodologia modela las tasas forward instantanea en m relacionédndola con la

madurez de la siguiente forma:

r(m) = Bo + B1 - exp(—m/71) + Pa - exp(—m/72) (3.1)

Donde r(m) es la funciéon que relaciona el periodo de maduracion con las tasas forward,
T1 Y T2 son constantes de tiempo asociadas con la ecuacion y Sy, 51, f2 son determinados

por condiciones iniciales.

Esta condicion genera una familia de tasas forward (curva) que son monotonicas con

joroba y con forma de S; dependiendo del valor de 3; y s, tiene asintota en f.

La ecuaciéon anterior implica que el rendimiento a la maduraciéon de los bonos cero
cupon esta dado por la integral de la curva de tasas forward, que representa el promedio

de las tasas forward instantédneas y esté representado por la siguiente ecuacion:

R(m) = %/Omr(m) dm (3.2)

Al resolver la integral de la ecuacién anterior, obtendremos la curva cero cup6én mo-

delada por la siguiente expresion:

1 —exp(—=m/7)
m/T

R(m) = By + (B1 + B2)

— By - exp(—m/T) (3.3)

Los pardametros de este modelo son facilmente observables y permiten conocer tasas
tedricas no observables en la practica. De esta forma [, representa la contribuciéon del
componente de largo plazo de la tasa forward sobre el rendimiento, [3; es el componente
de corto plazo y B es el componente de mediano plazo. Por ultimo, 7 representa la tasa

de convergencia de los niveles de corto y mediano plazo hacia los de largo plazo.Cuando
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7 es grande, la velocidad en que las tasas de corto y mediana plazo convergen hacia las

de largo es baja.

A continuacién se puede ver en la figura 3.2, las distintas formas que puede presentar
la curva de rendimientos segin el modelo propuesto por estos autores, y dependiendo del

valor que tome cada uno de los parametros.
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Figura 3.2: Formas que toma la curva de rendimiento segiin el modelo de Nelson y Siegel
y Svensson

Como podemos ver en el figura anterior, el pardmetro [, representa el rendimiento
en el largo plazo, por lo que siempre sera positivo. Ademaés, éste parametro determina el
nivel de la curva de tipos de interés. Por otro lado, tenemos la suma de los parametros [
+ [1 que representa la tasa a muy corto plazo, el que puede interpretarse como el tipo de
interés instantdneo o proximo al valor real del dinero. Sea ¢ = [y + [; entonces 31 = ¢ -
Bo, v puede interpretarse como el spread entre el tipo de interés a corto y a largo, ya que
variaciones en los extremos de la curva generan cambios en la pendiente. El pardmetro
B recoge la tendencia, por lo que el signo de este coeficiente determinara si la curvatura
es creciente o decreciente. Cuando f3; es negativo la funcién crece, pero por el contrario
cuando es positivo la funciéon decrecera, lo que indica que el tipo de corto es superior al

de largo y por lo tanto la curva estara invertida.

Los parametros restantes [ y 7 desaparecen al muy corto y al muy largo plazo,
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representando la curvatura de la ecuacion, que se manifiesta en lugares intermedios. Estos
parametros no tienen una representaciéon directa, sino tUnicamente de curvatura, y se
ubican entre los limites de By y 8y + (1. Por otro lado, 7 solo puede tomar valores
positivos para asegurar la convergencia al largo plazo. El pardmetro (8, determina la
magnitud y forma de la curvatura, por lo que cuando este sea positivo la curva tendra un
méximo interior, cuando sea negativo existird un minimo interior y cuando sea cero, se

darad monotocidad en la estructura temporal del tipo de interés.

También podemos mencionar que cuando el parametros ; sea negativo y mayor que
Bo en términos absolutos, y ademas (35 es negativo, las tasas cortas pueden ser negativas.

Esto se puede ver en la figura 3 representado por la curva de mas abajo.

La figura 3.3 que se muestra a continuacion, refleja la forma que adopta cada uno de

los componentes del modelo definido por Nelson y Siegel.

SPOT %
_______________________________________________ /(5
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Figura 3.3: Comportamiento de la curva de rendimiento y descomposiciéon segtin el modelo
de Nelson y Siegel

Como podemos ver, el parametro (3, recoge el componente de nivel de la funcion y se
representa como f () , el segundo factor de la ecuacion (3.3) recoge la pendiente y vienen
dado por f;. El término representado es equivalente a la ecuacion (3.4) que se muestra a

continuacion.
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F(B) =B [%] (3.4)

El tercer sumando determina la curvatura del modelo y corresponde al parametro (s,

y la funcion que lo describe esté dada por la ecuacion (2.5).

T

F(52) = o [w ~exp (?)] (35

Finalmente, este método tiene la particularidad de ser muy simple de implementar.
Ademés, los autores fueron pioneros en la creaciéon de un método parametrito que fuese

suficientemente simple y parsimonioso.

3.2. Modelo de Splines

Los modelos de splines presentan un problema opuesto a los modelos paramétricos, a
medida que aumenta el grado de la funcién no lineal, la curva de rendimientos se hace
més precisa, llegando en ocasiones a convertirse algo parecido a una interpolaciéon de los

datos observados. A este aspecto se le conoce como overfitting , o sobre-ajuste de la curva.

Esto hace que la curva de rendimientos pierda su capacidad de predicciéon de las expec-
tativas de las tasas de interés, tanto en el corto como en el largo plazo, y de la construcciéon
de las curvas forward. Sin embargo, se han hecho esfuerzos por equilibrar a partir de pro-

cesos de optimizaciéon con penalizaciones, lo que permite disminuir el sobreajuste.

Los splines corresponden a un conjunto de polinomios de algiin orden unidos para con-
formar una curva que cumple cierta condiciéon de suavidad. Los polinomios son definidos
para ciertos intervalos separados por nodos, puntos en los cuales se cambia de una funcion
a otra. En términos generales un spline cumple con continuidad y derivacién de primer
y segundo orden en los nodos. En la literatura matemaética la forma de presentar estas
funciones es muy variada y el campo de estudio es bastante extenso. Las formas funcio-
nales aplicadas a finanzas han evolucionado de manera de entregar mayor estabilidad a

las curvas y métodos de cédlculo mas eficientes. Pero se debe tener en cuenta que la base
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tedrica es la misma en cuanto a la representacion de las funciones.

McCulloch (1971) fue el primero en utilizar Splines para modelar la estructura de tasas
de interés. Especificamente ajust6 un spline a la curva de descuento de bonos con cupones
de la industria ferroviaria de EEUU. El autor modelo la funcién de descuento como lo

muestra la ecuacion:

§(m) =1+ Z a; f;(m) (3.6)

Notese que los nodos denotan valores del parametro donde la curva cambia su expresion
polinémica. En términos generales un spline cumple con continuidad y derivacién de
primer y segundo orden en los nodos. En la Figura 3.4 se muestra como se ajusta una

nube de puntos por método de Splines:

02

~OBSERVACIONES ~ SOLUCION SPLINES

Figura 3.4: Comportamiento de una solucién de splines

En la literatura matematica la forma de presentar estas funciones es muy variada y
el campo de estudio es bastante extenso. Las formas funcionales aplicadas a finanzas han
evolucionado de manera de entregar mayor estabilidad a las curvas y métodos de calculo
més eficientes. Pero se debe tener en cuenta que la base tedrica es la misma en cuanto a

la representacion de las funciones.

3.2.1. Meétodo de Smoothing Splines

El Smoothing Spline (Spline de Suavizamiento) es una técnica muy utilizada en finan-
zas para ajustar curvas de rendimiento (yield curves), que representan la relacién entre

el vencimiento y la tasa de interés de bonos del mercado. Esta técnica se emplea para
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suavizar los datos de las tasas de interés observadas y obtener una curva continua que
refleje la estructura de tasas a diferentes vencimientos. Los Smoothing Splines son Splines
ciibicos que incorporan ademés una funcién de penalizacién por variabilidad de la curva.
Estos nacieron ante la necesidad de algunos bancos centrales de contar con métodos que
se ajustaran mejor a los datos que los métodos parsimoniosos, pero que a su vez mantu-
vieran estabilidad en el largo plazo. El smoothing spline es particularmente 1til cuando
los datos son ruidosos o irregulares, y se necesita una curva suave que refleje la tendencia

subyacente en lugar de los movimientos especificos de los datos observados.
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Figura 3.5: Ajuste mediante splines de suavizado, empleando GCV o smooth.spline()
(linea continua)

Los Smoothing Splines minimizan una funcién objetivo que es la combinaciéon de dos

partes: el error de ajuste y el término de suavidad:

n b
. 2
o {Z (= F@) + 2 [ (7" @) d:c} 3.7
i=1 a

A diferencia de modelos como Nelson y Siegel o Svensson, que suponen una forma
paramétrica especifica de la curva de rendimiento, los Smoothing Splines ofrecen mayor
flexibilidad porque no imponen una forma fija a la curva. La suavidad de la curva se
controla directamente mediante el parametro de penalizacion, lo que permite capturar

tendencias locales y cambios en la estructura temporal de las tasas.



3. Revision de la Literatura 28

Los estudios realizados con este método se atribuyen a bancos centrales en EEUU e
Inglaterra. La diferencia mas importante entre este método y el propuesto por McCulloch
(1971) es la forma funcional pues en esta se incluye un factor de suavidad que permite un

mejor ajuste de los datos.

3.3. Resumen Modelos

La siguiente tabla presenta un resumen y comparaciéon de estos dos modelos, esta com-
paracion permite entender mejor las fortalezas y limitaciones de cada enfoque, facilitando
la eleccion del modelo mas adecuado para distintos objetivos de analisis y prediccion de

tasas de interés.

Nelson y Siegel

Smoothing Splines

Tipo de Modelo

Paramétrico.

No paramétrico.

Propésito Ajustar la curva de | Ajustar curvas de ren-
rendimiento con pocos | dimiento con suavi-
parametros. dad, sin suponer una

forma fija.

Parametros del | 4 pardmetros. Parametro A que con-

Modelo trola la suavidad.

Comportamiento a

Corto Plazo

Captura mediante la

pendiente (/).

Puede capturar deta-
lles locales debido a la

flexibilidad en la sua-

vidad.

Comportamiento a

Largo Plazo

Captura mediante el

nivel (fp).

Se ajusta de manera
flexible, pero depende
de la penalizacion im-

puesta por A.
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Interpretacién Eco-

némica

Los parametros tie-
nen interpretaciones

(50>7
pendiente  (f1) y

claras: nivel

curvatura (5s).

No hay una interpre-
tacion directa de los
parametros, ya que la
forma de la curva de-
pende del ajuste auto-

méatico de .

Adecuado para

Cuando se busca una
forma general de la
curva con pocos para-
metros y buena inter-

pretacion econdmica.

Cuando se quiere cap-
turar detalles finos y
se prefiere no imponer
una forma especifica a

la curva.

Capacidad de Pre-
diccion (Mejor Pla-

Z0)

1 a5 anos. Predice me-
jor en plazos interme-
dios debido a la capa-
cidad de capturar bien
el comportamiento ge-

neral de la curva.

1 a 2 anos. Predice me-
jor en plazos cortos, ya
que es capaz de captar
detalles locales, pero
la predicciéon a largo
plazo puede ser menos
precisa si no se ajusta

bien la suavidad.

Software en R

nls () o librerias espe-
cializadas para Nelson

y Siegel.

smooth.spline() pa-
ra ajustar automatica-

mente la curva.
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Autores y Estudios

Examining the
Nelson-Siegel ~ Class
of Term Struc- ture
Models: In-Sample Fit
versus Out-of-Sample
Forecasting  Perfor-
mance de Michiel De
Pooter y Forecasting
the term structures
of Treasury and cor-
porate yields using
dynamic Nelson-Siegel
models de los autores
Wei-Choun Yu y Eric

Zivot.

Flexible  Smoothing
with  B-splines and
Penalties de Paul H.
C. FEilers and Brian
D. Marx y Nonpa-
rametric ~ Smoothing
of Yield Curves de

Carsten Tanggaard




Capitulo 4

Metodologia de trabajo

4.1. Datos

La principal fuente de informacion utilizada en este trabajo proviene de la Base de
Datos Estadisticos (BDE) del Banco Central de Chile de donde se obtuvieron los archivos
de las Tasas bonos BCCh en bolsa (mercado secundario) tanto en pesos como en unidades

de fomento (UF). Asimismo, con Pert, Colombia, México y Estados Unidos.

Cabe destacar que, para Chile la serie de ambas bases de datos tanto en pesos como
en UF, es Bonos en pesos a 10 anos (BCP,BTP) y Bonos en UF a 10 anos (BCU, BTU),
respectivamente. Ademas, la frecuencia de ambos datos es mensual con una duracién de
10 anos como es mencionado en cada serie, por lo tanto, los datos utilizados para los
modelos mencionados en el capitulo anterior son desde Enero del 2014 hasta la fecha més

actual que se tenga registro la cual es Agosto del 2024.

La utilizacion de estos datos se debe a que:

= Los bonos como BCP, BTP, BCU, y BTU reflejan la prima de riesgo y las expec-
tativas del mercado respecto a la inflacién, el crecimiento econémico y la politica

monetaria.

= Permiten observar las tasas de interés nominales, que incluyen el componente in-

flacionario y al estar denominados en UF, que se ajusta por inflacién, estos bonos
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ofrecen tasas de interés reales (excluyendo la inflacion), por lo tanto, ayuda a obtener

una perspectiva completa de las expectativas de inflaciéon y la politica monetaria.

s Para el Banco Central de Chile, la curva de rendimiento creada con estos bonos
es una herramienta importante para implementar la politica monetaria y evaluar el

impacto de las tasas de interés en diferentes horizontes temporales.

Como se menciono anteriormente, para Estados Unidos, Perti, Colombia y México, los
datos son obtenidos directamente de las bases de datos de cada Banco Central, respecti-
vamente, de la misma forma que se obtuvieron para Chile. Aquellos datos, son sobre las
tasas de bonos indexados a inflaciéon y la moneda local de cada pais en el periodo de 10

anos y con una frecuencia mensual.

4.2. Programacién en software RStudio

Para el desarrollo de los modelos de curvas de rendimiento mencionados en el capitulo
anterior, se emple6 el software de programacion estadistica RStudio. Este entorno de
desarrollo integrado (IDE) para R fue seleccionado por su manejo de datos, su capacidad
de visualizacion grafica y su versatilidad en la implementacion de modelos econométricos

y financieros.

Los datos fueron exportados a un formato compatible con RStudio (.xlsx), lo que
permitié una manipulacion eficiente dentro del entorno de trabajo. La preparacion de los

datos incluyo los siguientes pasos:

» Limpieza de datos: Se eliminaron valores nulos o inconsistentes y se corrigieron
posibles errores de formato, asegurando que la serie temporal fuera continua y con-

sistente para cada unidad monetaria.

= Transformacion de datos: Para facilitar el anélisis, se transformaron las fechas a un
formato numeérico (por ejemplo, dias desde un punto inicial), permitiendo que los

modelos de curvas de rendimiento se ajustaran correctamente a los datos temporales.
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Una vez preparada la base de datos, se procedi6 al desarrollo e implementacion de los

modelos de curvas de rendimiento. Los modelos abordados fueron los siguientes:

= Modelo de Nelson y Siegel: Este modelo permite ajustar la curva de rendimiento
utilizando una funcién exponencial que describe la estructura temporal de tasas de
interés. Su parametrizacion se centra en tres factores: nivel, pendiente y curvatura,

permitiendo una interpretaciéon econémica de la forma de la curva.

» Smoothing Spline (Spline de Suavizamiento): Este modelo utiliza un spline suavizado
para ajustar la curva de rendimiento. El modelo se basa en minimizar una funcién
de penalizacion que equilibra el ajuste a los datos y la suavidad de la curva. Este
enfoque permite captar variaciones locales en la curva de rendimiento y ajustar su

forma de manera flexible.

Cada modelo fue desarrollado para capturar la evoluciéon de las tasas de interés y
comparar su ajuste tanto en pesos chilenos (CLP) como en unidades de fomento (UF) y
de igual manera para Estados Unidos, Colombia, México y Pert con sus respectivos bonos

indexados a inflacion.

El desarrollo de cada modelo se llevo a cabo mediante el uso de cédigo en R, aprove-
chando librerias especializadas para el analisis y visualizaciéon de datos financieros, tales

CO1mo:

= goplot2: Para la creacion de graficos de alta calidad, permitiendo visualizar y com-

parar las curvas de rendimiento de manera clara.

» stats y nls(): Para ajustar modelos no lineales como Nelson y Siegel, optimizando

los parametros del modelo segtn los datos.

= splines y smooth.spline(): Para ajustar el smoothing spline con el objetivo de generar

curvas de rendimiento suaves a partir de los datos.
s window size: tamano de la ventana de entrenamiento.

= step size: desplazamiento de la ventana.
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» readxl y dplyr: Para la lectura y manipulaciéon eficiente de la base de datos en

formato Excel y la transformacion de datos necesaria para el ajuste de los modelos.

Con el fin de generar los graficos de las respectivas curvas de rendimiento para cada

modelo y ambas unidades monetarias.

4.3. Out-Of-Sample y Rolling Windows

A continuacion, se va a explicar el enfoque out-of-sample y también el método de rolling

windows que se utiliza para generar la curva ajustada y posteriormente el pronostico.

El out-of-sample (fuera de muestra) se refiere al proceso de evaluacion de un modelo
predictivo utilizando datos que no se incluyeron en su entrenamiento, enfoque simula como
funcionaria el modelo en la practica, al evaluarlo en datos no vistos y también la prediccion
se realiza hacia adelante en el tiempo, lo que es relevante para modelos financieros como
el de tasas de interés, donde los datos tienen una fuerte dependencia temporal. Esto es
importante para medir la capacidad de generalizacion del modelo y evitar problemas como

el sobreajuste (overfitting).

Con respecto al el out-of-sample en el cédigo, se utiliza un esquema de rolling window
(ventana movil) para realizar el backtesting y en cada iteracion, una parte de los datos
se reserva como conjunto de entrenamiento (in-sample) y otra como conjunto de prueba
(out-of-sample). En primer lugar, los datos dentro de la ventana definida (datos-train) se
utilizan para ajustar los modelos. Por otra parte, los datos inmediatamente posteriores
a la ventana (datos-test) se reservan para evaluar el modelo, lo que simula predicciones
reales y es lo que se asume como out-of-sample. En consecuencia, ya una vez ajustado el
modelo, se generan predicciones para el conjunto de prueba (out-of-sample) y se comparan

con los valores observados.

Por lo tanto, para ambos modelos tanto Nelson y Siegel y Smoothing Splines se utiliza
el proceso de backtesting con rolling windows, es decir, existen datos de entrenamiento que
corresponde a los utilizados en cada ventana, dichas ventanas corresponden a 12 meses

de los datos, y luego el dato de prueba que es el del mes siguiente, que corresponde al
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desplazamiento de la ventana, el cual corresponde a 1 mes, siendo un proceso reiterativo
durante todo el periodo hasta construir el pronoéstico de la misma manera. En otras
palabras, para generar el pronéstico se entrena el modelo mediante el rolling windos con
los tltimos 12 meses de datos, para asi generar predicciones para 12 meses que es el

periodo establecidido a pronosticar.

Ahora bien, el enfoque de rolling windows es una técnica utilizada en la modelizacion
de datos temporales, especialmente en finanzas y econometria, para evaluar y validar
modelos predictivos. Este enfoque simula como se actualizarian los modelos en un entorno
real, donde se tienen datos historicos y se busca realizar predicciones hacia el futuro, es
decir, ventanas moviles consiste en dividir una serie temporal en multiples subconjuntos

de datos que se actualizan continuamente al moverse hacia adelante en el tiempo

Por otro lado, cabe destacar que, se incluye el desarrollo de MAE y R? para cada

modelo de cada pais con el fin de comparar el desempeno relativo de cada modelo.

El MAE mide la magnitud promedio de los errores absolutos entre los valores reales y

los valores pronosticados.
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Un MAE mas bajo indica un mejor ajuste del modelo.

El coeficiente de determinacion (R?) evaltia qué proporcion de la variabilidad total de

la variable dependiente es explicada por el modelo.
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El R? toma valores entre 0 y 1, donde un valor cercano a 1 indica que el modelo explica

gran parte de la variabilidad de los datos.



Capitulo 5

Analisis de los Resultados

En este capitulo se presentan y analizan los resultados del estudio de las curvas de
rendimiento de cinco economias: Chile, Pert, México, Colombia y Estados Unidos. Estas
curvas fueron construidas utilizando dos modelos ampliamente reconocidos en la literatura
financiera: Nelson y Siegel y Smoothing Splines. La aplicacion de estos modelos permitio
estimar las estructuras temporales de tasas de interés para periodos de 10 anos, utilizando
como base los bonos indexados a la inflacién especificos de cada pais y también con su
respectiva moneda local. Estas curvas proporcionan una perspectiva sobre las expectativas

del mercado en torno a la evolucion de las tasas de interés e inflacion a lo largo del tiempo.

El analisis se centra en la interpretacion de los graficos resultantes de las curvas de
rendimiento para cada modelo y pais mediante el enfoque de rolling windows con un
tamanos de las ventanas de 12 meses y un desplazamiento de 1 mes hacia adelante, facili-
tando una comparacion visual clara entre los diferentes escenarios. Asimismo, se calculan
y comparan las métricas de desempeno Error Medio Absoluto (MAE) y el Coeficiente de
Determinacion (R?) para cada curva y modelo, con el fin de evaluar la precision de los

ajustes realizados.

Un objetivo clave de este analisis es comparar las curvas entre los paises latinoame-
ricanos (Chile, Perti, México y Colombia) y Estados Unidos. La inclusion de Estados
Unidos como referente global permite identificar contrastes con los mercados emergentes

de América Latina, asi como evaluar la coherencia de las expectativas sobre la inflacion
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y las tasas de interés en distintos contextos econémicos.

La combinacion de modelos y el horizonte temporal (10 anos) proporciona una pers-
pectiva méas amplia sobre las posibles trayectorias de las tasas de interés. Ademas, los
bonos indexados a la inflacion utilizados como base para estas estimaciones reflejan las

expectativas del mercado en torno a la inflacion futura, aportando mayor profundidad al

andlisis.

5.1. Chile

En el caso de Chile, las curvas de rendimiento se construyeron utilizando datos de bonos
denominados en pesos chilenos y Unidades de Fomento (UF). Los bonos en UF juegan un
rol crucial, ya que estan indexados a la inflaciéon, permitiendo reflejar las expectativas del
mercado sobre la evolucion de los precios en el mediano y largo plazo. Estos instrumentos
proporcionan una base solida para la estimacion precisa de la estructura temporal de tasas

de interés en diferentes horizontes.

5.1.1. Neslon y Siegel en Pesos y UF

Rolling Window y Prondstico Chile en Pesos - Nelson-Siegel
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Figura 5.1: Yield Curve con pesos a 10 afios con MAE: 0.318 y R?: 0.848
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Rolling Windows y Prondstico Chile en UF - Nelson-Siegel
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Figura 5.2: Yield Curve con UF a 10 afios con MAE: 0.298 y R?: 0.773

El analisis muestra que el modelo Nelson-Siegel el modelo en pesos parece ser mas
confiable en términos de explicacion de la variabilidad (R? més alto) pero es menos preciso
en términos absolutos (MAE mas alto). Por otro lado, La implementacion de ventanas

moviles permite evaluar como cambia la capacidad predictiva del modelo a lo largo del

tiempo, adaptandose a nuevos datos.

5.1.2. Smoothing Splines en Pesos y UF

Rolling Windows y Prondstico Chile en Pesos - Smoothing Spline
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Figura 5.3: Yield Curve con pesos a 10 afios con MAE: 0.212 y R?: 0.923
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Rolling Windows y Prondstico Chile en UF - Smoothing Splines
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Figura 5.4: Yield Curve con UF a 10 afios con MAE: 0.184 y R?: 0.894

El uso de Smoothing Splines mejora significativamente el ajuste y pronostico de las
tasas de interés tanto en pesos como en UF en comparacion con el modelo Nelson-Siegel.
Pues, ofrece una precision significativamente alta (MAE bajo) y el ajuste casi perfecto (R?
alto), ya que ambos valores son extramadamente buenos, por lo tanto, demuestran que los
Smoothing Splines son particularmente efectivos para capturar tanto las tendencias como

las fluctuaciones especificas de las tasas y también el prondstico muestra una continuidad

natural desde los datos histéricos.

CHILE MAE R?

NS PESOS 0.318  0.848
NS UF 0.298 0.773
SPLINES PESOS 0.212  0.923
SPLINES UF 0.184 0.894

5.2. Peru

Para Pert, las curvas de rendimiento se construyeron utilizando a moneda local que
es el sol peruano y bonos VAC (Valor Adquisitivo Constante), los cuales estan indexados
a la inflacion. Estos instrumentos financieros permiten que las tasas de interés reflejen de
forma precisa las expectativas del mercado en torno al comportamiento de los precios y las

presiones inflacionarias. La inclusion de bonos VAC garantiza que los resultados obtenidos



5. Analisis de los Resultados 40

capturen las dinamicas especificas del mercado de deuda peruano, especialmente en un

contexto de estabilidad macroeconémica e inflacion moderada.

5.2.1. Neslon y Siegel Pesos y VAC

Rolling Windows y Prondstico Pert en Pesos - Nelson-Siegel
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Figura 5.5: Yield Curve con pesos a 10 afios con MAE: 0.451 y R?: 0.781

Rolling Windows y Prondstico Pert en VAC - Nelson-Siegel
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Figura 5.6: Yield Curve con VAC a 10 afios con MAE: 0.272 y R%: 0.693

Para la situacion de Pert con el modelo de Nelson y Siegel con rolling windows obtiene
métricas de error que se pueden considerar aceptables, no obstante, si se compara con su
par Chile, el mismo modelo se ajusta mejor para Chile. Ahora bien, para Pert la curva

ajustada visualmente se comporta mejor para pesos comparado a los bonos VAC, ya que
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es similar a los datos histéricos, pero con un leve desfaz provocado por el rolling windows,
sin embargo, para tasas con bonos VAC en algunos periodos la diferencia entre los datos
historicos y la curva ajustada visualmente es notoria. Finalmente, la proyecciéon para

ambas es distintas, porque para pesos tiene una proyeccion al descenso y para VAC es al

alza.

5.2.2. Smoothing Splines Pesos y VAC

Rolling Windows y Prondstico Pert en Pesos - Smocthing Spline
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Figura 5.7: Yield Curve con pesos a 10 afios con MAE: 0.255 y R?: 0.915

Rolling Windows y Prondstico Perti en VAC - Smoothing Splines
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Figura 5.8: Yield Curve con VAC a 10 afios con MAE: 0.143 y R?: 0.862
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Para Smoothing Splines, el modelo se adapta mejor a los datos, ya que es més flexible a
las fluctuaciones de la curva, tanto para pesos como en VAC las métricas que se obtuvieron
son aceptables para considerar que el modelo se adapta bien, ya que el MAE no es tan
elevado y el R? es alto y cercano a 1. Por otro lado, el prondstico es distinto por la
naturaleza de los datos, pues para pesos se puede evidenciar una disminucion en las tasas,

y para VAC tiene una proyeccion al alza.

PERU MAE R?2
NS PESOS 0.451 0.781
NS VAC 0.272  0.693

SPLINES PESOS 0.255 0.915
SPLINES VAC 0.143 0.862

5.3. Colombia

En el caso de Colombia, las curvas de rendimiento se construyeron utilizando bonos
denominados en UVR (Unidad de Valor Real), que estéan indexados a la inflacion, y ademas
se utilizo el peso colombiano para los modelos. Estos bonos ajustan su valor con base en
la variacion del indice de precios al consumidor, proporcionando una herramienta para
capturar las expectativas inflacionarias del mercado colombiano. Los bonos UVR permiten
analizar de manera precisa las estructuras de tasas de interés a largo plazo, protegiendo

a los inversionistas contra fluctuaciones en los niveles de precios.
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5.3.1. Neslon y Siegel Pesos y UVR

Rolling Windows y Pronédstico Colombia en Pesos - Nelson-Sieg
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Figura 5.9: Yield Curve con pesos a 10 afios con MAE: 0.735 y R%: 0.912

Rolling Windows y Prondstico Colombia en UVR - Nelson-Siegel
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Figura 5.10: Yield Curve con UVR a 10 afios con MAE: 0.340 y R?: 0.756

Para Colombia, el modelo de Nelson y Siegel el mayor MAE en pesos indica que
las tasas de interés pueden ser més volatiles o estar sujetas a factores especificos (como
fluctuaciones en la politica fiscal o monetaria). Por otro lado, las tasas en UVR parecen ser
més predecibles en términos absolutos (menor MAE) pero menos consistentes en términos
relativos (R?). Por otra parte, los prondsticos son distintos, ya que para pesos se visualiza

una disminucién de tasas y para UVR se observa un aumento de tasas.



44

5. Analisis de los Resultados

Smoothing Splines Pesos y UVR

5.3.2.
Rolling Windows y Pronéstico Colombia en Pesos - Smoothing Splines
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Figura 5.11: Yield Curve con pesos a 10 afios con MAE: 0.474 y R?: 0.970

Rolling Windows y Pronéstico Colombia en UVR - Smoothing Splines
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Figura 5.12: Yield Curve con UVR a 10 afios con MAE: 0.240 y R?: 0.878

El modelo Smoothing Splines, sigue la tendencia de los resultados obtenidos en los
otros paises, ya que mejora significativamente en comparaciéon al modelo de Nelson y
Siegel. Para Colombia, el modelo tiene mayor aceptacion para tasas de UVR que para
pesos, pues tiene un MAE considerablemnte bajo y un alto R2, por lo tanto, el modelo
se adapta gratamente. Por otro lado, los prondsticos son distintos, porque para pesos se

pronostica una disminuciéon y para UVR se puede visualizar una leve proyeccion al alza.
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COLOMBIA MAE R?

NS PESOS 0.735 0.912
NS UVR 0.340  0.756

SPLINES PESOS 0.474 0.970
SPLINES UVR 0.240 0.878

5.4. Meéxico

En el caso de México, las curvas de rendimiento se construyeron utilizando la moneda
local que es el peso mexicano y los UDI Bonos (Unidades de Inversion), que estéan indexa-
dos a la inflacion. Estos instrumentos financieros permiten mantener el poder adquisitivo
de los inversionistas al ajustar su valor segiin el indice de precios, reflejando las expecta-
tivas inflacionarias del mercado mexicano. Los UDI Bonos son una herramienta clave en
el mercado de deuda local para gestionar los riesgos asociados a la inflacion y garantizar

tasas reales de rendimiento.

5.4.1. Neslon y Siegel Pesos y UDI

Rolling Windows y Pronéstico México en Pesos - Nelson-Siegel
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Figura 5.13: Yield Curve con pesos a 10 afios con MAE: 0.416 y R?: 0.823
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Rolling Windows y Prondstico México en UDI - Nelson-Siegel
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Figura 5.14: Yield Curve con UDI a 10 afios con MAE: 0.252 y R?: 0.838

Nelson y Siegel para México, en ambos casos el pronostico a través de rolling windows

sigue una leve tendencia al alza al corto plazo tanto para pesos como en UDI bonos. Por

otra parte, el R? es bastante similar en ambos casos, pues la diferencia no es significativa,

no obstante, para el MAE existe una mayor difrencia entre ambos, ya que el MAE para

pesos es mayor lo que se puede asociar a una mayor variabilidad en las tasas. Por lo tanto,

a grandes rasgos este modelo se ajusta de mejor manera para tasas de bonos indexados a

inlfacion (UDI bonos).

5.4.2. Smoothing Splines Pesos y UDI

Rolling Windows y Pronéstico México en Pesos - Smoothing Splines
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Figura 5.15: Yield Curve con pesos a 10 afios con MAE: 0.365 y R?: 0.871
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Rolling Windows y Prondstico México en UDI - Smoothing Splines
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Figura 5.16: Yield Curve con UDI a 10 afios con MAE: 0.209 y R?: 0.887

El modelo Smoothing Splines claramente se evidencia que se adapta de mejor forma a
las tasas en UDI en bonos, pues su MAE es significativamente menor a pesos y tiene un
R2 mas cercano a 1 en comparacion al modelo en pesos. Por otro lado, el prondstico para

ambos es una tendencia al alza, pero para UDI bonos la curva tiene una pendiente mas

pronunciada.
MEXICO MAE R?2
NS PESOS 0.416 0.823
NS UDI 0.252  0.838

SPLINES PESOS 0.365 0.871
SPLINES UDI 0.209 0.887

5.5. Estados Unidos

Para Estados Unidos, las curvas de rendimiento se construyeron utilizando valores
nominales en dolares y TIPS (Treasury Inflation-Protected Securities), que son bonos del
Tesoro protegidos contra la inflaciéon. Estos instrumentos ajustan tanto su valor nominal
como sus rendimientos en funcién del Indice de Precios al Consumidor (CPI), propor-
cionando asi una cobertura eficaz contra la inflaciéon. Los TIPS son fundamentales para
reflejar las expectativas inflacionarias del mercado estadounidense y son ampliamente

utilizados como referencia en los mercados financieros internacionales.



5. Analisis de los Resultados 48

5.5.1. Neslon y Siegel Nominal y TIPS

Rolling Windows y Prondstico EEUU Nominal - Nelson-Siegel

Tasa de Interés (%)

2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
Fecha

Figura 5.17: Yield Curve nominal a 10 afios con MAE: 0.242 y R?: 0.959

Rolling Windows y Pronéstico EEUU en TIPS - Nelson-Siegel

Tasa de Interés (%)

2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
Fecha

Figura 5.18: Yield Curve con TIPS a 10 afios con MAE: 0.228 y R?: 0.896

Para la situacion de Estados Unidos, se puede concluir que tanto para valores no-
minales como bonos TIPS el modelo Nelson y Siegel con rolling windows es aceptable,
pues ambas métricas son bastante similares, con un MAE relativamente bajo y un R?
relativamente alto. No obstante, el modelo en valores nominales ligeramente tiene mejor
comportamiento, ya que su R? es méas cercano a 1 y la diferencia entre ambos MAE no
es significativamente alta. Por otro lado, el pronéstico para valores nominales tiene una

proyeccion al descenso de tasas y para bonos TIPS se visualiza que la proyecciéon tiende

a generar una forma aplanada.



49

5. Analisis de los Resultados

Smoothing Splines Nominal y TIPS

5.5.2.
Rolling Windows y Prondstico EEUU Nominal - Smoothing Splines
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Rolling Windows y Pronéstico EEUU en TIPS - Smoothing Splines
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Figura 5.20: Yield Curve con TIPS a 10 afios con MAE: 0.162 y R?: 0.947

Por 1ltimo, Smoothing Splines se ajusta gratamente en ambas situaciones, porque los

resultados de las métricas reflejan un buen comportamiento de los datos para generar

tanto la curva como el pronodstico, pues se puede evidenciar un bajo MAE para valores
nominales y TIPS, asimismo un R? cercano a 1 en ambos casos. Cabe destacar que, el

comportamiento de ambos prondsticos es bastante similar en términos de pendiente de la

curva pronosticada, ademas en ambas hay una leve proyeccion de disminucion.
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ESTADOS UNIDOS MAE R?

NS NOMINAL 0.242  0.959
NS TIPS 0.228  0.896
SPLINES NOMINAL 0.113  0.988
SPLINES TIPS 0.162 0.947

5.6. Resumen MAE y R?

A continuacion, se presentan resultados graficos de métricas implementadas para los

modelos con ventanas moéviles de un tamano de 12 meses y con un desplazamiento de

1 mes hacia adelante y también se compara con un desplazamiento de 5 meses hacia

adelante.

Distribucién de MAE por Modelo

Distribucion de MAE por Modelo

Frecuencia

Frecuencia

0.4
MAE

3
3
2
Modelo 2
. Nelson y Siegel .
. Smoothing Splines
1 I
1
0 o
0.2 06 0.8 025 050

0.75
MAE

Modelo

[T netson y Siegel

[ smoothing Spines

1.00 125

(a) Distribucion de MAE para desplaza- (b) Distribucion de MAE para desplaza-

miento de 1 mes por Modelo.

miento de 5 meses por Modelo.

Figura 5.21: Distribuciones de MAE con distintos desplazamientos para modelos Nelson

y Siegel y Smoothing Splines.
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Figura 5.22: Distribuciones de R? con distintos desplazamientos para modelos Nelson y

Siegel y Smoothing Splines.
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Figura 5.23: Comparacion segin unidad respectiva para tasas de bonos para MAE con
distintos desplazamientos para modelos Nelson y Siegel y Smoothing Splines.
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Comparacion de R2 por Unidad
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Figura 5.24: Comparaciéon segin unidad respectiva para tasas de bonos para R? con
distintos desplzamientos para modelos Nelson y Siegel y Smoothing Splines.

Al analizar los dos modelos empleados en este estudio para las tasas de bonos indexados
a inflacion y moneda local de cada paifs utilizando las métricas MAE y R? para cada
pais, se observa que el modelo de Smoothing Splines presenta los mejores valores de
error en comparacion con Nelson y Siegel, y esto es consistente en todos los paises en
ambas unidades. Por lo tanto, el modelo Smoothing Splines tiene un mejor desempeno
analizando directamente las métricas de error. Por otra parte, el modelo de Nelson y Siegel
obtiene resultados aceptables, pues en general los MAE son relativamente bajos y los R?
son relativamente altos, sin embargo, no son lo suficiente para superar al otro modelo.
Por otra parte, cabe destacar que los modelos con un desplazamiento de 1 mes hacia
adelante obtienen mejores resultados en comparaciéon a un desplazamiento de 5 meses
hacia adelante, ademés dichos resultados no interfieren en el resultado final mencionado
anteriormente, que el modelo de Smoothing Splines es superior al modelo de Nelson y

Siegel.

Por otra parte, ahora se muestran como se comportan las métricas de los modelos con
distintos tamanos de ventanas en meses (12, 24, 36, 48, 72 y 100) y con un desplazamieneto

de 1 mes hacia adelante.
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Evolucion del MAE con Nelson y Siegel en funcion de la ventana
— CH_PESOS — COL_PESOS — MEX_PESOS — PERU_PESOS — USA NOMINAL

Tasa
== CHUF == COLUVR == MEXUDI == PERUVYAC = USA TIPS

12 24 36 48 72 100
Window

Figura 5.25: Comportamiento del MAE con Nelson y Siegel con distintos rolling windows

Evolucién del R? con Nelson y Siegel en funcién de la ventana
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Figura 5.26: Comportamiento del R? con Nelson y Siegel con distintos rolling windows

Evolucion del MAE con Smoothing Splines en funcién de la ventana
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Figura 5.27: Comportamiento del MAE con Smoothing Splines con distintos rolling win-
dows
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Evolucion del R? con Smoothing Splines en funcion de la ventana

— CH_PESOS — COL PESOS — MEX_PESOS — PERU_PESOS — USA_NOMINAL
Tasa
— CHUF == COLUVR = MEXUDI == PERUVAC = USA TIPS

R?
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Figura 5.28: Comportamiento del R? con Smoothing Splines con distintos rolling windows

Analizando los resultados obtenidos para las métricas a distintos tamanos de ventanas
moviles, se puede evidenciar en primer lugar que, el MAE para ambos modelos a medida
que van aumentando las ventas éste va aumentando, por lo tanto, va a emporando y refleja
un deteioro de estos modelos en relacion al MAE con el aumento de las ventanas. Por
otro lado, para el R? ocurre algo similar, ya que empeora significativamente mediante el
paso de las ventanas, éste empeora porque a diferencia del MAE el R? disminuye (se aleja
de 1), lo que corresponde a un deterioro de la métrica junto con los modelos, incluso hay

situaciones en que el R? logra valores negativos.



Capitulo 6

Conclusiones

Resumiendo en este trabajo de tesis sobre pronoésticos econémicos utilizando la curva
de rendimiento, se evaluaron y compararon dos modelos: Smoothing Splines en donde
se extrapolan los datos historicos para generar los pronésticos y por otro lado, Nelson
y Siegel utilizando rolling windows, con datos de tasas de bonos indexados a inflacion y
con la moneda local de Chile, Perta, Colombia, México y Estados Unidos. Los resultados
obtenidos muestran que el modelo de Smoothing Splines es el que mejor se ajusta en
términos de precision, con los mejores errores (MAE y R?) en todos los paises analizados.
Esto confirma la hipoétesis inicial de que un enfoque méas flexible y no paramétrico podria
proporcionar mejores resultados en la estimacion de la curva de rendimiento, influyendo
positivamente en la prevision de variables econémicas clave como las tasas de interés, el

crecimiento econémico y la inflacion.

En relacion a los pronoésticos éstos varian dependiendo el pais y en la unidad de la
tasas, ya que hay proyecciones que van alza y otras en descenso, estos prondsticos de los
rendimiento de las tasas se pueden interpretar macroeconémicamente de distintas ma-
neras, entre estas: un aumento en las tasas suele ser una medida de politica monetaria
contractiva pues se presume una inflacion alta y para combatirla se toman estas decisiones,
esto en consecuencia desacelera el crecimiento econémico, porque al aumentar las tasas
va a desincentivar el consumo y la inversion, pues aumenta el costo al crédito y en conse-
cuencia la demanda agreganda disminuye. Por el contrario, cuando las tasas disminuyen

suele ser una medida de politica monetaria expansiva, ya que se encuentra en presencia

95
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de un bajo crecimiento econémico o deflacion.

También, el analisis realizado no solo confirma las hipotesis planteada, sino que tam-
bién destaca la relevancia de seleccionar el modelo adecuado de curva de rendimiento en
funcion de las caracteristicas macroeconémicas y financieras de cada pais. El efecto de
este estudio son significativos para la toma de decisiones en politica econémica y gestion
financiera, ya que proporcionan una herramienta ttil para anticipar cambios en variables
importantes como el crecimiento econémico, la inflaciéon y el comportamiento de los mer-
cados de deuda. Sin embargo, es importante considerar las limitaciones detectadas, como
la sensibilidad de los modelos y las particularidades econémicas de cada pais, lo que abre
la puerta a futuras investigaciones para optimizar las técnicas de pronéstico y explorar el

impacto de choques econémicos en las curvas de rendimiento.

En sintesis, si bien todos quieren saber lo que puede llegar a suceder en un futuro
sobre todo en un ambito econémico, es muy complejo tener la total certeza de lo que
puede llegar a suceder, sin embargo, estos modelos y como muchos méas buscan minimizar
la incertidumbre y acercarse lo més posible a un futuro tanto cercano como lejano. Ahora
bien, mateméaticamente cumplen un rol aceptable por los resultados obtenidos en el trabajo
mediante el manejo de datos y el uso de métodos que complementan los modelos, pero
siempre hay una brecha de mejora con el fin de generar los mejores hallazgos que aporten

al estudio y a la sociedad en general.
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Futuras investigaciones en ésta area

Para complementar el trabajo, a continuacion se proponen distintas medidas que se
pueden optar para futuras investigaciones que busquen perfeccionar en post de mejorar

el trabajo.

Una investigacion importante seria incorporar variables adicionales, como los indica-
dores de riesgo pais o los diferenciales de tasas de interés internacionales, para mejorar la
precision y robustez de los modelos de curva de rendimiento. Ademas, se podria investi-
gar el uso de modelos hibridos que combinen enfoques paramétricos y no paramétricos,
evaluando si estas combinaciones ofrecen una ventaja significativa en términos de error

de pronéstico.

También se podria profundizar en el analisis especifico de cada pais, considerando
las particularidades econémicas y estructurales de sus mercados financieros. Por ejemplo,
estudios futuros podrian analizar cémo factores como la dependencia de los commodities,
la apertura comercial o las politicas fiscales influyen en la forma de la curva de rendimiento

y en la eficacia de los modelos aplicados.

Finalmente, dado el rapido desarrollo de técnicas avanzadas de aprendizaje automa-
tico y métodos de inteligencia artificial, una investigacion futura podria evaluar si estos
enfoques pueden superar a los modelos tradicionales en precision y adaptabilidad, ademas
podria abrir nuevas posibilidades en el campo de los pronésticos econémicos, ofreciendo

herramientas més dinamicas y adaptadas a los mercados financieros actuales.
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Anexos

Anexo A: Tablas de métricas de errores para rolling win-

dows de 12 meses

MAE R? MAE R?
PESO CHILE 0.318 0.848 PESO CHILE 0.212 0.923
UF 0.298 0.773 UF 0.184 0.894
PESO PERU 0.451 0.781 PESO PERU 0.255 0.915
VAC 0.272  0.693 VAC 0.143 0.862
PESO COLOMBIA 0.735 0.912 PESO COLOMBIA 0.474 0.970
UVR 0.340 0.756 UVR 0.240 0.878
PESO MEXCO 0.416 0.823 PESO MEXCO 0.365 0.871
UDI 0.252  0.838 UDI 0.209  0.887
USD 0.242  0.959 USD 0.113  0.988
TIPS 0.228 0.896 TIPS 0.162 0.947
Cuadro 8.1: Nelson y Siegel Cuadro 8.2: Smoothing Splines

o8
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Anexo B: Graficas para distintos tamanos de ventanas

(24, 36, 48, 72 y 100) con desplazamiento de 1 mes
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(a) Distribucién de MAE por Modelo para (b) Distribucién de R? por Modelo para 24
24 meses. meses.

Figura 8.1: Distribuciones de MAE y R? para 24 meses para modelos Nelson y Siegel y
Smoothing Splines.
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Figura 8.2: Comparacion segin unidad respectiva para tasas de bonos para MAE y R?
para 24 meses para modelos Nelson y Siegel y Smoothing Splines.



8. Anexos

60

Distribucion de MAE por Modelo

w

Modelo

. MNelson y Siegel
. Smocthing Splines

Frecuencia

r

0.0 05 1.0 15 20

(a) Distribucion de MAE por Modelo para

36 meses.

Distribucion de R? por Modelo

Modelo

. Nelson y Siegel
. Smocthing Splines
2
o I I l

R?

Frecuencia

(b) Distribucién de R? por Modelo para 36
meses.

Figura 8.3: Distribuciones de MAE y R? para 36 meses para modelos Nelson y Siegel y

Smoothing Splines.
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Figura 8.4: Comparacion segtin unidad respectiva para tasas de bonos para MAE y R?
para 36 meses para modelos Nelson y Siegel y Smoothing Splines.



8. Anexos 61

Distribucion de MAE por Modelo Distribucion de R? por Modelo
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Figura 8.5: Distribuciones de MAE y R? para 48 meses para modelos Nelson y Siegel y
Smoothing Splines.
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Figura 8.6: Comparacion segtin unidad respectiva para tasas de bonos para MAE y R?
para 48 meses para modelos Nelson y Siegel y Smoothing Splines.
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Figura 8.7: Distribuciones de MAE y R? para 72 meses para modelos Nelson y Siegel y

Smoothing Splines.
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Figura 8.8: Comparacion segtin unidad respectiva para tasas de bonos para MAE y R?
para 72 meses para modelos Nelson y Siegel y Smoothing Splines.
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Figura 8.9: Distribuciones de MAE y R? para 100 meses para modelos Nelson y Siegel y

Smoothing Splines.
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Figura 8.10: Comparacion segtin unidad respectiva para tasas de bonos para MAE y R?
para 100 meses para modelos Nelson y Siegel y Smoothing Splines.
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Anexo C: Graficas para distintos tamanos de ventanas

(24, 36, 48, 72 y 100) con desplazamiento de 5 meses
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Figura 8.11: Distribuciones de MAE y R? para 24 meses para modelos Nelson y Siegel y

Smoothing Splines.
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Figura 8.12: Comparacién segin unidad respectiva para tasas de bonos para MAE y R?
para 24 meses para modelos Nelson y Siegel y Smoothing Splines.
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Figura 8.13: Distribuciones de MAE y R? para 36 meses para modelos Nelson y Siegel y

Smoothing Splines.
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Figura 8.14: Comparacion segtin unidad respectiva para tasas de bonos para MAE y R?
para 36 meses para modelos Nelson y Siegel y Smoothing Splines.
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Figura 8.15: Distribuciones de MAE y R? para 48 meses para modelos Nelson y Siegel y

Smoothing Splines.
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Figura 8.16: Comparacion segtin unidad respectiva para tasas de bonos para MAE y R?
para 48 meses para modelos Nelson y Siegel y Smoothing Splines.
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Figura 8.17: Distribuciones de MAE y R? para 72 meses para modelos Nelson y Siegel y

Smoothing Splines.
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Figura 8.18: Comparacion segtin unidad respectiva para tasas de bonos para MAE y R?
para 72 meses para modelos Nelson y Siegel y Smoothing Splines.
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Figura 8.19: Distribuciones de MAE y R? para 100 meses para modelos Nelson y Siegel y

Smoothing Splines.
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Figura 8.20: Comparacion segtin unidad respectiva para tasas de bonos para MAE y R?
para 100 meses para modelos Nelson y Siegel y Smoothing Splines.
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