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RESUMEN

A lo largo de los afios, los mercados financieros han extendido su alcance para
satisfacer nuevas necesidades cada vez méas sofisticadas y complejas. Hoy en dia no s6lo
cubren formas de deuda gubernamentales o privadas sino que permiten a las personas
financiar proyectos personales, transar riesgos o invertir en mercados de commodities entre
muchos otros. Esto ha motivado la creacion de modelos cada vez mas sofisticados que
puedan satisfacer la necesidad de determinar precios justos para cada uno de estos

instrumentos.

Esta investigacion propone una metodologia tanto para encontrar precios de
instrumentos financieros como para obtener informacion del mercado en que éstos se
transan. La valorizacion se realiza en dos etapas: La primera usa un modelo dinamico de
tasas de interés para encontrar el comportamiento promedio del mercado, mientras que la
segunda, un modelo estatico de mineria de datos para encontrar los spreads especificos de
cada papel sobre el promedio. En particular, el algoritmo utilizado en esta segunda etapa es
el de arboles de regresion, el cual no sélo ofrece una estimacién de los spreads sino que,
dada su estructura de ramas de decision, permite extraer informacion del mercado en

general.

El modelo es aplicado en el mercado Chileno de letras de crédito hipotecario,
instrumentos que presentan opciones implicitas. Los resultados muestran que se pueden

obtener buenas estimaciones de precios para estos instrumentos, y al mismo, tiempo



informacion de como el mercado castiga 0 premia estos precios dependiendo de las

caracteristicas propias de cada uno.

Palabras claves: Mineria de datos, arboles de regresion, Modelos dindmicos, Filtro

de Kalman, letras de crédito hipotecario, spreads.
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ABSTRACT

Throughout the years, financial markets have extended their scope to satisfy new
more sophisticated and complex needs. Today, not only they cover government or private
debt, but also allow people to finance personal projects, trade risks or invest in
commodities among many others. This has motivated the creation of new more
sophisticated models that can satisfy the necessity of determining fair prices for each of

these instruments.

This research proposes a methodology both for determining fair prices for financial
instruments and obtaining information about the market they are traded in. valorization is
done in two stages: the first one uses a dynamic interest rate model to find the average
behavior of the market, while the second one uses a static data mining model to find the
specific spread over that average. In particular, the algorithm used is Regression Trees,
which not only offers spreads estimates but also, due to its branched decision structure,

allows to extract information of the market in general.

The model is applied to the Chilean mortgage market, instruments which present
implicit options. Results show that good price estimates can be obtained and, at the same
time, information regarding how the market punishes or rewards these prices depending on

each instrument’s own characteristics.

Key words: Data mining, Regression Trees, dinamic models, Kalman filter,

mortgage market, spreads.
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1 INTRODUCCION

Los mercados financieros hace mucho tiempo comenzaron a tomar fuerza hasta
llegar a lo que son hoy en dia. Basicamente, buscan introducir eficiencia en los mercados
reales tratando de juntar agentes provistos de liquidez que quieran invertirla con agentes
con necesidad de financiamiento para la realizacion de proyectos de creacién de valor. Un
claro ejemplo de esto es una empresa que emite deuda para poder financiar una cartera de
proyectos que la puede hacer crecer. Luego, el mercado financiero toma esta emision y la
ofrece a algun segundo agente en cualquier parte del mundo, el cual recibe esa promesa de

pagos a cambio de liquidez para la empresa.

Estos mercados se han extendido desde las deudas gubernamentales hasta nuevos y
complicados instrumentos que buscan satisfacer las necesidades de financiamiento de
inversionistas cada vez mas especificos. Se extienden también a las deudas privadas, de
financiamiento hipotecario y a la industria de la mineria o de los commodities entre

muchos otros.

En base a esto se puede afirmar que éstos mercados tienen una gran importancia en
los mercados reales, por lo que es de gran importancia también encontrar los precios justos
para cada uno de los instrumentos que estan presentes en los mercados financieros. Esto es
asi debido a que un precio mal puesto tiene como consecuencia la transferencia no
justificada de valor entre distintos agentes del mercado, o el desincentivo a la realizacion

de proyectos que de otra forma si se realizarian.



Otra razén por la que es importante encontrar precios correctos de los instrumentos
dentro del mercado financiero es que no solo las empresas forman parte de estos mercados
sino que, indirectamente, las personas también por medio de instituciones de inversiones
(Administradoras de fondos de pensiones, fondos mutuos, etc.) que toman sus ahorros y
los usan para realizar inversiones en estos mercados y ofrecer asi rentabilidades en base al

movimiento de los precios de los instrumentos.

Esfuerzos para lograr el objetivo de encontrar precios justos para los instrumentos
financieros pueden encontrarse, por ejemplo, en Nelson & Siegel (1987) o Svensson
(1994) quienes asumen una estructura parsimoniosa de tasa de interés la cual depende de
un ndmero limitado de parametros. Estos modelos son de caracter estatico, vale decir, no
usan informacion histérica sino que solo la actual, lo que los hace obtener buenos
resultados en mercados con alto nimero de transacciones, pero no asi en con mercados de

bajo nimero de transacciones.

También estan los modelos dindmicos los cuales estudian el movimiento
estocastico de la estructura de tasas de interés. Algunos de estos trabajos se pueden
encontrar en Vasicek (1977) y Brennan & Schwartz (1979) quienes usan uno y dos factores
estocasticos respectivamente, o Cortazar, Schwartz, & Naranjo (2007) quienes plantean un
modelo Vasicek generalizado para la determinacion de la estructura de tasas de interés

aplicandolo al mercado financiero Chileno.

Por otro lado, si tomamos las emisiones de deuda privada podemos encontrar en la
literatura a Merton (1974), Longstaff & Schwartz (1992) quienes asumen que para

describir el riesgo crediticio hay que considerar a los bonos y acciones de una firma como



derechos contingentes sobre sus activos, o Cortazar, Schwartz, & Tapia (2010) quienes
modelan el spread de una firma sobre la curva libre de riesgo realizando agrupaciones en

base a caracteristicas similares de ellas.

Los mercados financieros también se extienden a los mercados mundiales de
commodities, los cuales reflejan la demanda y oferta mundial de estos productos en base a
las caracteristicas propias de cada uno de éstos. Estos mercados son usados por empresas
insertas en esos rubros para poder, por ejemplo, vender producciones futuras, hacer
estimaciones de sus ingresos, etc. Luego, esfuerzos para encontrar el precio correcto
pueden encontrarse en Brennan & Schwartz (1985) quienes intentan especificar el precio
en base a un factor estocéastico o Cortazar & Naranjo (2006) que generalizan el modelo a

uno N-factorial.

Por otro lado, otra potencialidad de los mercados financieros tiene que ver con la
distribucion del riesgo entre los agentes que participan del mercado mediante los
instrumentos derivados. Estos instrumentos tienen flujos que van a depender de un
subyacente, como puede ser por ejemplo el precio de un commodity o el tipo de cambio
entre dos monedas. La idea basicamente es que un agente que no quiere estar expuesto a
los movimientos de, por ejemplo, la tasa de interés, puede realizar un contrato con otro
agente de forma que a cambio de un pago inicial, este Gltimo se comprometa a responder
en los escenarios malos. En la literatura, uno de los estudios mas importante para encontrar
el precio correcto de este tipo de contratos, llamados opciones, es el de Black & Scholes

(1973).



Es por esto que esta investigacion se ubica en la linea de la especificacion de los
precios de instrumentos financieros, tomando como objeto de estudio uno en particular
dentro del mercado Chileno: las Letras Hipotecarias, las cuales presentan algunas
dificultades propias que hacen que este objetivo sea especialmente dificultoso y nuevas
técnicas y alternativas sean abordadas. En particular, la mas importante es la presencia de
una opcion de prepago, la cual significa que el emisor de uno de estos titulos de deuda
tiene la opcion de pagar por adelantado lo que falta ahorrandose los intereses que se

devengarian.

Esta investigacion pretende descomponer el precio de un instrumento en distintos
aportes. Primero, el que hace la estructura libre de riesgo compuesta por los bonos
emitidos por el gobierno, ya sea por el Banco Central o la Tesoreria General de la
Republica. Luego, el aporte que hace la familia de papeles como un conjunto por sobre el
aporte libre de riesgo y finalmente, el aporte hecho por las caracteristicas propias del

instrumento que se esta transando, por sobre o bajo el de la familia de papeles.

De esta forma esta investigacion se enmarca en los trabajos de Cortazar, Schwartz,
& Naranjo (2007) quienes estudian la especificacion de la estructura de tasas de interés de
los bonos libres de riesgo en un mercado de bajas transacciones como el caso de Chile, en
conjunto con el de Cortazar, Schwartz, & Tapia (2010) quienes buscan una especificacion
de los spreads de papeles con riesgo por sobre la estructura libre de riesgo, agrupandolos

en familias de riesgo similares.

Estos dos trabajos dejan un spread remanente sin especificar, el cual se explica

principalmente por las caracteristicas propias de cada instrumento. Este remanente es el



que se desea estudiar mediante algoritmos de mineria de datos, de forma de poder
encontrar una forma de estimarlos correctamente y al mismo tiempo aprender la forma en
que estos se especifican. La forma en que se busca lograrlo es usando algoritmos de
arboles de regresion, siguiendo la metodologia introducida por Breiman et al. (1984),
alimentados por caracteristicas propias de cada papel. La motivacién para proceder de esta
manera esta en que dichos algoritmos tienen una alta flexibilidad y poder de adaptacion a
cualquier set de datos. Por otro lado, esta técnica de mineria de datos ofrece una intuicion
sobre las variables que son importantes y como deben ser tomadas en cuenta al momento

de la especificacion del remanente sin especificar.

Este ultimo objetivo puede encontrarse parcialmente en la literatura en Collin-
Dufresne, Goldstein, & Martin (2001) donde se asume que las variables son el riesgo de
default y la tasa de recuperacion en aquel caso, logrando no muy buen ajuste, Elton et al.
(2001) quienes asumen que las variables son las expectativas de pérdida en caso de default,
el premio por impuestos y el premio por riesgo, logrando un mejor ajuste. También
Dungey, Martin, & Pagan (2000) en el cual se definen de factores latentes que afectan a
todos los papeles por igual, a todos los papeles de distintas maneras y que afectan sélo a un

papel independientemente.

No obstante lo anterior, para lo mejor de nuestro conocimiento, ningin trabajo
intenta encontrar sin definir, a priori, los determinantes mas importantes a la hora de
encontrar la estructura de tasas de interés de algin mercado en particular, usando

caracteristicas propias de los papeles estudiados.



Este documento se organiza de la siguiente manera. El capitulo 2 se describe el
estado del arte en la modelacién de estructuras de tasas de interés. El capitulo 3 resume la
evolucion de la mineria de datos, algunos de sus algoritmos y una descripcion de aquel que
se usard en esta investigacion. El capitulo 4 describe las principales caracteristicas del
mercado de renta fija chileno. El capitulo 5 plantea el modelo propuesto para la estimacién
de los remanentes no explicados. El capitulo 6 muestra los resultados de la aplicacion del

modelo al mercado chileno. El capitulo 7 finalmente concluye.



2 MARCO TEORICO

El modelo propuesto en esta investigacion intenta descomponer el precio de la
transaccion de una Letra Hipotecaria en tres partes. A partir de ahora, en vez de precio
hablaremos de la TIR o tasa interna de retorno, la cual hace que la suma de los pagos
descontados del instrumento sean igual al precio de este. La primera corresponde al aporte
que hace la estructura de tasas de interés que se obtiene a partir de los bonos libres de
riesgo, tanto del Banco Central como de la Tesoreria de la Republica. Esta sirve como
estructura base para comenzar el andlisis. Luego, sobre esta estructura, se agrega un spread
correspondiente a una familia de papeles. Este aporte extra representa el riesgo extra que
tiene un papel que no esta respaldado por el gobierno o que tiene otras caracteristicas. En
este caso, la familia que se desea analizar (Letras Hipotecarias) tienen asociadas opciones

sobre sus pagos, las cuales también influyen en el spread de ésta.

A pesar de que el modelo que se propone incorpora también un tercer aporte, el cual
va a depender de las caracteristicas propias de los papeles dentro de la familia, en esta
parte de la tesis se va a profundizar en los dos primeros, ya que la parte final se discutira en

el capitulo 3 de mineria de datos.

El modelo se puede resumir segun la ecuacion (2-1), donde TIR,y es la TIR de la
transaccion, TIR;,, la TIR que aporta la estructura libre de riesgo, Sramitia Ly €l aporte de
la familia de instrumentos de letras de crédito hipotecario, Sespecirico €l aporte especifico
que depende de cada transaccion y ¢ la parte de la tasa que no queda explicada por el

modelo.



TIR g = TIRGop *+ SramitiaLh + Sespecifico + &
(2-1)
A continuacion se discuten las diferentes alternativas que existen para definir la
estructura libre de riesgo, seguido por la descripcion de los trabajos mas recientes

relacionados con familias de papeles.

2.1 Estructura libre de riesgo

Para encontrar una estructura libre de riesgo existen dos corrientes principales, los

modelos estaticos y los modelos dindmicos.

2.1.1 Modelos estaticos

Los principales modelos estaticos que existen en la literatura son Nelson & Siegel
(1987) y Svensson (1994) en los cuales se asume una estructura parsimoniosa de tasa de
interés que depende de un numero limitado de pardmetros, los cuales son encontrados
periodo a periodo con las transacciones existentes. Este modelo logra un resultado exitoso
en mercados profundos ya que en éstos se puede encontrar informacion de toda la curva,
caracteristica que no se encuentra en mercados de baja liquidez como lo es el mercado

Chileno, tanto de bonos del Banco Central, Empresariales, Letras hipotecarias, etc.

En particular, Nelson & Siegel (1987) define la tasa forward para un tiempo T segln

la ecuacion (2-2).



T
f(T) =By +,81e_% +52;3_§

(2-2)
En ésta, f(T) es tasa forward, T el plazo, By, B1, B, ¥ T son pardametros que deben

encontrarse cada dia.

Luego, esta tasa forward es integrada en el tiempo al vencimiento para obtener la

estructura completa.

1 T
R(T) = 7[ f(s)ds
0

(2-3)
El resultado de la integracion de la tasa forward segun la relacion (2-3) esta dado por

la ecuacion
R(T) = Bo+ b1 (1 o e_§>%+/32 ((1 - e_g)%— e_£>
(2-4)

En esta relacion, los parametros Sy, B1 Y B- representan el corto, mediano y largo

plazo, dandole asi la posibilidad de ajustar diversas formas de estructuras.

Por otra parte, Svensson (1994) introduce un nuevo término en la relacion (2-2), cuyo

resultado se muestra en la ecuacion (2-5).

_r T _T T _T
f()=Po+Pie 1+ P—e 1+ fz—e T
1 (%]

(2-5)
En ésta se puede observar que se agregan dos parametros mas, £33 Y t,, por lo que la

estructura que se puede obtener a partir de esta especificacion tiene mas grados de libertad,
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por ende tiene mayor facilidad de adaptarse a estructuras mas complejas, pero tiene el

potencial problema de agregar volatilidad no justificada al modelo.

Si se realiza el mismo ejercicio de integrar la tasa forward segun la ecuacion (2-3), se
obtiene un nuevo resultado para la estructura completa, el cual esta representado en la

siguiente ecuacion.

R(T) = Bo + By (1 = e‘%)%% B, ((1 - e‘%>TT—1 - e_%)

(2-6)
Dado que estos modelos s6lo funcionan bien en mercados donde hay informacién a

lo largo de toda la estructura, caso diferente al Chileno, nacen los modelos dinamicos, los
cuales para resolver el problema usan la informacién de las transacciones del dia en

conjunto con la informacion historica.

A continuacion se discute el modelo utilizado en Cortazar, Schwartz, & Naranjo

(2007).

2.1.2 Modelos dindmicos

Los modelos dinamicos son una respuesta al problema enunciado anteriormente.
Estos permiten estimar de forma conjunta tanto la estructura de tasas como su dinamica,
utilizando toda la informacion histérica y actual que esté disponible. Algunos de ejemplos

de este tipo de modelos se pueden encontrar en Vasicek (1977) y Brennan & Schwartz
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(1979) quienes buscan encontrar la estructura de tasas de interés usando uno y dos factores
estocasticos respectivamente, o Langetieg (1980) que extiende estos trabajos a uno

multifactorial.

Por otro lado, esta investigacion se enmarca en el trabajo de Cortazar, Schwartz, &
Naranjo (2007) quienes proponen un modelo Vasicek generalizado para la tasa de interés
que depende de N factores estocasticos x que siguen un proceso de reversion a una media
de largo plazo.

r=1"x"+6

(2-7)
La dinamica de cada uno de los factores estocésticos x queda determinada por la

expresion (2-8)
dxt = _thdt + Zth

(2-8)

donde K y X son matrices diagonales, en las que cada elemento k;; y o;; representa la

velocidad de reversion a la media y varianza del factor x; respectivamente. Por otro lado,
el término dw; representa un vector de movimientos Brownianos correlacionados tal que:
(dw)'(dw) = Qdt

(2-9)

donde cada elemento de la matriz , p; representa la correlacion entre los factores iy j.

Para lograr que la tasa resultante sea de tipo estacionario se pide como condicién

que cada uno de los elementos «; de la matriz K sean distintos de cero con el fin de evitar
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raices unitarias. De esta forma, la tasa r tiende a una media de largo plazo §, ya que cada

uno de los factores tiende a una media en el largo plazo igual a 0.

Finalmente asumiendo un precio de mercado del riesgo A, el proceso ajustado por

riesgo para los factores x; queda expresado en la siguiente ecuacion:

dx; = —(A+ Kx,)dt + Zdw,
(2-10)
Aplicando el Lema de Tto sobre la estructura planteada en (2-10), es posible
encontrar la expresion cerrada para el valor de un bono de descuento (u otro instrumento
cero cupdn) en funcion de los factores que determinan la tasa, cuyo valor esta dado por las
ecuaciones (2-11) y (2-12). La derivacion de los términos u(t) y v(t) se muestra en el

ANEXO A:.

P(x,,7) = e W@ xeHv(@)

(2-11)
1—e7k®
u(7) = — <k—>
L
© zn:li< 1—ele> 5
V\T) = —|T— — 41
i=1 ki ki
_|_l N Z 0,0;pij <r 1= e~ kit 1= e kit N 1-— e‘("i”‘j)T)
2 i=1j=1 kikj ki kj k; + k;
(2-12)

Esta modelacion es una representacion canonica en el sentido de Dai & Singleton

(2002), dado que posee el minimo nuamero de factores necesarios identificar el modelo.
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Esto se logra luego de aplicar una transformacion lineal T'(x) a las variables de estado, lo
cual es factible dado que estas son variables no observables, luego, cualquier conjunto de

ellas puede ser usado para explicar a la variable observable.

Otros modelos de tasas de interés necesitan forzar un valor positivo para ésta,
debido a que se modelan estructuras nominales, usando para la dindmica de los factores un
proceso CIR *. Para la creacion de una estructura real de tasas de interés, es decir, ajustada
por inflacion, esta restriccion es relajada dado que éstas si presentan valores negativos, por

ejemplo en periodos de alta inflacion.

El nimero N de factores que afectan la dindmica de la tasa libre de riesgo es una
eleccion que implica un compromiso entre dificultad de estimacion y flexibilidad para
ajustar de mejor forma estructuras temporales complejas. Cortazar, Schwartz, & Naranjo
(2007) aplican este planteamiento al mercado chileno usando tres factores para modelar la
tasa libre de riesgo en UF, logrando un buen ajuste a los datos y explicando un 99% de su

varianza.

2.1.2.1 Metodologia de estimacion: El filtro de Kalman extendido.

El modelo dindmico requiere determinar por un lado los parametros que lo rigen y
por otro las variables de estado que representan la variable que se desea modelar. El filtro

de Kalman (1960), permite realizar estas dos tareas de forma simultanea, usando tanto la

Un proceso CIR (Cox, Ingersoll y Ross) es un proceso de difusion de raiz cuadrada donde la dinamica de los
factores esta dada por la ecuacién:
dx = (a — Bx)dt + o/xdw
El segundo término de la derecha fuerza a que el factor x sélo puede tomar valores mayores que cero para
conservar las soluciones dentro del espacio de nimeros reales.
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informacion observada en la fecha que se quiere estimar como la de fechas pasadas.
También permite un cierto nivel de error en la medicion de la variable dependiente
observada, aspecto importante dado que en un mercado poco desarrollado la observacion
podria estar determinada por aspectos especificos de la transaccion que no necesariamente

representan informacion de mercado.

Para estimar los parametros, el filtro calcula la distribucién de las innovaciones de
observaciones en el proceso, donde una innovacion es el cambio de la curva generado por
el filtro entre una fecha y la fehca siguiente. Esta distribucidn permite obtener una funcion
de verosimilitud que al ser maximizada da lugar a estimaciones consistentes de los
parametros que rigen la dindmica de las variables de estado. La metodologia propuesta por
Kalman se define para procesos gaussianos, por lo tanto es necesario suponer que los
errores de observacion del modelo siguen una distribucion normal, aunque este supuesto

puede ser relajado.

El filtro de Kalman se define en el espacio de estados mediante ecuaciones de
medida, transicion y prediccién. La ecuacion de medida es la que relaciona las variables

observadas y no observadas.
zy = Hyxy +dy + v, ve: N(O,Ry)
(2-13)
El vector z; de longitud (m, x 1) relne las m, variables observadas en el periodo t.
H, es una matriz de (m; x n), donde n es el nimero de factores del modelo o de variables

de estado x; que explican las observaciones, d; es un vector de constantes que representa

la distancia entre las variables no observables a las observadas y v, es una variable
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estocastica no correlacionada de media cero y varianza R; que representa los errores de

medicidn, los cuales siguen una distribucién normal.

Por otro lado, la dindmica de las variables de estado x; se representa en el filtro

mediante la ecuacion de transicion.
Xe = Apxp_q tCc + & &:N(0,Qp)

(2-14)

La ecuacidn anterior describe tanto la relacion lineal que existe de un estado a otro

como la distribucion normal multivariada de las perturbaciones &, la cual permite modelar

la incertidumbre en la estimacién de las variables de estado del periodo siguiente.

Definidas las ecuaciones (2-13) y (2-14), Kalman determina la forma de estimacion del

espacio de estados mediante la minimizacion del error cuadratico en la estimacion, es decir

si se define X, como la estimacion de la variable de estado x, dada la informacion

disponible hasta t, el error cuadratico de estimacion queda definido por la siguiente

ecuacion:

P, = E[(x; — ) (x¢ — %)']
(2-15)
Dado que x; y P, contienen toda la informacion disponible hasta el periodo t, el
filtro de Kalman es un método recursivo, lo que implica que de haber nueva informacion
observada en t + At, se puede estimar los nuevos valores X;,a; Y P:ya¢- A CONtinuacion se

detalla el procedimiento para realizar esta estimacion.

Dada toda la informacion disponible hasta el periodo t, es decir conocidos X; y P,

es posible estimar sus valores en t + At gracias a las ecuaciones de prediccion:
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Xevat)t = ArracXe T Ceync

(2-16)
Pt+At|t = At+AtPtAIt+At + Q+ac
(2-17)
La forma de la descripcion de estas ecuaciones resalta la naturaleza bayesiana del
filtro en el sentido de que la estimacion de los valores en t + At esta condicionada a los
valores estimados en el tiempo t. Con estos estimadores, es posible realizar una prediccién

de las observaciones en el préximo periodo gracias a la ecuacion de medida:

Zisat)e = HexneXerar + desar
(2-18)
Luego al recibir la nueva informacion, ésta se puede contrastar con la prediccion
que hace el filtro, haciendo posible entonces encontrar la nueva prediccion del filtro que es

un promedio ponderado entre la informacion contemporanea y la historica.

Xevar = Xevae)e + Kevae(Zerae — Zevac)

(2-19)

ﬁt+At =(- Kt+Ath+At)Pt+At|t

(2-20)

En las ecuaciones anteriores (que son conocidas como paso de actualizacion), I
corresponde a la matriz identidad de dimension (n x n), y K es la denominada ganancia de

Kalman que se define por las siguientes ecuaciones.

_ ! -1
Kiyar = ProacHepneQesar

(2-21)
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Qeyar = Ht+AtPt+At|tH1’:+At + Reyac
(2-22)
En éstas, Q;,a; €S la varianza de la prediccion de las innovaciones, la cual, en
conjunto con la esperanza de la prediccion permite caracterizar la distribucion de las
innovaciones y por lo que son la base para realizar la estimacion de los pardmetros del

modelo mediante el método de maxima verosimilitud enunciado anteriormente.

Este método busca encontrar el set de parametros que maximiza la probabilidad de
que los datos provengan de la distribucion supuesta inicialmente. Bajo ciertas condiciones
de regularidad, este método entrega estimaciones consistentes y asintéticamente normales.
La distribucion inicial supuesta, proviene de las distribuciones de los errores descritos en
las ecuaciones (2-13) y (2-14). Por otro lado, las variables x; y v, distribuyen normal, lo
que implica que z, y por lo tanto Z,,,, distribuyen normal (como la suma de variables
normales y una constante). De esta forma, dado que la media y la varianza de las
innovaciones esta definida en las ecuaciones (2-18) y (2-22), se puede describir su funcién

de distribucion de probabilidad segun la siguiente ecuacion:

1 1 . r .
fzt+At|t(Zt+At) = —|1/zexP [_ 2 (Zt+At - Zt+At|t) QN (Zesne — Zt+At|t)

27| Qe yae
(2-23)
Dado que la ecuacion (2-23) describe la densidad de probabilidad de las
innovaciones z;,.,; Y la independencia de las variables x;,r; Y V¢1as, €5 pOsible obtener la
densidad de probabilidad conjunta de estas innovaciones como la multiplicacion de las
funciones expresadas en (2-23), las cuales son representadas en su forma logaritmica en la

siguiente ecuacion:
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1 1 1 R / N
log L(y) = z (109 P 5108|Qt| -3 (Zt+At - Zt+At|t) O (Zear — Zt+At|t)>
t

(2-24)

La ecuacion (2-24) resalta la dependencia de la funcién de verosimilitud del vector
Y, el cual reune los pardmetros que rigen la dinamica del modelo. De esta forma, al
maximizar la ecuacion (2-24) es posible obtener una estimacion de los parametros que sea
consistente con las observaciones diarias. Como esta maximizacion no varia frente a

constantes, la funcidn que se maximiza esta representada por:

_ 1 1 . Py R
log L(¥) = —Ei(loglﬂtl) - Ez ((Zt+At - Zt+At|t) O (Zesar — Zt+At|t))

t t
(2-25)
Hasta ahora se ha descrito la forma en la que se estiman de manera conjunta los
parametros y variables de estado del modelo, sin embargo aln quedan dos temas para
poder aplicar el método de estimacion. EIl primero son los valores iniciales que tomara el
filtro y el segundo es como aplicar el filtro cuando la relacion que hay entre las variables

de estado y las observables no es lineal.

Para encontrar los valores iniciales del filtro es necesario definir los valores
primitivos del vector de estados y la matriz de varianza-covarianza de los errores de
estimacion. Dado que estamos frente a un modelo estacionario (ya que se han supuesto que
todos los componentes de la matriz K de reversion son distintos de cero) es posible utilizar
los momentos incondicionales de las variables de estado, ya que no se tiene mayor

informacion.
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En @ksendal (2003) se demuestra que los momentos condicionales del vector de

estados estan dados por:
E(x;(T)) = e M0 Ox(t) i=1,..,N

(2-26)
1— e_(ki+kj)(T_t)

ki + k;

COvt (XL(T), X](T)) = 0i0;P;j l,] =1,..,N

(2-27)

donde las ecuaciones (2-26) y (2-27) representan los elementos de las matrices de
esperanza y varianza-covarianza que describen los dos primeros momentos condicionales
del vector de estados. Luego, los momentos incondicionales se desprenden del valor de

largo plazo de las ecuaciones anteriores, el cual esta dado por:
lim E¢(x,(T)) = 0

(2-28)

0i0jpij

TI_I)TOIOCOUt (xl( ),x]( )) kl+k]

(2-29)

Por lo tanto, el vector de variables de estado se inicializa en cero, mientras que la
matriz de varianza-covarianza de los errores de estimacion tiene como componentes

iniciales cada uno de los términos descritos en la ecuacion (2-29).
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2.1.2.2 Extension del Filtro de Kalman para una ecuacion de medida no lineal.

El segundo tema que debe ser analizado para poder usar el método de estimacion de
Kalman es cdémo aplicarlo cuando la relacion entre las variables observables y no

observables no es lineal.

La existencia de cupones en la mayoria de los papeles de largo plazo hace necesario
la aplicacion de la extension del filtro de Kalman que define la ecuacion de medida cuando
no se cumple dicho supuesto, la cual fue propuesta por Harvey (1990) quién aplica un

desarrollo de Taylor de primer orden alrededor de las mismas estimaciones que éste hace.

La ecuacién de medida entonces supone que existe alguna funcion P(x;) que

relaciona las variables observables y no observables segln la siguiente ecuacion:
Zy = P(Xt) + Ut vt: N(O, Rt)
(2-30)
La ecuacion anterior es linealizada utilizando una aproximacion de primer orden

mediante el desarrollo de Taylor donde el punto en torno al cual se linealiza esta dado por

la prediccion del filtro £;._A,. Esta aproximacion se muestra en la siguiente ecuacion:

. aP(x;) .
P(x;) = P(xt|t—At) + “ox. - (xe — xt|t—At)
t

Xt=X¢|t-At
(2-31)
De esta forma se define una nueva ecuacion de medida linealizada dada por la

ecuacion (2-32).
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Zy = Htxt + (zt + V¢ (7 N(O, Rt)

(2-32)
donde
_ 0P
H, = a(xt)
Xt xt=ft|t—At
(2-33)
_ ~ 0P (x;) R
dy = P(xtlt—At) T T ox : (xt|t—At)
t Xe=X¢|t-At
(2-34)

El ANEXO B: muestra el desarrollo que permite comparar la matriz H para un

bono de descuento y la matriz linealizada mediante el desarrollo de Taylor para un bono
con cupones. De ahi se obtiene que los términos de la matriz H en (2-33)
correspondientes a la observacion i y el factor j y de la observacion i del vector d estan

dados por las siguientes ecuaciones:

i,j vwWNeup i jup+v
'_u]Zkzl Ckek k

HY
t gilip C;ictkeu;‘Wk
(2-35)
di = TIR' — Hi%
(2-36)

donde TIR' es la prediccion de la tasa interna de retorno hecha por el filtro para el papel i,
dado un vector de variables de estado x predichas y estd dada por el valor que se obtiene al

resolver numéricamente la ecuacion (2-37).
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Ncup Ncup

TIR*=y | Z Ce”' = Z Cie it
k=1 k=1

(2-37)

Aplicando la linealizacion anterior, es decir reemplazando la matriz H original en

las ecuaciones (2-20) a (2-22) por la nueva matriz H linealizada, se cumplen todas las
condiciones necesarias para estimar un modelo dindmico usando papeles con cupones

mediante el filtro de Kalman Extendido.

2.2 Spread de familias de papeles

Hasta este punto se ha discutido el problema de encontrar el aporte que hace a la
TIR de una transaccion la estructura libre de riesgo de los papeles de gobierno. Luego,
faltan aquellos hechos por el spread de la familia de papeles y por el spread especifico de

cada transaccion.

En esta parte de la tesis se discutird el modelo planteado por Cortazar, Schwartz, &
Tapia (2010), en el cual se modelan conjuntamente los papeles libres de riesgos con los

riesgosos.

El modelo usa la estructura que propone Liu, Longstaff, & Mandell (2006) el cual
usa las variables que modelan la estructura libre de riesgo en conjunto con las que modelan
el spread de un papel riesgoso. Dado que el nimero de transacciones en el mercado
Chileno son bajas, estos papeles riesgosos son agrupados en familias que tienen

caracteristicas similares que reflejan su riesgo crediticio.
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Asi, el spread de una transaccion se modela con n” factores que representan la
estructura libre de riesgo, n¢ factores comunes de los papeles riesgosos y n9 factores

especificos. La representacion de esta estructura esta dada por la ecuacion (2-38).

5= Vj17'x" + 8 'xC + 8%'x8 + 87
(2-38)

En esta ecuacion s; representa el spread de la familia j, x™ son las n" variables de
estado que modelan la tasa sin riesgo, y; es un factor que permite ajustar la correlacion

entre una clase j y la tasa libre de riesgo, &; y 6].9 son los vectores de coeficientes para las

variables de estado comunes y especificas, y finalmente, 6]-0 representa la tendencia en el

largo plazo que toma el spread de cada una de las familias.

Las variables de estado comunes y particulares de cada familia siguen un proceso

Vasicek de la siguiente manera:
dx; = —(A + Kx;)dt + Zdw,

(2-39)
donde K y X son matrices diagonales que representan la velocidad de reversion de las
variables de estado x; a la media y su varianza respectivamente. A es un vector de premios
por riesgo del mercado y dw; es un vector de movimientos brownianos, donde la
correlacion entre ellos se da por la ecuacion (2-40), donde Q estad formada por elementos
pij que representan las correlaciones que existen entre los movimientos de la variable i y la

variable j.
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(2-40)
Luego, es necesario obtener una relacion no para el spread de una familia sobre la

curva libre de riesgo, sino que para la tasa de ésta. Asi, usando la modelacién de la tasa sin

riesgo del capitulo anterior, se puede entonces obtener la relacion que se busca.
Rj = (L+y)1"x" + & 'x + &8 x8 + &)
(2-41)

La ecuacion (2-41) se obtiene directamente de la especificacion del spread de una

familia al sumar el término 17'x" a ambos lados de la ecuacion (2-38).

El valor de un papel con esta tasa sigue siendo el descrito por la ecuacion (2-11),
con un pequefio cambio en sus términos u(T) y v(T) debido al cambio en los coeficientes
que acompafan a las variables de estado. Los nuevos términos se presentan en las

ecuaciones (2-42).

+ 1iZN:(6x)2 O-LO-ij 1 _ e—ki‘f 1 _ e—kj‘[ + 1 _ e—(ki+kj)‘[
2 ' ki k; ki + k;

(2-42)
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donde &7 = (1 + y/) para las variables que representan la estructura sin riesgo en la tasa
de la familia j, 67 = &7 (i) para las n° variables comunes y § = §; para las n9 variables

especificas de la clase j.

2.2.1 Metodologia de estimacion

La metodologia propuesta en Cortazar, Schwartz, & Tapia (2010) usa la misma
metodologia usada para la estimacion de la estructura libre de riesgo, s6lo que mediante un
proceso de dos etapas, siendo la primera la estructura libre de riesgo y luego, tomando esas
variables como conocidas en el modelo presentado anteriormente. Asi, el vector de

variables de estado puede ser dividido de la siguiente manera:
xr] r

x¢ l—l

x8 xS

Esta division implica que no va a ser necesario que el filtro de Kalman realice una

X =

(2-43)

prediccion de las variables x" dado que estas ya van a existir a priori. De esta forma, la

ecuacién de medida queda representada por la ecuacion
zi = H{X® + di + v,

(2-44)
y la matriz que relaciona las variables observables z7 con las no observables X* queda

definida de la siguiente manera:
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Ncup, 1 u1 KXV K
ket UiiCie

ZNcupl C1 eTIR&tk

Ncu ul L x+v
e 1pmuc Cm mk mk

Ncu
2 pm Cmt eTIRO tk

ZNCWM Cl eTIRO tr

Ncupm , g m U (X +Vm i
k=1 UmiCr e ™ ’

Ncu
Z pm Cmt eTIRO (9%

(2-45)

De esta forma, con las discusiones de los capitulos 2.1y 2.2 respecto a la modelacion

de la estructura libre de riesgo y al spread de una familia de papeles respectivamente, se

han cubierto dos de los tres aportes que el modelo de esta investigacién propone para la

especificacion de la TIR de una transaccion.

Luego, falta discutir la forma en que se abordara el problema de encontrar el spread

especifico de cada transaccion el cual es determinado por las caracteristicas propias de

ésta. EI modelo propuesto en esta investigacion busca lograrlo mediante un modelo

estatico de mineria de datos que no s6lo pueda estimarlo sino que explicar la forma en que

se encuentra cada uno de los spreads de cada transaccion.

A continuacion se presenta la tercera parte del modelo, precedida por una pequefia

introduccién a la mineria de datos y su evolucién.
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3 MINERIA DE DATOS

En este capitulo se explican algunas de las principales caracteristicas de la mineria
de datos, de sus algoritmos mas tipicos y se detalla aquel que ser4 usado en esta

investigacion.

A pesar de que esta disciplina, tal como se conoce hoy, no existe hace demasiado
tiempo, si ha existido en otras formas. Si se intentara llegar a una definicién, podriamos
decir que es el intento de hacer explicita informacion que esta implicita en un conjunto de
datos. Luego, no es raro encontrar ejemplos de lo anterior como lo es el andlisis
estadistico, el cual obtiene distintos tipos de informacion (media, desviacion estandar, etc.)
a partir de un set de datos. Otro ejemplo podria ser el gerente de una empresa, quién a

partir de sus resultados y de los de la competencia intenta entender el por qué de éstos.

Para poder entender con mayor claridad lo que es la mineria de datos es necesario
mostrar la evolucion de otras variables que fueron fundamentales. Los autores Han &
Kamber (2006) en su libro Data Mining: Concepts and Techniques desarrollan una linea

de tiempo simple de la evolucion de estas variables, la cual se resume a continuacion.

A partir de los afios 60 la tecnologia de la informacion y de almacenamiento de
datos evoluciona desde simples sistemas de organizacion de archivos y carpetas a
poderosos sistemas de bases de datos. Luego, en la década de los 70, éstos evolucionan a
sistemas mas complejos llamados bases de datos relacionales, los cuales se caracterizan
por no sélo guardar diferentes tipos de informacion sino que también las relaciones que
presentan entre si. Se introducen también herramientas de modelacion y tecnicas de

indexacion y acceso a los datos.
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Hacia mediados de los 80, la adopcion de estos sistemas relacionales se vuelve muy
comun, lo que impulsa el desarrollo de nuevas actividades de investigacion y desarrollo,
que van desde la creacion de nuevos modelos de bases de datos, distribucion y
diversificacion hasta sistemas de bases de datos heterogéneos y globales como lo es la red

mundial interconectada WWW.

Junto con lo anterior, también hay una evolucion importante de la tecnologia de
hardware la cual da acceso a computadores con capacidad de procesamiento cada vez
mayor, mejor recoleccion de datos y almacenamiento de informacion. Esto ultimo da paso
a la creacion de repositorios de informacion de entre los cuales los datawarehouse son los
mas populares. Estos tienen la caracteristica de poder juntar diferentes fuentes de
informacidn unificandolas en un solo sistema, teniendo también herramientas de acceso y
analisis.

Gracias a todo esto, la cantidad de informacion almacenada crece cada vez mas
pero no necesariamente la informacién que se puede obtener, por lo que nuevas
herramientas y técnicas para realizar analisis mas profundos son requeridas, dando paso asi

a las nuevas técnicas de mineria de datos.

La mineria de datos puede dividirse en dos corrientes principales, dependiendo del
uso que se le quiera dar. La primera representa aquellos algoritmos que buscan realizar
tareas descriptivas sobre los datos, vale decir, aprender de ellos. Por otro lado, la segunda
rene a aquellos algoritmos que buscan realizar tareas de prediccion de alguna

caracteristica de estos.
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Dentro de los algoritmos descriptivos mas comunes se encuentra el de clustering?,
el cual apunta a encontrar grupos de datos que presentan algun tipo de similitud bajo algin
criterio de medida. Algunos de estos criterios de medida pueden ser diferencias, absolutas
0 no, de atributos numéricos o cantidad de caracteristicas diferentes para atributos no
numéricos. A su vez, estos algoritmos se pueden dividir en dos tipos: Los aglomerativos,
que toman cada dato como un grupo y fusionan grupos similares y los divisionales, que
agrupan a todos los datos en un solo conjunto el cual es posteriormente dividido en

subgrupos. Estos se ejemplifican graficamente en la llustracion 1 y en la llustracion 2.

o © a

lHustracion 1: ejemplo clustering aglomerativo.

0 G

lustracién 2: ejemplo clustering divisional.

2 El clustering puede ser definido como el proceso de organizar objetos similares en grupos homogéneos, que
a su vez sean heterogéneos con el resto de los grupos.
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Otro algoritmo usado comunmente es el de las reglas de asociacion, el cual busca
encontrar relaciones entre variables dentro de un set de datos, como por ejemplo compras

de supermercado para ofrecer ventas cruzadas.

Por otro lado, algunos de los algoritmos predictivos mas estudiados son los de redes

neuronales o arboles de decision.

Las redes neuronales son algoritmos que intentan emular el comportamiento del
cerebro humano, relacionando un numero de variables de entrada con otro numero
(diferente o igual) de variables mediante capas intermedias. Estas capas intermedias estan
formadas por elementos llamados perceptrones, los cuales a partir de un valor de entrada y
un parametro propio, obtenido mediante el entrenamiento de la red, dan respuestas
binarias. Estas, compuestas a lo largo de todas las capas pueden predecir un resultado. La
llustracién 3 muestra un ejemplo simple de red neuronal, donde se puede observar que la
capa de entrada estd compuesta por tres valores, la capa de salida por dos y la capa oculta

de los perceptrones formada por cuatro de estos.



31

Capa oculta

Entrada Salida

llustracién 3: ejemplo simple de red neuronal

Ejemplos de aplicaciones de redes neuronales son reconocimientos de rostros o
figuras, aprendizaje de tareas comunes como por ejemplo la conduccion de un automovil

mediante un sistema robotizado.

Los arboles de decisidn por su parte intentan clasificar elementos de un set de datos
en diferentes categorias mediante el estudio de la relacion entre éstas y las demas variables.
Para esto, usan diferentes criterios como la entropia para evaluar cuéles aportan mayor
informacién al proceso de clasificacion y de esa forma encontrar una estrategia secuencial
compuesta de preguntas que separan a los datos dependiendo de las respuestas a esas

preguntas.

Este ultimo algoritmo es particularmente Util cuando se requieren soluciones que
pueden ser entendidas facilmente (a diferencia de las redes neuronales) por personas para
obtener informacion no sélo de la prediccién de la clasificacion sino que del proceso que

llevo a ésta.
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Hoy en dia se pueden encontrar diversos ejemplos en la literatura como Adams,
Hand, & Till (2001) quienes con técnicas de clustering y reconocimiento de patrones
definen grupos de comportamiento homogéneo de clientes de un banco para encontrar
aquellos que muestren desviaciones de éstos, y asi prevenir incumplimientos de créditos.
Por otro lado, O’Connor & Madden (2006) intentan predecir y aprovechar los movimientos
del indice DJIA® utilizando redes neuronales alimentadas con indicadores externos como
precios de commodities o tasas de cambio de monedas, logrando un retorno sobre la
inversion sustancialmente mayores a los del indice. También Deconinck et al. (2005)
intentan predecir la propiedad de absorcion de distintas moléculas, relevante en el proceso

de descubrimiento de nuevas drogas, usando la metodologia CART*.

El algoritmo utilizado en esta investigacion es el de los arboles de regresion. Este es
basicamente el mismo que el de arboles de clasificacion, salvo que la variable que se

intenta explicar es de caracter continuo.

A continuacién se profundiza en el rol que este algoritmo cumple dentro de esta

investigacion y la forma en que funciona.

3.1 Arboles de Regresion.

La mayoria de la literatura en relacion a algoritmos de arboles de regresién se basa

en el trabajo de Breiman et al. (1984) publicado en su libro Classification and Regression

® Dow Jones Industrial Average
* CART se refiere a Classification And Regression Trees, una técnica introducida por (Breiman, Friedman,
Olshen, & Stone, 1984).
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Trees (CART). En éste, se muestra principalmente como debe ser abordado el problema de

la construccion de dichos arboles.

El objetivo que se intenta completar es encontrar una relacion entre un conjunto de
variables explicativas y una variable dependiente de estas. Dado que no se conoce a priori
la forma que esta relacion debe tener, se desean encontrar cosas como las variables méas

influyentes, el 6rden en que deben considerarse, que tanto hay que profundizar, etc.

Luego, un arbol de regresion es una estructura que describe una variable de respuesta
en funcion de un conjunto de variables explicativas. La metodologia CART, que permite
encontrar dicha estructura consiste de tres etapas. Estas etapas consisten basicamente en,
primero, armar un arbol de gran tamafio que describa lo mejor que sea posible los datos
con los que se estd construyendo para luego, en una la segunda etapa, podarlo para
encontrar diversos arboles que sean subconjuntos del anterior pero cada uno éptimo segun
un criterio de poder de prediccion — complejidad (cada arbol pondera diferente ambos
criterios). Finalmente, usando una técnica de validacion cruzada, la tercera etapa encuentra

el 6ptimo segun el criterio del error cuadratico medio que se comete en la prediccion.
A continuacion se detalla el proceso de cada etapa.

La primera etapa se encarga de construir un arbol llamado maximal tree (de ahora
en adelante MT) el cual tiene la caracteristica de estar extremadamente sobre especificado.
El nodo raiz o nodo padre (consistente en todos los objetos del conjunto de datos) es
dividido en dos grupos mutuamente excluyentes mediante una regla simple sobre s6lo una

variable, obteniendose asi dos nodos hijos. El proceso luego se repite tomando cada nodo
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hijo como un nodo padre hasta que ya no se puedan realizar mas divisiones, ya sea porque

un nodo contiene sélo un dato o los datos dentro de éste son homogéneos.

La division en cada iteracion del proceso es escogida Optimamente a partir de todas
las divisiones posibles que puedan ser hechas sobre las variables que existan. Para ello se
usa el criterio de impureza i que se define sobre un conjunto de datos t de la siguiente

manera:
(6 = ) 0= ()

(3-1)

donde i(t) es la impureza del conjunto de datos t de tamafio n, y; es el valor de respuesta
del elemento i e y(t) es el promedio de los valores de respuesta de todos los elementos del

conjunto t definido como:

n
50 =y
y ey Yi

i=1

(3-2)

Luego, la mejor divisidn en cada iteracién sera aquella que minimice la impureza de
los nodos hijos, lo que es analogo a maximizar la bondad de ésta, la cual esta definida de la

siguiente manera:

Ai(d,t) = i(tp) — p;i(t;) — ppi(tp)

(3-3)
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donde Ai es la bondad de la division d, t es el conjunto de datos que se esta dividiendo, p,
es la proporcion de elementos de t que luego de la division van al subconjunto t; y pp, es la

proporcidn de elementos de t que luego de la division van al subconjunto tp.

El resultado de esta etapa es el MT. En general éste tiene las caracteristicas de ser
extremadamente grande, especificar completamente el conjunto original de datos y tener

un bajo poder explicativo sobre datos nuevos.

Debido a lo anterior, la segunda etapa se encarga de podar el MT de forma de

encontrar la relacion optima entre la complejidad del arbol y su poder predictivo.

Para realizar la poda se quitan ramas sucesivamente del arbol original, generando asi
una serie de arboles cada vez mas pequefios que son subconjuntos del MT. Luego, para

comparar los arboles en complejidad y poder predictivo, se define:
Ro(T) = R(T) + «|T|
(3-4)
donde R,(T) es el criterio complejidad — poder predictivo para un arbol T, R(T) es la
suma de errores cuadraticos dentro de todos los nodos, |T| la complejidad del arbol
definida como el nimero de nodos terminales del arbol y a es el pardmetro de complejidad
que representa un castigo por cada nodo terminal extra. Este parametro es incrementado
gradualmente desde cero hasta uno, encontrando cada vez el arbol T que minimice el
criterio R, (T).
El resultado de esta etapa es un conjunto de arboles subconjuntos de MT que son

optimos en complejidad — poder predictivo.
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La tercera etapa encuentra el éptimo valor de « mediante la técnica de validacion
cruzada. Este tipo de validacion requiere de tomar m muestras M; aleatorias del set de

datos original S excluyentes entre si, de forma que:

(@
=
I
975

~
1l
Juy

(3-5)

=1

~.

(3-6)

Posteriormente, se toma un conjunto de datos S, se le quita M;, y se realizan las dos
primeras etapas, encontrando asi un arbol T (a) 6ptimo en complejidad — poder predictivo
para cada valor de a. Estos arboles son evaluados finalmente segln su poder predictivo
contra la muestra M; (que fue removida del conjunto de datos usados para obtener el arbol)

segun la medida de la raiz del error cuadratico medio definido de la siguiente forma:

n

— Jz:tl(yi - 97

(3-7)

donde y; es el valor de respuesta para un elemento i del set de datos S, ¥; es el valor real

de respuesta del elemento i y n es el nimero de elementos dentro del set de datos S.

Finalmente, la validacion se repite eliminando del conjunto S siempre un
subconjunto M; diferente para el entrenamiento de los arboles optimos en complejidad —

poder predictivo.



37

De esta forma se obtienen m evaluaciones para los diferentes valores de a usados,

pudiendo asi encontrar el 6ptimo.
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4 DESCRIPCION DEL MERCADO DE RENTA FIJA CHILENO

Este capitulo pretende mostrar el contexto en el que se encuentran insertos los
instrumentos hipotecarios en el mercado Chileno, explicando la finalidad que estos tienen,
su presencia y otras de las caracteristicas que influyen directamente en el modelo que se

presenta, los resultados y conclusiones.

4.1 Instrumentos de renta fija Chilenos

El Mercado de Renta Fija Chileno se compone de todos aquellos instrumentos de
deuda emitidos por el Banco Central de Chile, la Tesoreria General de la Republica o las
Instituciones Financieras y Empresas. Estos instrumentos son emitidos en 3 monedas
principalmente: Pesos (CLP), Délares (USD) y Unidades de Fomento (UF)°, siendo esta
altima una moneda reajustable, indexada a la inflacion vigente en el pais. Esta se calcula
de acuerdo a la tasa promedio geométrica de la variacion del IPC del mes anterior®, segin

la siguiente ecuacion:

1
UF; = UFy_y(1 + IPCppes_y) /4i0mes

(4-1)

Este mercado de renta fija puede dividirse en dos grupos: El primero, los

Instrumentos de Intermediacion Financiera (I1F), consta generalmente de papeles de corta

> Existe una cuarta moneda, el Indice Valor Promedio (I\VVP) que se calcula en base a variaciones de la UF,
pero representa menos de un 1.5% de los saldos vigentes de renta fija al 20/07/2010.

® La inflacion de un determinado mes es estimada mediante la variacion del indice de Precios al Consumidor
(IPC) que publica mensualmente el Instituto Nacional de Estadisticas. Este se calcula en base al valor de
mercado de una canasta de bienes representativa del consumo de una familia.
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duracion (menor a un afio) que se emiten para satisfacer necesidades de financiamiento o
como herramienta de regulaciébn monetaria por el Banco Central. El segundo, los
Instrumentos de Renta Fija (IRF), incluye las obligaciones de mayores plazos y constituye
una de las principales fuentes de financiamiento de las empresas e instituciones

financieras.

Tabla 1: nimero de papeles y saldos vigentes por mercado y moneda al 20/07/2010

Saldo
total
Numero | (billones |Porcentaje
Mercado |Moneda |de Papeles|de CLP) |delsaldo
IF PESOS 2006 17,68 58,29%
IF UF 1143 9,21 30,38%
IF Dolar 415 3,44 11,33%
Total IIF 3564 30,32 38,83%
IRF PESOS 26309 5,02 10,50%
IRF UF 12823 42,47 88,91%
IRF Dolar 5 0,28 0,59%
Total IRF 39137 47,77 61,17%
Total General 42701 78,09 100%

La Tabla 1 muestra una descripcién del nimero de papeles y saldos agrupados por
mercado y moneda. Se puede observar que si bien el mercado IRF tiene un mayor nimero
de emisiones vigentes, los saldos presentan una diferencia considerablemente menor. Por
otro lado, la Intermediacion Financiera estd compuesta principalmente por depdsitos a
plazo fijo emitidos por instituciones financieras, observandose un mayor numero de
emisiones en UF, pero saldos vigentes mayores en pesos. Los saldos de papeles de largo

plazo, por su parte se concentran casi en su totalidad en UF.

El mercado IRF puede clasificarse tanto segln sus emisores como segun su finalidad.

A continuacion se describen los principales tipos de papeles de este mercado:
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Renta Fija Gubernamental: Papeles emitidos por el Banco Central o por la

Tesoreria General de la Republica ya sea en pesos o en UF.
e Bonos del Banco Central

o BCP: Papeles del tipo bullet emitidos por el Banco Central en pesos
que pagan intereses semestrales y la totalidad del principal al vencimiento. Se emiten en

plazos de 2, 5y 10 afios con tasas de emision de 6% y 8%.

o BCU: Papeles del tipo bullet emitidos por el Banco Central en UF
que pagan intereses semestrales y la totalidad del principal al vencimiento. Se emiten a

plazos de 5, 10 y 20 afios con tasas de emision de 3% y 5%.

o PRC: Papeles amortizables y reajustables emitidos por el Banco
Central, pagan cupones semestrales e iguales. Las tasas de emisién varian entre 5% y 6,5%
y sus plazos entre 4 y 30 afios. Estos papeles dejaron de emitirse en agosto de 2002, pero

contindan transandose activamente en el mercado.

o CERO: Bono cero cupdn emitido por el Banco Central como opcion

para sustitucion o canje de cupones de pagarés reajustables (PRC).

o Bonos en USD: Papeles cero cupdn, bullet o amortizables emitidos

en dolares de Estados Unidos.

e Bonos de Reconocimiento

o BR: Bono emitido por el Instituto de Normalizacion Previsional para

reconocer cotizaciones de trabajadores previas al cambio de sistema previsional en 1980.

e Bonos de Tesoreria
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o BTP: Bono igual a los BCP en estructura de pagos pero emitido por

la Tesoreria General de la Republica en pesos.

o BTU: Bono iguale a los BCU en estructura de pagos pero emitido
por la Tesoreria General de la Republica en UF. Se emiten en plazos entre 10 y 30 afios,

con tasa de emision entre 2,1% y 4,5%. Comienzan a emitirse a partir de octubre de 2003.

Renta Fija Privada: Papeles emitidos por Instituciones Financieras y Empresas

que operen en el pais.

e Bonos Bancarios (BB): Instrumentos de deuda de largo plazo emitidos por

bancos o instituciones financieras como forma de financiamiento.

e Bonos Corporativos (BC): Instrumentos de deuda de largo plazo emitidos

por empresas como forma de financiamiento.

e Bonos Securitizados (BS): Instrumentos de deuda de largo plazo emitidos
por empresas securitizadoras formando patrimonios separados con objetivos especificos

fijados por sus clientes.

e Bonos Subordinados (BU): Bonos emitidos por bancos para cumplir con

los requerimientos de capital impuestos por la superintendencia que los regula.

e Letras Hipotecarias (LH): Instrumentos de deuda emitidos por bancos e

instituciones financieras para el otorgamiento de créditos hipotecarios.



La Tabla 2 muestra la distribucion de papeles y saldos de renta fija de largo plazo

segun los distintos tipos antes mencionados ’ y moneda de emisién.

Tabla 2: distribucién por tipo de papel del mercado de renta fija de largo plazo el 20/07/2010.

Saldo
Numero (Billones | Porcentaje
Moneda Tipo papeles CLP) Saldo
BONO BANCO 6 0,36 0,74%
BONO BANCO
CENTRAL 15 2,16 4,51%
BONO TESORERIA 4 1,16 2,41%
PESOS | BONO
CORPORATIVO 23 0,66 1,39%
BONO
SECURITIZADO 38 0,63 1,33%
LETRA
HIPOTECARIA 7 0,00 0,00%
BONO BANCO 105 7,59 15,86%
BONO BANCO
CENTRAL 654 7,00 14,63%
BONO TESORERIA 15 4,66 9,74%
BONO
CORPORATIVO 277 13,83 28,90%
UF BONO
SECURITIZADO 165 0,68 1,43%
LETRA
HIPOTECARIA 11398 5,39 11,28%
BONO
SUBORDINADO 108 3,53 7,37%
Otros 101 0,05 0,11%
BONO BANCO
CENTRAL 0 0,00 0,00%
BONO
DOLAR CORPORATIVO 1 0,10 0,22%
BONO
SECURITIZADO 2 0,03 0,07%
TOTAL 100%

7 . - . . -
Se muestran los saldos los nominales vigentes de los instrumentos presentes en la custodia del Depdsito

Central de Valores de Chile (DCV).
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De ella se puede extraer que la suma de los saldos (en sus diferentes monedas) de
los bonos corporativos es de 14,59 billones de pesos en saldos vigentes, constituyendo asi
el principal activo de largo plazo de la economia chilena. De hecho si se consideran
ademas los bonos bancarios, subordinados y securitizados, en un grupo llamado bonos
empresariales (BE) este monto aumenta a 19,58 billones de pesos, representando mas del
40% del total de saldos de renta fija de largo plazo. El segundo grupo en importancia es del
Banco Central con 9,16 billones de pesos. Estos papeles son los que permiten construir la
estructura libre de riesgo en el mercado nacional. Estos papeles junto a los de la Tesoreria
General de la Republica forman el grupo de los bonos de gobierno (BG) y juntos suman
16,75 billones de pesos, representando aproximadamente un 35% del total de saldos de

renta fija.

4.2 Las letras de crédito hipotecarias

Las letras de crédito hipotecario (LCH) tienen una participacion importante en el
mercado financiero Chileno. Estas son emitidas por bancos y sociedades financieras
cuando un tercero tiene la necesidad de obtener financiamiento hipotecario. Cada letra
tiene asociado un contrato mutuo hipotecario que se pacta directamente con el deudor el

cual representa la obligacion que éste contrae con el emisor de la LCH.

A continuacién se presentan algunas de las principales caracteristicas de estos

instrumentos.

e Distintos tipos de letras de crédito hipotecario
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Estas pueden ser emitidas tanto por motivos de construccion de viviendas como

para financiar actividades productivas de distintos tipos.

La amortizacion de las letras de crédito puede realizarse en forma ordinaria, ya sea

directa o indirectamente, o en forma extraordinaria.
o Amortizacion Ordinaria Directa

Es aquélla en que periddicamente el emisor de la letra paga la parte del capital y de

los intereses convenidos segun la tabla de desarrollo.
Es el tipo més comun con cerca del 100% del mercado.
o Amortizacion Ordinaria Indirecta

Se efectia mediante compra o rescate de letras o por sorteo a la par, hasta por un

valor nominal igual al fondo de amortizacion® correspondiente al periodo respectivo.
o Amortizacién Extraordinaria (prepagos)

Consiste en el retiro de una LCH del mercado ya sea por compra, rescate o sorteo a
la par de un monto igual al prepagado por el deudor. La amortizacion extraordinaria se
produce también cuando el deudor paga anticipadamente todo o parte de su deuda

mediante la entrega de letras de credito.
e Emision de letras

Cualquier institucion calificada para emitir letras de crédito hipotecario debe hacerlo
presentando en la Superintendencia de Bancos e Instituciones Financieras un prospecto de

emision que contenga el monto total de la emision, moneda o unidad de valor en que se

8 . . TR . .
El fondo que se menciona es una cuenta especial que forma la institucion emisora con los dineros
correspondientes a los pagos efectuados por el mutuario.
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expresa, plazo de los préstamos (mayor a 1 afio), tasa de interes (fija o flotante),
amortizacion, lugar de impresion (Casa de Moneda o Imprenta), cortes Yy el valor del

cupdn

Una vez efectuada la emision de la LCH, el emisor debe proceder a liquidarlas para

lo cual tiene las siguientes alternativas:

o Colocar las letras en la Bolsa de Comercio para permitir que sean

transadas libremente.

o Comprar sus propias emisiones, por ejemplo, si existiese una

contraccién del mercado normal o cuando las necesidades financieras asi lo exigen.

o Vender las letras de crédito directamente una institucién financiera

diferente.

o Entregar las letras de crédito a su duefio (vendedor de la casa) si este

no requiere de liquidez inmediata.

e Tablas de Desarrollo

Cada crédito hipotecario posee 2 tablas de desarrollo que se encuentran relacionadas.
La primera es la tabla de las letras hipotecarias y la segunda es la tabla del mutuo

hipotecario asociado.

El dividendo de los deudores estd compuesto de: amortizacion, interés, comision y

seguros, Yy los cupones de las letras emitidas estan compuestos por amortizacion e interes.

El ANEXO E: detalla la creacién de las tablas de desarrollo asociadas a estos

instrumentos.
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e Prepago

La principal caracteristica de una letra de credito hipotecario es la posibilidad de
efectuar un prepago (0 amortizacion extraordinaria) de parte o todo el capital no

amortizado.

Cuando se trata de amortizaciones parciales, el pago se aplica proporcionalmente a
los dividendos restantes de la deuda (en vez de concentrarlos al comienzo o al final), de

modo que no se altere el plazo pactado en ella.

El deudor que amortiza en forma extraordinaria, total o parcialmente el saldo de su
deuda, debe pagar a la entidad emisora, adicionalmente, una suma equivalente al interés y
comision correspondiente a un periodo de amortizacion de las letras de su préstamo, factor

que dificulta la realizacion de estas amortizaciones.

El rescate de las LCH se efectla mediante un sorteo, sobre las LCH pertenecientes

a la misma serie, que se realiza dentro de los primeros diez dias de cada mes.

4.3 Principales inversionistas del mercado Chileno

A continuacion se describen los principales inversionistas del mercado financiero
chileno. Estos pueden separarse en inversionistas institucionales, privados o extranjeros.
Los primeros corresponden a bancos, sociedades financieras, comparfiias de seguros,
entidades nacionales re aseguradoras y administradoras de fondos autorizados por la ley.
Por otro lado los inversionistas privados son todos aquellos intermediarios de valores y
personas naturales o juridicas que declaren y acrediten contar con inversiones financieras

no inferiores a 2.000 UF. Los principales inversionistas institucionales son:
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e Administradoras de Fondos de Pensiones: son los inversionistas

institucionales mas importantes en términos de volimenes de inversion.

e Compaiiias de Seguros: Se dividen en compafiias de seguros de vida
(CSV) o generales (CSG), las primeras invierten prioritariamente en instrumentos de deuda

de largo plazo, mientras que las generales son inversionistas de mas corto plazo.

e  Fondos Mutuos (FM): son patrimonios integrados por aportes comunes de
personas naturales y juridicas para su inversion en valores de oferta publica. EI patrimonio

de cada fondo se divide en cuotas rescatables iguales.

e  Fondos de Inversion (FI): son patrimonios integrados por aportes comunes
de personas naturales y juridicas para su inversion en valores y bienes que autorice la Ley
de Fondos de Inversion. Los aportes quedan expresados en cuotas que no pueden ser

rescatadas antes de la liquidacién del fondo.

e Fondos de Inversion de Capital Extranjero (FICE): su patrimonio esta

formado por aportes comunes realizados fuera de Chile por personas naturales o juridicas.

e Fondos para la Vivienda: patrimonio constituido con los recursos
depositados en las cuentas de ahorro para arrendamiento de viviendas con promesa de

compraventa.



48

5 MODELO

A continuacion se describe el modelo propuesto en esta tesis para la estimacion de
precios de instrumentos hipotecarios mediante modelos dindmicos y herramientas de

mineria de datos.

El modelo se puede resumir segun la ecuacion (5-1), donde TIR;y representa la TIR
de la transaccion de una Letra Hipotecaria. Por otro lado, TIR;,, €S la TIR que aporta la
estructura libre de riesgo que se encuentra a partir de los bonos libres de riesgo que emite
el gobierno. Luego, Sramiia Ly Yepresenta el aporte de la familia de papeles de las letras,
Sespecifico €l aporte especifico que depende de las caracteristicas de cada transaccion y ¢ la

parte de la tasa que no queda explicada por el modelo.
TIR g = TIRGop + SramitiaLh + Sespecifico + &

(5-1)
Para efectos de calibracion del modelo, se tomard en cuenta una variacion de la

ecuacién (5-1), en la que el aporte de la TIR de gobierno y el Spread aportado por la

familia (letras de crédito hipotecario) se toman como uno segun la siguiente ecuacion:

TIRCurva Promedio — TIRGob + SFamilia
(5-2)
La especificacion de esta curva promedio, o primera etapa del modelo, sera discutida

en el siguiente capitulo, mientras que el Sespecirico S€ Obtiene en la segunda etapa del

modelo (discutida también en el capitulo siguiente) mediante el algoritmo de mineria de

datos Arboles de Regresion.
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Para efectos de analisis posteriores, 1a TIRyrva promedio SEFa descompuesta en el
aporte de la TIR de gobierno y el Spread de la familia de papeles. El primer aporte TIR;,),
es obtenido a partir del trabajo hecho por Cortazar, Schwartz, & Naranjo (2007) discutido
en el punto 2.1.2. Por otro lado, el Sg miia Ly S€ Obtiene a partir de la diferencia entre la
curva promedio (TIRcyrva Promedio): Y €l aporte hecho por la TIR;,,. Finalmente, el
modelo concluye con una correccién diaria del resultado obtenido hasta este punto, la cual

sera discutida mas adelante en este capitulo.

5.1 Primera etapa: La curva promedio

El modelo propuesto para esta etapa guarda una alta similitud con el modelo
propuesto en Cortazar, Schwartz, & Naranjo (2007) para la modelacion de la tasa de

interés libre de riesgo, el cual es explicado en mayor detalle en el punto 2.1.2 de esta tesis.

El modelo pretende encontrar en una primera instancia el comportamiento promedio
de las LCH de la misma forma en que se modelan los precios de instrumentos libres de
riesgo. Este mismo objetivo puede encontrarse en el trabajo hecho por Cortazar, Schwartz,
& Tapia (2010) cuyo modelo se discute en el punto 2.2 de esta tesis, en el cual en vez de
modelar los instrumentos como si fueran libres de riesgo, se modela el spread que estos

tienen sobre una curva libre de riesgo.

La curva promedio de las LCH se modela usando una especificacion Vasicek N

factorial de la siguiente manera:
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r= 1,x+60

(5-3)
estando la dindmica de cada uno de los factores x determinada por la siguiente expresion:
dxt == _thdt + Zth

(5-4)
En ésta, al igual que en el modelo libre de riesgo, K y X son matrices diagonales

donde cada elemento k;; y g;; representa la velocidad de reversion a la media y varianza

del factor x respectivamente. Luego de ajustarlo por riesgo la dindmica queda

especificada por la siguiente ecuacion:

(5-5)
donde A; representa el precio del riesgo para cada factor i y el término dw, representa un

vector de movimientos Brownianos correlacionados tal que:
(dw)'(dw) = Qdt

(5-6)
Finalmente, al igual que en el modelo libre de riesgo, aplicando el lema de Tto sobre

la estructura planteada anteriormente obtenemos el precio de la LCH segun:

Cupones

P(x;, 1) = Z e W@ xe+v(Ty)

i

1—e ki
u (1) = - (k—>

(5-7)

(5-8)
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(5-9)
La estimacién de los pardmetros K, %, A1 y p se realiza mediante la metodologia del

filtro de Kalman descrita en el punto 2.1.2.2.

El resultado que se obtiene de esta etapa es una curva dindmica que N factores que
describe el comportamiento general que presentan las LCH, el cual es actualizado cada dia
mediante el ingreso de nuevas transacciones. De la mano de este resultado vienen errores
de estimacion de las tasas de dichos instrumentos, los cuales seran tratados de explicar en

la segunda etapa.

5.2 Segunda etapa: Estimacion del Spread Especifico de la letra

Esta etapa del modelo intenta encontrar el aporte hacen a la TIR de transaccién las
caracteristicas propias de cada instrumento. Esta etapa deja un remanente sin poder ser

explicado o error.

A su vez, usa como input el resultado de la etapa anterior, el cual consta
principalmente de la componente promedio de la tasa interna de retorno de una LCH vy, en
la etapa de calibracion del modelo, los spreads especificos que tiene cada transaccién de
LCH sobre la TIR de la curva promedio, los cuales dependen de las caracteristicas propias

del instrumento al momento de la ocurrencia de ésta.
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Este spread especifico se mide como la diferencia que existe entre la TIR de
transaccion u observada de la LCH y la estimada por la curva promedio de la primera etapa

del modelo. Para encontrar dicho valor usamos las ecuaciones (5-10) y (5-11):

Cupones

P = E Cl.e_TIRmodelo*Ti
i

(5-10)
Cupones

p= Z C,e T X+v(T))
i

(5-11)

A partir de las ecuaciones anteriores se puede obtener un valor para TIR,,,4e10 d€
tal forma que al descontar todos los cupones se obtenga el mismo precio que se encuentra

usando la expresion (5-11).

Definiendo finalmente el spread especifico o diferencia entre la TIR del modelo y

la TIR observada como SE; para cada LCH i:

SE; = TIRyodgeio — TIRobservada

(5-12)
La forma en que se crea el modelo de arbol de regresion para estimar los futuros
spreads de las LCH a partir de los SE, es aquella descrita en el punto 3.1 de esta tesis,
donde se muestra el algoritmo para crear dichos arboles. En ese punto se explica que el
arbol de regresion debe ser alimentado con caracteristicas propias de cada transaccion de
forma de poder asi encontrar diversos patrones que cumplan el objetivo de la estimacion.
Las caracteristicas propias de la letra usadas para este fin en esta investigacion se presentan

a continuacion.



53

En un primer lugar, Longstaff, Mithal, & Neis (2005), usando informacién del
mercado de los credit default swap, muestran que la mayoria del spread corporativo se
explica por el riesgo de default, mientras que Bedendo, Cathcart, & El-Jahel (2007)
muestran que existen factores idiosincraticos de la firma entre otros. Luego se puede

justificar el uso de las siguientes caracteristicas.

e Clasificacion: la clasificacion de riesgo que recibe la LCH, ligada

directamente con la clasificacion que su emisor recibe en el mercado financiero.
e Emisor: el banco o institucion financiera que emite la LCH.

En segundo lugar, Chen, Lesmond, & Wei (2007) muestran el efecto significativo
de la liquidez en los precios de bonos privados, luego, se puede justificar el uso de las

siguientes caracteristicas
e Presencia: cantidad de transacciones de una LCH dentro de un periodo.

e Rotacion: Monto transado de una LCH como porcentaje del total existente

para el mismo papel.

En tercer lugar, Wang (2008) muestra como los efectos de default y liquidez
aumentan junto con el plazo al vencimiento de un papel, usando precios de bonos de la
tesoreria de Estados Unidos, mientras que Rodriguez (1988) muestra que en general los
spreads de los bonos riesgosos son una funcion de la madurez de estos. Luego, se puede

justificar el uso de la siguiente caracteristica.

e Plazo: tiempo restante para llegar a la madurez de la LCH.
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Finalmente, Kau (2005) muestra como el spread de las LCH disminuye a medida
que disminuye el valor de la opcion de prepago, por lo que se puede justificar el uso de las

siguientes caracteristicas.

e Indice probabilidad de prepago: un indice en base al comportamiento
histdrico del prepago que da una estimacion de la probabilidad que tiene una LCH de ser
prepagada, calculado en base a N (1, 5 y 10) afios de informacion historica del

comportamiento de prepago de dicho instrumento de la siguiente manera:

Prprepago (N,i)=1- l_[ (1 —pm)

meN

(5-13)

donde, PTyrepago (N, 1) €s la probabilidad de prepago de una letra i tomando informacion
con N afios de antigliedad, m es la cantidad de periodos de amortizacion extraordinaria
(prepago) dentro de los N afos, y p,, €s el porcentaje de la letra que se prepaga en cada

periodo m.

e Tasa de emision: Aquella tasa con la cual se emite el instrumento LCH por
el banco o institucion financiera correspondiente, la cual representa los intereses que se

pagaran en el tiempo.

El resultado de esta etapa es un arbol de regresion construido a partir de una
variable de respuesta SE; y un set de variables explicativas propias de cada SE;, el cual

intenta representar y estimar el spread especifico de cada LCH.

Este resultado parcial, en conjunto con la curva obtenida en la primera etapa del

modelo, ofrece una estimacion de la tasa interna de retorno de cada LCH. Esta tasa tiene
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una componente general y dinamica, obtenida a partir del comportamiento promedio de los
instrumentos, y otra componente particular y estatica obtenida a partir de las desviaciones

y caracteristicas particulares a cada LCH.

5.3 Terceraetapa: Correccion mediante el sesgo.

Esta etapa del modelo pretende corregir errores sistematicos cometidos por el arbol
de regresion. Estos errores sistematicos pueden surgir debido a falta de generalidad o poder
de adaptacion del arbol de regresion al intentar predecir las desviaciones. Otra razén por la
que estos errores pueden ocurrir es que las transacciones dentro de un dia no sean
representativas de todo el mercado, luego, el modelo dindmico que se estima segln estas
va a quedar sesgado al tener s6lo estas transacciones como fuente de nueva informacion.
Luego, como el arbol se ha entrenado usando todos los datos dentro de la muestra (por
ende si es representativo) el resultado de la correccion va a tener un error que va a ser

sistematico a lo largo de toda la curva del dia.

Luego, el procedimiento mediante el cual se pretende corregir estos problemas
consta de tomar el error promedio que el modelo ha cometido hasta este punto
(diariamente) para luego ajustar las estimaciones hechas por éste segin ese sesgo

calculado. Para ver esto mateméaticamente, tenemos:

— i,j Lj _ ij
gi,j - TIRCurva Promedio + SEspecifico TIRObservada

(5-14)

donde ¢;; es el error cometido por el modelo para la transaccion j ocurrida el dia i,

TIR curva Promedio™ 12 TIR estimada por la primera etapa del modelo para la transaccion j



56

del dia i, SESpeciﬁcoi'j el spread estimado por el arbol de regresion para la transaccion j del

diaiy TIRppservadq”’ €S la TIR efectiva de esa transaccion.

Luego, podemos encontrar el error promedio dentro de un dia i cualquiera de la

siguiente manera:

N;
1
& == E Eii
' Nik 4 b

(5-15)
donde N; es la cantidad de transacciones que hay en el dia i.
Asi finalmente podemos encontrar la TIR del modelo para una transaccion j ocurrida

el dia i segun la siguiente ecuacion:

Lji — i,j Lj _ &
TIRModelo - TIRCurva Promedio + SEspecifico &

(5-16)

5.4 Metodologias alternativas

Dado que la metodologia usada para estimar la curva promedio (primera etapa del
modelo) ha sido discutida ampliamente en la literatura, la principal motivacion de usar una
metodologia alternativa es lograr evaluar que tan bien el modelo de arbol de regresion
(segunda etapa del modelo) logra encontrar los spreads especificos de las transacciones de
LCH. Es por esta razon que las metodologias alternativas que se utilizaran seran

basicamente lo mismo que el modelo original salvo en su segunda etapa.
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5.4.1 Mantencion del altimo spread especifico

Para reemplazar el arbol de regresion en esta metodologia alternativa se utilizara la
informacion historica del altimo error cometido por el modelo dinamico (primera etapa),
para usarlo como si fuera la prediccion de la segunda etapa del modelo (prediccion del

arbol). De esta forma, para realizar una estimacion de TIR para algun dia i, definimos:

_ t<ij _ t<i,j
Et<ij = TIRCP TIRObservada

(5-17)
donde ¢,; ; es la diferencia entre la TIR, para la transaccion j, de la curva promedio en el
dia t (donde ocurre la ultima transaccion del mismo instrumento) y la TIR observada ese

mismo dia, TIRéff'j es la TIR estimada por la curva promedio para el dia t para la

t<i,j

transaccion J Y TIR )} Jorvada

es la TIR a la que se transo aquel instrumento el dia t.

Luego, la TIR de este modelo para una transaccion j ocurrida el dia i se define de la

siguiente manera:

i,j _ L] _
TIRModelo - TIRCurva Promedio €t<i,j

(5-18)

donde TIR cyrva promedio™ €5 1a tasa interna de retorno estimada por el modelo dinamico
(primera etapa) para la transaccion j el dia iy e.; ; es la diferencia entre la TIR del modelo

dinamico y la observada el dia t (cuando se transo el mismo instrumento j).

Metodologias similares han sido ampliamente utilizadas como solucién a este tipo
de problemas, debido a la inexistencia de modelos que permitan mejores estimaciones o

simplemente a modo de aproximaciones.
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Por otro lado es razonable usar el Gltimo spread observado del papel ya que si
asumimos que el comportamiento dia a dia de este spread sigue una caminata aleatoria (al
estar expuesto a todas las variables del mercado), entonces el valor esperado de los

cambios de éste va tender a cero.

5.4.2 Regresion

Para reemplazar al arbol de regresion en esta metodologia alternativa se intentara

estimar las desviaciones mediante un analisis de regresion.

La forma en que esto se llevara a cabo sera regresionar los errores cometidos por la
primera etapa (desviaciones) usando las mismas variables que se usan para entrenar el
arbol de regresion. Luego, secuencialmente se eliminaran aquellas no significativas y se

repetira el procedimiento hasta que todas las variables si lo sean.

Finalmente, a partir del resultado que se obtenga, se estimaran las desviaciones de
cada transaccion con respecto de la curva promedio (spreads especificos) y se evaluara el
desempefio de la misma forma en que se evalla para el modelo de arbol de regresion para

facilitar su comparacion.
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6 IMPLEMENTACION Y RESULTADOS

En este capitulo primero se realiza una discusion de los datos usados, mostrando sus
principales caracteristicas y su evolucion dentro del periodo de estudio. Luego se muestran
los resultados obtenidos de la implementacion del modelo de tres etapas descrito en el

capitulo anterior para su posterior analisis.

6.1 Datos

Se testea el modelo usando datos del mercado Chileno de Letras Hipotecarias. La
decision de utilizar estos instrumentos se debe principalmente a la existencia de opciones
de prepago y caracteristicas muy variadas propias de cada papel. La primera razon es
importante debido a que la opcion de prepago hace que cada instrumento
independientemente del resto presente desviaciones del promedio de las transacciones.
Estas desviaciones se deben a que esta opcidn presenta un riesgo para quién posee la letra 'y
por ende la castigue al momento de comprarla segin lo que crea de la potencialidad de la

ejecucién de dicha opcion.

La segunda razén cobra importancia cuando se desea implementar el arbol de
regresion para explicar las desviaciones del promedio. Para lograr este objetivo es
necesario que las caracteristicas de cada LCH (aquellas discutidas en la descripcion de la
segunda etapa del modelo como por ejemplo la clasificacién de riesgo, emisor,
probabilidad de prepago, etc.) ofrezcan algin grado de informacion de la forma en que
éstas son transadas, de forma que el algoritmo logre extraerla y usarla tanto para corregir

las estimaciones como para entender la forma en que son castigadas por el mercado.
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Los datos usados corresponden a todas las transacciones de la bolsa de comercio de
Santiago ocurridas entre las fechas 01-01-2006 y 01-07-2010. En la Tabla 3 se muestra un
resumen de las transacciones del mercado Chileno de letras hipotecarias. En ella se puede
apreciar que existe una disminucién tanto en la cantidad de transacciones como en los
montos que se han transado. Esto se explica principalmente por la aparicion de nuevas
formas de financiamiento hipotecario Ilamadas Mutuos Hipotecarios. Estos, a diferencia de
las Letras de Crédito Hipotecario, son arreglos privados entre un deudor y una institucion
en los cuales el monto prestado proviene del capital propio de esta institucion en vez del

resultado de la venta del instrumento hipotecario en el mercado financiero.

Tabla 3: resumen de transacciones del mercado de letras hipotecarias entre el 01-01-2006 y el 30-06-2010

Montos (Billones
Afo | Semestre | Transacciones de pesos)
2006 1 9597 1,46
2 7782 1,17
2007 1 6449 1,00
2 4123 0,45
2008 1 3259 0,51
2 3192 0,48
2009 1 2908 0,45
2 3202 0,41
2010 1 1901 0,18

Otro aspecto importante a analizar es el total de los montos transacciones como
porcentaje de los saldos vigentes. La Tabla 4 nos muestra como en general, este porcentaje

es siempre menor al 10% y en promedio tiende a disminuir.



Tabla 4: porcentaje de montos transados sobre el total vigente y total vigente.

Porcentaje Total vigente
Afio Periodo transado (Billones de pesos)
Trim.1 9,41% 10,19
2006 Trim.2 6,35% 10,14
Trim.3 6,03% 10,23
Trim.4 6,27% 10,27
Trim.1 5,45% 10,04
2007 Trim.2 5,00% 10,04
Trim.3 2,34% 9,95
Trim.4 2,53% 10,00
Trim.1 2,43% 9,66
2008 Trim.2 3,12% 9,47
Trim.3 2,69% 9,61
Trim.4 3,01% 9,70
Trim.1 2,80% 9,36
2009 Trim.2 2,97% 9,16
Trim.3 2,72% 9,04
Trim.4 2,56% 8,90
2010 Trim.1 1,55% 8,61
Trim.2 1,02% 8,55

Esta disminucion en la cantidad de transacciones hace mas compleja la tarea de
encontrar modelos de valorizacion debido a la falta de informacién. También, la necesidad
de encontrar precios justos para estos instrumentos no desaparece debido a que el total

vigente de instrumentos no disminuye como las transacciones, y debe ser valorizado dia a

dia.

Por otro lado, esta caracteristica no afecta mayormente a nuestro estudio debido a
que éste puede ser extendido a cualquier otra familia de papeles sin mayores
inconvenientes. Otra razon por la que no afecta es debido a que se estima que algunas

modificaciones reglamentarias, como aumentar el limite de financiamiento, puedan

incrementar en un futuro cercano los volimenes de transacciones.

61
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Las transacciones son utilizadas en su totalidad sin agrupaciones de ningun tipo,
como por ejemplo plazos, montos, clasificaciones u otras, debido que al hacerlo se perderia
mucha informacién por culpa de la consolidacion en dichos grupos. Por ejemplo, si se
agrupara por plazo, se perderia la informacion que aporta cada una de las otras

caracteristicas como la tasa de emision, prepagos o0 emisor.

El modelo se implementa para el mediano y largo plazo de la curva de spreads, esto
debido a que en el corto plazo existen factores distintos que determinan el comportamiento
de la curva promedio, junto a una disminucién en la liquidez de transacciones, lo que
dificulta la aplicacién de la metodologia para papeles cercanos a su madurez. De esta
forma se tomaran Unicamente transacciones con plazo al vencimiento mayor a dos afios,
obteniendo una muestra final que incorpora un 97,6% de las observaciones factibles y un

99,8% de los montos transados durante el periodo.

Las caracteristicas que seran usadas para la explicacion del comportamiento desviado
de la media mediante el arbol de regresion fueron presentadas en el capitulo 5.2 donde se
discute la segunda etapa del modelo planteado en esta investigacion. La Tabla 5 muestra la
cantidad de transacciones (y el porcentaje del total que éstas representan) agrupadas por
clasificacion. En ésta se puede observar que para los afios 2006 y 2007 la mayor cantidad
de transacciones se concentra en las clasificaciones AA+ y AA- seguidas por la
clasificacion A. Luego, el afio 2008 ya no presenta una cantidad significativa en la
clasificacion A pero si en la clasificacion AAA, y finalmente en los afios 2009 y 2010 la
mayoria de éstas se concentran en las clasificaciones AA- y AAA. Esta evolucion puede

explicarse por la Gltima crisis financiera que se vivio a nivel mundial, denominada crisis
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subprime, la cual no s6lo afectd al mercado hipotecario sino que a todos los mercados

tanto financieros como reales.

Tabla 5: cantidad y porcentaje del total de transacciones agrupadas por emisores para cada afio

2006 2007 2008 2009 2010

A 3096 (17,8%) | 1720 (16,3%)| 591 (9,2%)| 157 (2,6%)| 24 (1,3%)
A- 167 (1%) 45 (0,4%) 14 (0,2%) 87 (1,4%)| 31 (1,6%)
A+ 210 (1,2%)| 940 (8,9%)| 298 (4,6%) 0 (0%) 0 (0%)
AA 925 (5,3%) | 463 (4,4%)| 152 (2,4%) 6 (0,1%) 0 (0%)
AA- | 4602 (26,5%)| 2924 (27,7%)| 2453 (38%)| 2287 (37,4%)| 832 (43,8%)
AA+ | 8379 (48,2%)| 4479 (42,4%)| 1157 (17,9%)| 405 (6,6%)| 103 (5,4%)
AAA 0 (0%) 1(0%)| 1786 (27,7%)| 3168 (51,8%)| 911 (47,9%)
Total 100% 100% 100% 100% 100%

Por otro lado, la Tabla 6 muestra la cantidad de transacciones (y el porcentaje del

total que éstas representan) agrupadas por emisor. En ésta se puede observar que en todos

los afios los tres principales emisores presentes en las transacciones son el Banco del

Estado, el Banco del Desarrollo y Banco Corpbanca con un promedio de 34,6%, 17,8% y

12,2% respectivamente.

Tabla 6: cantidad y porcentaje del total de transacciones agrupadas por emisores para cada afio.

2006 2007 2008 2009 2010 Promedio
ESTADO 4276 (24,6%) | 3019 (28,6%) | 2255 (35%) | 2737 (44,8%) | 765 (40,2%)|  34,6%
DESARROLLO | 2816 (16,2%) | 1811 (17,1%)| 1352 (21%)| 1107 (18,1%)| 316 (16,6%)| 17.8%
CORPBANCA | 2562 (14,7%) | 1624 (15,4%) | 672 (10,4%)| 445 (7,3%)| 252 (13,3%)|  12,2%
CHILE 1209 (7%) | 597 (5,6%) | 327 (5,1%)| 254 (4,2%)| 67 (3,5%) 5,1%
SANT-CHILE 1218 (7%) | 588 (5,6%) | 225(3,5%)| 213 (3,5%)| 50 (2,6%) 4,4%
BOSTON 1357 (7,8%) | 300 (2,8%)| 153 (2,4%)| 108 (1,8%)| 40 (2,1%) 3,4%
FALABELLA 388 (2,2%) | 601 (5,7%)| 349 (54%)| 409 (6,7%)| 110 (5,8%) 5,2%
SECURITY 760 (4,4%) 425 (4%) | 151 (2,3%)| 118 (1,9%)| 74 (3,9%) 3,3%
CREDITO 694 (4%)| 342 (32%)| 145(2,2%)| 236(3.9%)| 84 (4,4%) 3,6%
RIPLEY 343 (2%) | 384(3,6%)| 290 (4,5%)| 106 (1,7%)| 31 (1,6%) 2,7%
Otros 1756 (10,1%) | 881 (8,3%)| 532(8,2%)| 377 (6,2%)| 112 (5,9%) 7.7%
Total 100% 100% 100% 100% 100%
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Finalmente, la Tabla 7 muestra el promedio y desviacion estandar del resto de las
variables explicativas. Se puede observar que la cantidad de prepagos en periodos de
tiempo cortos son bajos en todos los afios de la muestra, la tasa de emision bordea los 4,6%
con baja desviacion dentro de cada afio y a lo largo de éstos, y que los plazos transados
mas comunmente son medianos y largos. También podemos observar que la Rotacién de
papeles es baja para todos los afios menos el afio 2010 y que la presencia tiene una alta
desviacion estandar, lo que nos indica que hay grupos de letras que se transan

significativamente mas que otros grupos de letras que se transan menos.

Tabla 7: promedio y desviacion estandar de las probabilidades de prepago, plazo, tasas de emision, presenciay
rotacién para cada afio.

2006 2007 2008 2009 2010
Probabilidad (N=10) | 10 % (0,19) | 9,5% (0,19)| 9,2% (0,19)| 12%(0,21)| 11,2% (0,2)
Probabilidad (N=5) | 10 % (0,19) | 9,4% (0,19)| 9,1% (0,19) | 11,4% (0,2)| 10,2 % (0,18)
Probabilidad (N=1) | 4,6 % (0,1)| 3% (0,07)| 3,1% (0,08)| 3,2% (0,07)| 2,8 % (0,07)
Plazo (Afios) 13,6 (5,88)| 14,5(6,88)| 157(717)| 152(7,23)| 13,9 (6,98)
Tasa de Emision (%) | 4,8(0,88)| 4,6(0,87)| 45(075)| 47(0,78) 4,4 (0,79)
Presencia (cantidad) | 25,5 (44,65) | 28,6 (49,41) | 32,5(49,38) | 37,1(57,77)|  33,4(55,2)
Rotacion (%) 0,6 (0,74) 05(0,8)| 04(054) 0,3 (L,7) 1,6 (9,05)

6.2 Lacrisis financiera

El periodo que se analiza en esta investigacion (2006-2010) incluye una de las
principales crisis que han sufrido tanto los mercados financieros como reales. Es por esto
que este capitulo realiza un anélisis de como esta crisis afecta al mercado financiero

Chileno vy, en particular, al mercado de las letras de crédito hipotecario.
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En agosto del afio 2008 se llega al punto critico de la crisis de hipotecas subprime
que afectd tanto a los mercados financieros como a los reales a lo largo de todo el mundo y

que habia comenzado a influir en los primeros desde mediados del afio 2007.

Esta crisis fue precedida por periodos de alzas sostenidas en las tasas de interés,
seguidos de una abrupta baja de las mismas a partir del cuarto trimestre del afio 2008. La
[lustracion 4 muestra la evolucion de la TPM o Tasa de Politica Monetaria del Banco
Central de Chile. En ésta se puede observar claramente como a finales del afio 2008 hay un

cambio importante en el nivel de ésta.
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llustracion 4: evolucion de la Tasa de Politica Monetaria del Banco Central de Chile.

Este fendmeno afectd primero a los mercados financieros y luego a los mercados
reales, reflejandose en bajas de consumo de la gente, quiebras de empresas (por ejemplo
Lehman Brothers), etc. En particular, el mercado de las letras hipotecarias se vio también

afectado observandose cambios en los niveles de transacciones y en la volatilidad de éstas.
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La llustracion 5 nos muestra como evoluciono el promedio de las TIR de transaccion

para letras de plazos entre 2-12, 12-22 y 22-30 afios. En esta podemos observar un

marcado aumento en el nivel a finales del afio 2008.
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lustracion 5: evolucion del promedio de transaccion de letras hipotecarias con plazos entre 2-12, 12-22 y 22-32
afos.

Por otro lado, la llustracién 6 nos muestra ahora la evolucion de las desviaciones
estandar de las transacciones para los mismos grupos de plazos. En ésta podemos ver que
las transacciones de plazos mas cortos presentan en promedio un aumento de estas
desviaciones, mientas que las de plazos mas largos no tienen un aumento marcado. Este
aumento de volatilidad se puede observar también en la llustracion 7 donde se muestra el

indice VIX, el cual mide la volatilidad implicita en las opciones financieras, el cual llega a

su maximo en 5 afios el 13 de Octubre del afio 2008.
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llustracion 6: evolucion de la desviacion estdndar de las transacciones de letras hipotecarias con plazos entre 2-12,
12-22 y 22-32 afios.
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llustracién 7: evolucién del indice VIX desde comienzos del afio 2006 hasta la fecha.

Todo lo expuesto anteriormente nos da indicios de como la crisis financiera introdujo

al mercado cambios, 0 nuevos escenarios, que hacen mas compleja y desafiante la tarea de

realizar cualquier tipo de analisis sobre los mercados financieros.




68
6.3 Implementacion

Para implementar la metodologia primero es necesario definir el nimero de factores
que se van a utilizar para el modelo dindamico. Dada la similitud del procedimiento con el
de la estimacion de una curva libre de riesgo, se utilizaran los mismos 3 factores que se

utilizan en Cortazar, Schwartz, & Naranjo (2007).

Para la implementacion del modelo de arboles de regresion, se utilizaran como
variables explicativas todas aquellas descritas en la seccién 5.2, donde se describe la
segunda etapa del modelo propuesto, dejando que el algoritmo decida por si mismo cuales

son las variables que tomara en cuenta y cuéles no.

Como métrica de evaluacion, se usa el ajuste de cada una de las etapas del modelo,
medido como el error promedio, para conocer el sesgo, y el error absoluto medio, para
conocer el poder de ajuste. Se ocupa esta medida ya que el error o desviacion de la curva
promedio es utilizado como input en forma directa para la construccion del arbol de

regresion.

Por otro lado, dada la gran importancia que tiene la curva promedio sobre la cual se
obtienen las desviaciones, es de vital importancia que sea lo mas representativa de los
datos posible. Por esto, se mide la calidad de los parametros estimados obteniendo la
estructura de volatilidad implicita del modelo y comparandola con la volatilidad empirica

de los datos.

Finalmente a modo de validacién, se comparan los resultados obtenidos por el

modelo propuesto con aquellos obtenidos por las metodologias alternativas.
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6.3.1 Estimacién del modelo

Los parametros del modelo dinamico (primera etapa) se estiman usando la
metodologia descrita en la seccion 2.1.2.2, donde se explica la extension del filtro de
Kalman para una ecuacion de medida no linea, usando las tasas internas de retorno TIR de

las transacciones dentro de la muestra.

Posteriormente, la estimacion del arbol de regresion (segunda etapa) se hace con la
implementacion del algoritmo de arboles de regresion existente en el software SQL Server
Business Intelligence. Para evitar la sobre estimacion del modelo y evitar asi un pobre
desempefio fuera de muestra, se fuerza al algoritmo a tener un minimo de un 1,5% de casos

en cada nodo hoja.

El experimento que se realizara utilizara datos de un afio para la estimacién de todos
los pardmetros (modelo dindmico y arbol de regresion) para luego usar el semestre
siguiente como periodo de estimacion. Este experimento se repetira cuatro veces,
calibrando primero con el afio 2006 y estimando el primer semestre del afio 2007, luego lo
mismo para el afio 2007 y primer semestre del 2008, para el afio 2008 y primer semestre

del 2009 y finalmente para el afio 2009 y primer semestre del 2010.

La Tabla 8 muestra los pardmetros obtenidos para el modelo dindmico para los
cuatro experimentos que se hicieron. Lo primero que se puede observar es la alta similitud
entre ellos. Dado que lo que se esta midiendo es el comportamiento promedio del mercado
de las letras hipotecarias, es razonable pensar que éstas no sufrieron grandes cambios en
sus dindmicas. Se puede observar también que en todos los casos las variables de estado

correspondientes a explicar el corto plazo son tanto x, y x5 debido a que los valores de «,



70

y k3, que representan la velocidad de reversion de la variable de estado a cero, son
parecidos y mayores que k;, siendo ésta ultima la que se encarga de explicar el largo plazo.
Por otro lado, en todos los casos, las correlaciones de las dos variables largas con la
variable corta son similares y bajas, mientras que la correlacion entre ellas es mayor. Esto

resultado resulta intuitivo dado que ambas variables realizan un trabajo similar.

La Tabla 9 nos muestra la variaciéon porcentual de todos los parametros de un afio a
otro. En esta podemos observar que los mayores cambios se dan en las correlaciones de la
variable x; con la variable x,, de la variable x; con la variable x;. También en el
parametro § de la tendencia a largo plazo, lo que nos dice que el nivel de la curva obtenida
con las transacciones en el largo plazo cambia afio a afio. Finalmente, el parametro v
también sufre grandes cambios. Este representa la raiz cuadrada de la varianza de los
errores de medicion, por lo que se puede deducir que el spread de las transacciones sobre o

bajo la curva promedio tiende a variar de un afio a otro.



Tabla 8: parametros estimados para el modelo dinamico para los cuatro afios.

Parametro | 2006 2007 2008 2009

K1 2,01278 2,01284 2,01280 2,01278
K 5,98586 5,98576 5,98578 5,98584
K3 6,00020 6,00022 6,00022 6,00021
o1 0,50868 0,50926 0,50909 0,50867
o, 0,50222 0,50229 0,50230 0,50225
o3 0,52918 0,52925 0,52926 0,52921
P12 0,00120 0,00130 0,00125 0,00118
P31 0,00127 0,00137 0,00133 0,00125
P32 0,03451 0,03454 0,03455 0,03452
A4 -0,18507 -0,18295 -0,18341 -0,18471
Ay 0,81255 0,81326 0,81310 0,81267
A3 -0,18748 -0,18677 -0,18693 -0,18735
6 0,09856 0,09430 0,09531 0,09782
v 0,00352 0,00358 0,00344 0,00430

Tabla 9: variacion de los parametros estimados para el modelo dinamico para los cuatro afios

Parametro | 2006-2007 |2007-2008 |2008-2009
K1 0,003% -0,002% -0,001%
Ky -0,002% 0,000% 0,001%
K3 0,000% 0,000% 0,000%
o4 0,115% -0,034% -0,082%
(P 0,013% 0,003% -0,010%
o3 0,012% 0,003% -0,009%
P12 7,825% -3,773% -5,695%
P31 7,774% -3,752% -5,652%
P32 0,093% 0,020% -0,070%
Aq -1,156% 0,247% 0,705%
A 0,088% -0,020% -0,052%
A3 -0,381% 0,088% 0,224%

6 -4,513% 1,050% 2,573%

v 1,660% -4,272% 20,122%

71
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Por otro lado, la estimacion del modelo de arboles de regresion (etapa 2) dio como
resultados arboles similares al del afio 2008 mostrado en la llustracion 8. En ésta se
muestran sélo 3 niveles de extension y la oscuridad de cada nodo representa la densidad de
letras con esas caracteristicas relativa al resto de los nodos. Por otro lado, la llustracion 9
muestra un ejemplo del camino que seguiria una transaccion de letra de crédito emitida por

el Banco del Estado a una tasa de 5,5%.

T Emision
>= 5,800
—— Emisor not

= 'ESTADO'

T Emision >= 4,700 and
< 5,250

Emisor
= 'ESTADO'

Clasificacion not
= 'AA+

T Emision >= 4,150 3nd
< 4,700

Clasificadon

='AA+'

Clasificacion not
= A

T Emision
< 4,150

Clasificadon
="A+'

Emisor not
= '"ESTADO'

T Emision >= 5,250 and
< 5,800

|
|
/K/K/KI/K
|

Emisor
= "ESTADO'

llustracién 8: arbol de regresion estimado para el afio 2009 extendido s6lo en tres niveles.
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Emisor not
= 'ESTADO'
T Emision >= 5,250 and — —_—
< 5,800
— S— Emisor
= "ESTADO'

llustracion 9: ejemplo del camino (completo) seguido por una LCH emitida por el Banco del Estado a una tasa de
5,5 % para el afio 2009

La llustracion 8 nos da ya algunas luces del funcionamiento del mercado Chileno de
letras hipotecarias (para el afio 2009). De ésta podemos observar que la primera variable
que se toma en cuenta es la tasa de emision. Esto es razonable ya que de ésta depende
principalmente el prepago: si la tasa de emision es baja, entonces las condiciones de
mercado que se tienen que dar para que uno de estos instrumentos caiga en prepago son
mas estrictas, mientras que si la tasa de emision es alta, la probabilidad que esto ocurra es
mayor. Por otro lado, nos dice también que las letras que tienen tasas de emisién mas bajas
tienden a tener un comportamiento mas parecido a los bonos que no tienen probabilidad de
prepago: estos dependen principalmente de su clasificacion de riesgo. Esto se ve
representado en la llustracion 8 donde los dos nodos que separan a las transacciones de
letras con menor tasa de emision tienen como segundo atributo de decision a la

clasificacion de riesgo, mientras que los otros no.

Finalmente, la lustracion 9 nos muestra el ejemplo de camino completo que tomaria
una LCH que fue emitida por el Banco del Estado de Chile a una tasa del 5,5%. En este
caso particular, el arbol nos dice que los instrumentos emitidos por este banco a esa tasa

tienen un comportamiento similar en su desviacion de la curva promedio y que ninguna
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otra variable (como su clasificacion o plazo) aporta informacién significativa para su

determinacion.

Mas adelante se completara este andlisis con uno cuantitativo del aporte de cada

nodo del camino que toma cada papel en la determinacion de su desviacion del promedio.

6.4 Ajuste del modelo a las transacciones

A continuacidn se analiza el ajuste del modelo a las transacciones observadas dentro
del periodo de la muestra. Para hacer esto el primer paso consiste en observar como la
curva promedio logra captar el comportamiento de las transacciones de LCH. En segundo
lugar, observar como el arbol realiza la correccion (junto al ajuste por sesgo diario).
Debido a que esta correccion consiste en sumarle a la curva promedio la prediccion hecha
por el arbol, es dificil ver los resultados graficamente. Para resolver este problema, la
correccion del arbol en vez de sumarsela a la curva se le restara a cada transaccion de
forma que ésta se acerque a la curva y sea mas facil ver graficamente el resultado.

Finalmente se hace un analisis cuantitativo de los ajustes por etapa del modelo.

De la llustracion 10 a la llustracion 17 se muestra un ejemplo dentro del periodo de
calibracion y otro fuera de éste para cada uno de los cuatro experimentos que fueron
hechos. En el eje de las ordenadas se encuentran la TIR de transaccion, la TIR de
transaccion corregida y las estructuras de tasas cero® que encuentra el modelo para cada
dia. En el eje de las abscisas la duracidn de los papeles. Las transacciones se grafican de

acuerdo a su duracion para poder comparar las transacciones (que presentan cupones

° La tasa cero se obtiene asumiendo que todos los pagos se efecttan concentrados en la duracion.
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dependiendo de su tasa de emision) con la curva cero obtenida (que es una curva cero). El
ANEXO D: muestra que usar la duracion en este caso no presenta ningun problema dado
que dos letras con igual TIR de transaccion pero con diferente tasa de emision (y por ende

cupones de distinta magnitud entre ellas) van a presentar igual duracion.

Los ejemplos escogidos intentan ser representativos de toda la muestra al ser

seleccionados lo méas uniformemente posible en el tiempo y tratando de mostrar distintas

formas que toma la curva promedio.

llustracion 10: las tres etapas del modelo para el dia 21-07-2006
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llustracion 11: las tres etapas del modelo para el dia 10-04-2007
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llustracion 12: las tres etapas del modelo para el dia 11-07-2007
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llustracion 13: las tres etapas del modelo para el dia 27-02-2008
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llustracion 14: las tres etapas del modelo para el dia 14-08-2008
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llustracion 15: las tres etapas del modelo para el dia 02-04-2009
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llustracion 16: las tres etapas del modelo para el dia 22-07-2009
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llustracion 17: las tres etapas del modelo para el dia 03-02-2010
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Lo primero que se puede destacar son los cuadros de la izquierda en cada ejemplo.
En estos se observa cdmo la curva promedio tiende, en general, a seguir al promedio de las
transacciones, lo cual es de suma importancia ya que para poder trabajar posteriormente
sobre las desviaciones se requiere una buena base. Es importante destacar también que esta
curva puede estar sesgada, sin significar esto que el modelo esté dando resultados
incorrectos 0 que los parametros estén mal calibrados, sino que, el modelo al permitir
errores de medicidn, tiende a no considerar el total de la nueva informacién presentando
por ende una especie de inercia. También cabe destacar el nivel de dispersion de las
transacciones, el cual es muy alto, pudiendo llegar a tener diferencias entre transacciones
de plazos similares de hasta 200 puntos base. Esta caracteristica, como se explicd

anteriormente, era deseada ya que es lo que se intenta corregir con el arbol de regresion.

En segundo lugar, se puede apreciar como las transacciones al ser corregidas se
tienden a mover en direccion a la curva promedio. Esto representa el resultado de la
segunda y tercera etapa del modelo. En general se observa con claridad como la nube de
transacciones (puntos) al pasar del cuadro de la izquierda al de la derecha (representando
asi la correccion del arbol de regresion y del sesgo diario) tiende a ser mas delgada,

siguiendo siempre la forma de la curva.

Para ver lo anterior mediante un analisis cuantitativo, la Tabla 10 presenta los errores
gue se cometen en cada etapa del modelo para los cuatro experimentos que se realizaron.
Cabe recordar que el experimento consta de calibrar los parametros del modelo con un afio
de datos (datos dentro de la muestra o In-Sample) para luego realizar estimaciones durante

el primer semestre del afio siguiente (datos fuera de la muestra o Out-of-Sample).
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Tabla 10: error absoluto medio para los cuatro experimentos realizados y las tres etapas del modelo

Periodo Tipo Etapal |Etapa?2 |Etapa3
In-Sample 0 0 0

9006-2007 p 0,263% | 0,113%| 0,095%
Out-of-Sample | 0,271% | 0,149% | 0,126%

In-Sample 0 0 0

2007-2008 p 0,248% | 0,124%| 0,101%
Out-of-Sample | 0,233% | 0,177%| 0,137%

In-Sample 0 0 0

2008-2009 p 0,231% | 0,161%| 0,140%
Out-of-Sample | 0,285% | 0,179%| 0,167%

In-Sample 0 0 0

2009-2010 p 0,304% | 0,168% | 0,139%
Out-of-Sample | 0,270%| 0,196%| 0,147%

En la tabla se observa en un primer lugar el error de ajuste que tiene la curva
promedio con las transacciones antes de ser corregidas. Para el periodo dentro de muestra
llega en promedio cerca de los 26 puntos bases mientras que en el periodo fuera de muestra
sube a cerca de 27 puntos bases en promedio. Estos errores son consistentes con lo que se
observa en los ejemplos mostrados anteriormente, donde se podian encontrar diferencias
entre transacciones de plazo similar de hasta 200 puntos base (siendo imposible lograr un

buen ajuste s6lo con un modelo dindmico).

En segundo lugar, se observa como el arbol de regresion logra disminuir dicho error
al apoyar a la curva promedio. Porcentualmente, la etapa 2 del modelo logra disminuir el
error dentro de periodo de muestra y fuera de éste en un 45,6% y en un 44,6% promedio
respectivamente a lo largo de los 4 experimentos, resultado que nuevamente es consistente

con lo visto anteriormente.

En tercer lugar, la tabla muestra que también existe una disminucion del error por
parte del ajuste mediante el sesgo diario en la etapa 3 del modelo, llegando finalmente en

promedio a 12 y 14,4 puntos base de error para los periodos dentro y fuera de muestra



80

respectivamente. Esta Gltima etapa del modelo realiza una mejora porcentual en promedio
de 16,25% y 17,46% para los periodos dentro y fuera de muestra respectivamente. Como
podemos observar, esta mejora es mas significativa en el periodo fuera de muestra, lo que
se explica debido a que el arbol de regresion no incorpora nueva informacion después de
ser calibrado, por lo que se desactualiza con mayor facilidad y por ende, el apoyo de la

correccion final se hace mas significativo.

Finalmente, se puede observar que el tercer experimento (2008-2009) es aquel que
presenta el mayor error. Esto puede estar relacionado con la crisis financiera que se
discutio en el punto 6.2, donde se muestra que a finales del afio 2008 el promedio de las
transacciones sufre un aumento brusco, y la desviacion estandar, de las transacciones mas
cortas principalmente, también. A pesar de lo anterior, las diferencias entre los errores de
ajuste de este experimento con los otros no son de gran magnitud, lo que nos da luces de
que el modelo logra una buena respuesta ante escenarios globales como lo es una crisis

financiera.

Otro resultado interesante que se puede obtener es como se distribuyen los errores al
agrupar por plazo. En la Tabla 11 aparece el error absoluto medio del modelo agrupado por
el plazo de las transacciones. De ésta se puede concluir rapidamente que los errores estan
concentrados, en todas las etapas, en los plazos méas cortos. A pesar de lo anterior, esta
estructura puede estar explicada por la existencia de mayor volatilidad en los plazos cortos
y no realmente porque el modelo sea peor. Por esta razon la Tabla 12 muestra los errores
absolutos medios divididos por la desviacion estandar de las transacciones dentro de cada

plazo.
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Tabla 11: error absoluto y cantidad de transacciones para periodos dentro y fuera de muestra para cada
experimento.

2006 2007 2008 2009
Plazo N° N° N° N°
Muestra (afios) MAE |Trans. |MAE |Trans. |MAE |Trans. |MAE |Trans.
2-5 0,231% 810]0,212% 678 0,352% 37810,362% 311
5-8 0,135% 214310,143% 135410,231% 74710,192% 882
8-11 0,091% 3633(0,122% 18721 0,160% 808 | 0,180% 803
11-14 0,078% 3389 0,092% 1505 | 0,133% 740 10,140% 843
In-Sample 14-17 0,084% 2025|0,078% 1186 | 0,102% 87110,102% 873
17-20 0,075% 3961 | 0,066% 2380 | 0,096% 1539 [ 0,092% 1051
20-23 0,096% 56 | 0,081% 53(0,126% 103 | 0,094% 204
23-26 0,069% 839 0,069% 85910,101% 686 | 0,093% 522
26-29 0,085% 133]0,071% 25210,108% 239 |0,099% 291
29-32 0,075% 390 | 0,066% 43410,072% 34010,071% 330
2-5 0,284% 388 0,326% 23310,346% 158 | 0,240% 167
5-8 0,173% 81210,213% 366 | 0,229% 406 | 0,199% 329
8-11 0,119% 1153(0,145% 41410,195% 369 |0,169% 247
11-14 0,117% 94510,118% 402|0,161% 37810,142% 281
Out-of- |14-17 0,099% 681 |0,096% 42910,124% 42110,100% 243
Sample |17-20 0,107% 1530 [ 0,093% 70710,126% 471(0,090% 328
20-23 0,080% 46(0,164% 5110,144% 1250,108% 74
23-26 0,079% 4820,112% 3571 0,159% 28210,116% 104
26-29 0,080% 22510,107% 1780,108% 1710,166% 90
29-32 0,106% 188 | 0,100% 1221 0,096% 127/0,101% 38

En esta se puede observar que el indice creado es mucho mas estable que el error por

si solo lo que nos dice que el modelo tiende a tener resultados similares a lo largo de toda

la estructura sin estar sesgado en este sentido. Para analizar de manera mas facil el

comportamiento de este indicador la llustracion 18 nos muestra el comportamiento

promedio (de los cuatro afos) del indicador para los periodos dentro y fuera de muestra en

conjunto con el promedio, también dentro y fuera de muestra, de la cantidad de

transacciones ocurridas. De esta se puede observar que efectivamente el indicador es mas

estable que el error absoluto medio y que existe una correlacion negativa entre la cantidad
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de transacciones y el indice. Esto ultimo tiene sentido ya que los plazos que presenten mas
transacciones van a pesar mas al momento de calibrar tanto el modelo dindmico como el
arbol de regresion. Esto altimo no es un problema ya que la diferencia del indicador

cuando hay muchas transacciones y pocas no es significativa.

Tabla 12: error absoluto para periodos dentro y fuera de muestra ajustados por desviacion estandar para cada
experimento.

2006 2007 2008 2009

Muestra Plazo (afios) | MAE/, | MAE/ | MAE/ | MAE/
2-5 1,11 0,90 0,96 1,08

5-8 0,97 0,91 1,01 1,10

8-11 0,98 0,92 0,96 1,00

11-14 0,97 0,88 0,94 1,03

14-17 1,05 1,07 1,03 0,97

In-Sample

17-20 1,18 1,16 1,06 0,96

20-23 1,36 1,28 1,10 1,31

23-26 1,08 1,28 1,22 0,89

26-29 1,32 0,82 1,00 1,07

29-32 1,17 1,21 1,10 1,00

2-5 1,08 1,05 1,07 1,23

5-8 1,13 0,96 1,15 1,23

8-11 1,05 0,93 1,11 1,04

11-14 0,94 0,88 0,96 1,26

Out-of- 14-17 1,17 1,20 0,87 1,14
Sample {1720 1,20 1,17 1,01 1,12
20-23 1,08 1,16 1,11 1,30

23-26 1,28 1,33 0,82 1,01

26-29 1,38 1,18 0,95 0,82

29-32 1,05 1,29 1,22 1,84
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llustracién 18: promedio del indicador MAE/G y de la cantidad de transacciones a lo largo de todos los
experimentos.

6.4.1 Ajuste de la estructura de volatilidad

La estructura de volatilidad es la curva que relaciona las volatilidades para distintos
plazos. En un modelo dinamico (como lo es la primera etapa), un buen ajuste de esta
estructura es muy importante para lograr una correcta representacion de los datos, puesto
que la volatilidad de las variables de estado estd directamente ligada a la formula de
valorizacion. Por otro lado este ajuste determina que la actualizacion en serie de tiempo de
los datos, cuando no existen observaciones, sea consistente con las varianzas y
correlaciones observadas histéricamente, logrando predicciones del filtro mas creibles ante

la ausencia de observaciones, pues es una medida de la estabilidad de las mismas.

El ANEXO C: muestra que para el modelo planteado, dada una dinamica Vasicek en
las variables de estado, la estructura de volatilidad instantanea para los retornos de un

bono, puede ser obtenida segun la siguiente formula:
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o2(t) =

i

N kit_l e—kjt_l
2w ) ()

N

(6-1)

Por otro lado, para calcular la volatilidad de las observaciones se usa la aproximacion
propuesta en Cortazar, Schwartz, & Naranjo (2007), donde se plantea una metodologia
para aproximar la estructura de volatilidad empirica en un mercado con paneles de datos
incompleto. Para ello se agrupan las transacciones en intervalos segun el plazo, calculando
el promedio diario de cada intervalo y luego se obtiene la desviacion estandar de las
diferencias de observaciones diarias para cada uno de estos grupos. Adicionalmente se
calcula la duracion promedio del intervalo, generando la estructura como si fuera la
volatilidad de un bono de descuento con madurez igual a esta duracion. Debido a que los
instrumentos usados presentan mas de un pago en el tiempo, estos se agrupan por su
duracion de Macaulay, para considerar de antemano su representaciébn como bono cero
cupdn. De esta forma se puede comparar directamente la estructura de volatilidad con la de

la estructura generada por el modelo. Dado el proceso de reversién a una media de largo

plazo, la estructura de volatilidad deberia presentar una forma decreciente.

En la Illustracién 19 podemos ver la estructura de volatilidad tanto para la curva
promedio como para las transacciones, para cada uno de los periodos dentro de muestra.
En ella se observa, en cada caso, un buen ajuste de la volatilidad del modelo a la

volatilidad de las transacciones.
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llustracion 19: volatilidad de la curva promedio y de las transacciones para cada periodo dentro de muestra.

6.5 Comparacion con metodologia alternativa

Las metodologias alternativas que se utilizaran seran aquellas descritas en el punto

5.4, siendo una de ellas usar el ultimo spread sobre la curva libre de riesgo y la otra utilizar

una regresion lineal para reemplazar la labor del arbol. Es importante recordar que éstas

solo pretenden evaluar el desempefio del modelo de arbol de regresion y no los modelos

dinamicos.

6.5.1 Mantencion del altimo spread especifico

La forma de obtener este resultado, detallada en el punto 5.4.1, es corregir el error

cometido por la curva promedio utilizando el Gltimo spread especifico del mismo papel.
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Vale decir, para cada transaccion se busca la transaccion mas cercana de ese mismo papel

y se usa como spread la diferencia entre la transaccion y dicha curva.

Cabe destacar que debido a que no hay parametros que tengan que ser estimados, los
resultados fuera de muestra presentados para esta metodologia alternativa en realidad no lo
son, por lo que podria dar la intuicién de que tienen buen comportamiento fuera de muestra

o malo dentro de ésta.

La Tabla 13 muestra la comparacion del resultado obtenido por el modelo planteado
en esta investigacion junto al de la metodologia alternativa. Como se puede observar, al
modelo propuesto es ampliamente superior tanto dentro de muestra como fuera de muestra
(comparando con el periodo dentro de muestra de la metodologia alternativa). En general,
la metodologia alternativa es un 56% peor dentro de la muestra 'y un 27% peor fuera de ella

aproximadamente.

Tabla 13: comparacién del modelo con la primera metodologia alternativa.

Metodologia

Periodo Tipo Etapal |Etapa?2 |Etapa3 |Alternativa
In-Sample 0,263% | 0,113%| 0,095% 0,146%
2006-2007 |Out-of-Sample | 0,271% | 0,149% | 0,126% 0,167%
In-Sample 0,248% | 0,124%| 0,101% 0,177%
2007-2008 | Out-of-Sample | 0,233% | 0,177%| 0,137% 0,221%
In-Sample 0,231%| 0,161%| 0,140% 0,216%
2008-2009 |Out-of-Sample | 0,285% | 0,179% | 0,167% 0,214%
In-Sample 0,304% | 0,168%| 0,139% 0,199%
2009-2010 |Out-of-Sample | 0,270% | 0,196% | 0,147% 0,213%

Por otro lado, no es posible obtener a partir de esta metodologia informacion de la
composicion de las transacciones o del mercado en general como es posible obtener a

partir del arbol de regresion.



6.5.2 Regresion

La forma de obtener este resultado esta detallada en el punto 5.4.2, en el que se
explica que para reemplazar la estimacion del spread especifico hecha por el arbol de

regresion esta metodologia realiza una regresion lineal sobre las caracteristicas del

instrumento.

La Tabla 14 muestra, a modo de ejemplo, los parametros resultantes luego de aplicar
la metodologia alternativa sobre el periodo correspondiente al 2009. Podemos observar que
los pardmetros que entregd son bastante intuitivos. Por ejemplo, a medida que la tasa de
emision aumenta, el castigo sobre la curva promedio también lo hace. Se puede también
observar el efecto contrario con las variables de clasificacion A, esto ultimo es facil de

explicar ya que una alta clasificacion de riesgo hace que la probabilidad de caer en default

sea menor por lo tanto sufra un menor castigo.
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Tabla 14: pardmetros resultantes de la estimacion de la metodologia alternativa para el afio 2010

Coeficiente | Error estandar |estadistico T
Intercepto -0,01955 0,00025 -77,65396
Emisor = ESTADO -0,00178 0,00016 -11,07996
Emisor = DESARROLLO -0,00111 0,00013 -8,65275
Emisor = CORPBANCA -0,00035 0,00016 -2,16975
Plazo 0,00005 0,00001 9,07336
Tasa de emisién 0,00453 0,00005 86,64289
Clasificacion = AAA -0,00130 0,00017 -7,52305
Clasificacion = AA- -0,00117 0,00014 -8,13016
Probabilidad de prepago (N=10) -0,00159 0,00023 -6,76224
Rotacion -0,00008 0,00002 -4,13431

Por otro lado, podemos observar también que el mayor estadistico t (en valor

absoluto) lo tiene el intercepto. Al igual que con el modelo de arboles de regresion esto no




88

necesariamente aporta mucha informacion ya que nos puede estar mostrando que hay un
periodo en que el spread del mercado hipotecario con el de los bonos libres de riesgo es
grande. El segundo mayor estadistico t es el de la tasa de emision, lo que esta en linea con

lo obtenido por el arbol de regresion (al ser esa la primera variable siempre).

La Tabla 15 muestra el error de ajuste (bajo la misma medida) que tuvieron ambos
modelos para cada afio. Se puede observar que el error de la metodologia alternativa es
consistentemente mayor al del arbol de regresién, incluso cuando se le realiza la misma

correccion diaria del sesgo que se le realiza a la metodologia del arbol de regresion.

Tabla 15: error de ajuste del modelo de arbol de regresion, de regresion lineal y de regresion lineal corregida por
el sesgo diario.

Modelo arbol de Regresion lineal-

Periodo Tipo regresion Regresion lineal | correccion sesgo
In-Sample 0 9 9
2006-2007 p 0,095% 0,151% 0,138%
Out-of-Sample 0,126% 0,179% 0,159%
In-Sample 0 9 0
2007-2008 p 0,101% 0,153% 0,131%
Out-of-Sample 0,137% 0,189% 0,146%
In-Sample 0 9 9
2008-2009 p 0,140% 0,180% 0,155%
Out-of-Sample 0,167% 0,188% 0,179%
In-Sample 0 9 0
9009-2010 p 0,139% 0,185% 0,159%
Out-of-Sample 0,147% 0,207% 0,157%

Finalmente, podemos decir que esta metodologia aporta menos informacion que el

arbol de regresion. A pesar de que ésta nos puede indicar mediante los parametros que
ajustd cudles variables inciden mas en la determinacion de las desviaciones o spreads
especificos, no nos puede decir si una variable importa mas o0 menos dependiendo de otras.
Esto si es indicado por el arbol de regresion, el cual nos dice exactamente la manera en que

las variables deben ser observadas y analizadas.
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6.6 Analisis de los componentes de la TIR de las LCH

Una vez calibrado y probado el modelo resulta interesante analizar cuantitativamente
como las caracteristicas propias de las LCH y su combinacion influyen en la determinacion
del spread especifico sobre o bajo la curva de la familia de papeles. Hasta ahora, sélo se
habia podido obtener informacion cualitativa de este tipo, pero ahora es posible obtener a
partir del modelo de arbol de regresion (el encargado de explicar estos spreads) una vision

mas objetiva.

Para realizar esto, primero es importante recalcar que los instrumentos financieros en
general miden sus spreads sobre una curva libre de riesgo. Esta curva libre de riesgo es
aquella que se puede obtener a partir de los instrumentos mas seguros, vale decir, aquellos
instrumentos emitidos por entidades gubernamentales (en el caso de Chile el Banco
Central de Chile y la Tesoreria General de la Republica) ya que tienen una baja

probabilidad de entrar en default dado el respaldo que tienen.

Entonces, para analizar las desviaciones de las transacciones de la curva promedio
comenzaremos primero por el aporte que hace, a la TIR de la estimacion, la curva libre de
riesgo, luego el spread de la familia de las LCH sobre la anterior y finalmente cada nodo
que recorre la transaccion a lo largo del camino que le corresponda en el arbol de

regresion.

Otro analisis que se puede desprender del modelo es el comportamiento en promedio
del mercado de las letras hipotecarias usando el resultado del arbol de regresién. La forma
de hacer esto es analizar como este arbol, en promedio, asigna los spreads especificos a lo

largo de cada una de sus ramas.
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6.6.1 Obtencidn de la curva libre de riesgo

Para obtener la curva libre de riesgo se utiliza el mismo procedimiento de Cortazar,
Schwartz, & Naranjo (2007) que se ha usado hasta ahora pero con papeles libres de riesgo
tanto del Banco Central de Chile como de la Tesoreria General de la Republica. En

particular se usan los bonos bullet *’nominados en UF BCU y BTU.

La estimacion de parametros para el mismo periodo, del 01-01-2006 al 30-06-2010,
de transacciones de letras hipotecarias que se analiza se muestra en la Tabla 16, en
conjunto con los parametros encontrados para los cuatro experimentos hechos
anteriormente. Se puede observar que la variable de estado x; en todos los casos se
encarga de explicar el corto plazo (dada su rapida reversion a cero) pero que la variable x,
en el modelo libre de riesgo ya no se encarga del corto sino del mediano plazo. Por otro
lado, podemos observar que el parametro v, (que representa raiz cuadrada de la varianza
de los errores de medicién) es del orden de 10 veces mayor que sus analogos vgcy Y Vpry
lo que resulta intuitivo ya que la dispersion que se puede observar en estos Ultimos es
mucho menor a la de las LCH. Esto ocurre ya que no existen opciones de ningun tipo y los

riesgos por liquidez y default son menores para instrumentos libres de riesgo.

%Un bono bullet es aquel que paga sélo intereses en sus cupones salvo en el Gltimo que paga el valor
nominal mas el interés correspondiente a ese periodo.



Tabla 16: parametros curva libre de riesgo y curva promedio para los cuatro afios.

91

Curva libre de

Pardmetro | Riesgo 2006 2007 2008 2009
Kq 0,0144 2,01278 2,01284 2,01280 2,01278
K, 0,4313 5,98586 5,98576 5,98578 5,98584
K3 6,9609 6,00020 6,00022 6,00022 6,00021
0y 0,0101 0,50868 0,50926 0,50909 0,50867
o, 0,0932 0,50222 0,50229 0,50230 0,50225
o3 0,1292 0,52918 0,52925 0,52926 0,52921
P12 0,3419 0,00120 0,00130 0,00125 0,00118
P31 -0,0818 0,00127 0,00137 0,00133 0,00125
P32 -0,2519 0,03451 0,03454 0,03455 0,03452
A4 -0,0038 -0,18507 -0,18295 -0,18341 -0,18471
A, 0,0378 0,81255 0,81326 0,81310 0,81267
A3 -0,2686 -0,18748 -0,18677 -0,18693 -0,18735
1) 0,0181 0,09856 0,09430 0,09531 0,09782
Uiy 0,00352 0,00358 0,00344 0,00430

Vpcu 0,0007

VUpry 0,0004

En la llustracidn 20 se muestra un ejemplo del resultado obtenido de la curva libre de

riesgo para el dia 03-05-2006.
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llustracion 20: curva libre de riesgo y transacciones de bonos BTU y BCU para el dia 03-05-2006.
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6.6.2 Estudio de los spreads especificos

Dada la curva libre de riesgo, podemos realizar el andlisis cuantitativo de estos

spreads o desviaciones de la media de las transacciones.

Para lograr este objetivo, se descompone la TIR estimada para una transaccion de la

siguiente manera:

n
TIRestimada = TIRGop + Skamitia Ln + Z l(nilni—l)
l=

(6-2)

donde TIR,;, €s la tasa interna de retorno de un papel libre de riesgo equivalente al mismo
plazo, Sramitia Ly €S €l spread de la curva promedio por sobre la libre de riesgo, n; es el
spread que agrega el nodo i sobre n;_, siendo n, la curva promedio y n el nimero de
nodos que visita una letra desde la raiz del arbol de regresién hasta llegar al nodo hoja que

le corresponde.

Para encontrar n; se deben tomar en cuenta todas las transacciones (del periodo de
entrenamiento) que llegaron al nodo i para asi encontrar la regresion que va a estimar el

aporte que le hace a la transaccién que se esta estudiando.

Para poder explicar mejor la forma en que se realiza el procedimiento y las

conclusiones que se pueden obtener, se presentan a continuacion dos ejemplos simples.

En la Tabla 17 se presentan las principales caracteristicas de las transacciones que
seran usadas. Se escogieron dos transacciones lo mas distintas posibles para hacer mas
claro el procedimiento. La primera tiene una tasa de emision relativamente alta (el

promedio es cercano al 4,7%) mientras que la segunda relativamente baja. Por otro lado, el



plazo de la primera es cerca de 2,4 veces el de la segunda y fueron emitidas por entidades

diferentes.

Tabla 17: datos para las dos transacciones de los ejemplos.

Ejemplo1l |Ejemplo 2

Fecha 12-04-2007 | 12-11-2009

Banco| Banco de
Emisor Estado Chile
TIR Transaccién (%) 4,2 3,7
Plazo (afios) 14,7 6,1
Tasas Emisién (%o) 5,8 4
Clasificacion AA+ AAA
Probabilidad de prepago
(N=1) 0,04 0,00
Probabilidad de prepago
(N=5) 0,29 0,08
Probabilidad de prepago
(N=10) 0,29 0,08
Presencia 154 16
Rotacién (%) 0,32 4,31
Tasa curva promedio (%) 3,72 4,14
Tasa libre de riesgo (%) 2,69 2,51
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La llustracion 21 describe los caminos que siguen ambas transacciones a lo largo del
arbol de regresion. Se puede observar que en ambos caso la tasa de emision es la primera
variable a considerar, mientas que para la tasa de emision baja el plazo es la segunda y para

la tasa de emision alta es el emisor.
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Ejemplo 1
Tasa de emisién .
Todas = 5.75% v < 64% Emisor = Estado
Ejemplo 2
Tod Tasa de emision Plaro < 7.61
ocas >=342% v < 4.04% afios

llustracién 21: camino seguido por las transacciones de ambos ejemplos dentro del &rbol de regresion.

El procedimiento descrito anteriormente para analizar cuantitativamente los spreads
especificos para el primer ejemplo se resume en la Tabla 18. En ésta se muestra el aporte a
la TIR que hacen tanto la curva libre de riesgo, la curva promedio y cada nodo del arbol de
regresion. También se muestra el aporte porcentual dentro de la TIR y finalmente el aporte

porcentual de los tres altimos sobre el spread.

Tabla 18: resultado del ejemplo N°1

Aporte %
Aporte Aporte % Sp read
TIRTransacci(m 4,200%
TIR,f 2,690% 64,05%
S famitia 1,029% 24,51% 68,18%
NTasa emision 0,540% 12,86% 35,77%
NEmisor |"tasa emision ‘01081% ‘1,92% -5,34%
Ssesgo dia 0,007% 0,16% 0,45%
3 0,014%
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Lo primero que debemos observar es que el mayor aporte porcentual a la TIR lo
realiza la curva libre de riesgo, pero esto no nos aporta mucha informacién ya que ese
valor va a depender principalmente del nivel que ésta tenga y no de la transaccién en si.
Por esta razon se debe observar el aporte porcentual que hacen las variables al spread

sobre la curva libre de riesgo.

Para continuar con el andlisis debemos observar que la curva promedio, luego de
hacer su aporte (1,029%) a la estimacion del spread deja un porcentaje sin explicar que
corresponde al spread especifico. Este es mayor que cero (4,2% — (2,69% + 1,029%) =
0,481%), lo que nos dice sobre estimo el precio de la LCH ya que al descontar los flujos a
una tasa menor el resultado es mayor. A partir de esto, lo que deberiamos esperar del arbol
de regresion es que corrija aquel resultado al alza, lo que ocurre efectivamente. EIl aporte
que hace la tasa de emision (primer nodo para el camino que toma esta transaccion) es
positivo y mayor que cero (0,540%). Luego, el aporte que hace el hecho de que la LCH
haya sido emitida por el Banco del Estado dado que tenia una tasa de emision
relativamente alta fue de -0,081%. Esto nos dice que a pesar de que la transaccion fue
castigada por tener una tasa de emision alta (y por ende una mayor facilidad para realizar
una operacion de prepago) es perdonada por haber sido emitida por el Banco del Estado de
Chile (indicandonos que este banco tiene, por ejemplo, menor probabilidad de caer en
default o que los deudores de ese banco tienen un comportamiento frente a la opcion de
prepago menos activa). Finalmente, el error cometido por el modelo, luego de corregir por

el sesgo del spread especifico promedio de ese dia, fue de 1,4 puntos base.

Por otro lado, es interesante observar como se conforma porcentualmente el spread

de la transaccion sobre la curva libre de riesgo. Podemos observar que mas del 68% lo
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aporta la curva promedio. Esto nos puede estar diciendo que en general, existe un alto
spread promedio del mercado hipotecario sobre el mercado de los instrumentos sin riesgos

0 que las caracteristicas de la letra no son muy relevantes a la hora de explicar el spread.

Finalmente, es importante notar que, a pesar de que el spread porcentual aportado
por la variable tasa de emision es mas del doble que el de la variable emisor, no podemos
concluir que la primera es mas relevante que la segunda. Esto ya que la segunda variable

estd condicionada a la primera.

La Tabla 19 nos muestra el resumen del procedimiento para el segundo ejemplo de

transaccion.

Tabla 19: resultado del ejemplo N°2

Aporte %
Aporte Aporte % |spread
TIRTransaccién 3,700%
TIR,f 2,510% 67,84%
S famitia 1,634% 4417%| 137,33%
NTasa emision -0,293% -7,92% -24,62%
nplazo mtasa emisiéon -0,074% -2,01% -6,25%
Ssesgo dia -0,079% -2,12% -6,61%
£ 0,002%

Nuevamente conviene observar el porcentaje sin explicar por la curva promedio, el
cual es de -0,444% (3,7% — (2,51% + 1,634)). Dado que éste fue negativo la curva
promedio subestimo el precio final de la LCH que se estaba transando. Luego, era de
esperar que el arbol corrigiera la tasa estimada a la baja, siendo esto efectivamente lo que

ocurrid. Luego de los aportes que hacen la tasa de emision y el plazo ala TIR (-0,293% vy -
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0,074% respectivamente) y de la correccion por el sesgo spread especifico de ese dia

(0,079%) el error cometido por el modelo fue de 2 puntos base.

Por otro lado, resulta interesante ver que la segunda variable que se toma en cuenta
es el plazo. Esto se puede explicar debido a que dada esa tasa, el comportamiento de la
LCH debiera ser mas parecido al de un bono sin opcién de prepago, en cual caso la
variable méas importante es efectivamente el plazo. Por otro lado, también es interesante
ver cdmo esta variable influye poco en la determinacion del spread, lo que nos sugiere, que

la variable plazo es captada en su mayoria por el modelo dindmico de la curva promedio.

6.6.3 Estudio del comportamiento promedio del mercado

El objetivo de este andlisis es observar cémo el arbol de regresion realizd, en
promedio, las correcciones sobre la curva promedio (spread especifico), para tener asi una

intuicion de la forma en que el mercado responde frente a este mercado.

Para realizar en estudio, tomaremos el arbol de regresion obtenido en el experimento
correspondiente a calibrar con el afio 2008, el cual se ilustra (hasta 3 niveles de expansion)
en la llustracion 8. En este podemos observar que la primera variable que se toma en
cuenta para encontrar los spreads especificos es la tasa de emisién de la letra hipotecaria.

Luego, hay dos tipos de decisiones, las que filtran por emisor o por clasificacion de riesgo.

La Tabla 20 presenta el resumen de las estimaciones que hace el arbol para el primer
nivel de extensidn. En ésta se puede observar que el castigo promedio que hace el arbol va
disminuyendo a medida que disminuye la tasa a la que fue emitida la letra hipotecaria

(hasta que se convierte en un premio para aquellas con tasas de emision menor a 4,7%). Es
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importante recordar que este castigo o premio, segun corresponda, es medido relativo a la

familia papeles (ya que estamos midiendo el spread especifico sobre la curva promedio).

Tabla 20: resumen estudio promedio del arbol de regresion para el afio 2008 extendido un nivel.

Castigo
Condicion promedio | Desviacidn estandar
Tasa emision > 5.8 0,641% 0,003491
Tasa emision >=5.25 and Tasa emision < 5.8 0,209% 0,002412
Tasa emision >= 4.7 and Tasa emisién < 5.25 0,127% 0,001386
Tasa emision >= 4,15 and Tasa emision < 4.7 -0,067% 0,001285
remisién < 4.15 -0,151% 0,000750

Este mayor castigo (o premio) debido a una mayor (0 menor) tasa de emision es un
resultado razonable debido a que si un crédito hipotecario fue emitido a una alta tasa, las
condiciones de mercado que se tienen que dar para re financiar ese crédito (entre ellas una
menor tasa de interés) son menos exigentes, por lo tanto la probabilidad de que se realice el
refinanciamiento aumenta y por lo tanto también aumenta el spread asociado a esa
caracteristica. Por otro lado, si un crédito fue emitido a una baja tasa, las condiciones que
se tienen que dar (entre ellas una tasa ain menor) son mas dificiles de conseguir, por ende

el riesgo de que se concrete un refinanciamiento es menor (y asi el spread asociado).

Tambien resulta interesante observar como, al igual que el castigo promedio, la
desviacion estandar de ese castigo baja. Este resultado también es razonable debido a que,
como se discutio en el parrafo anterior al emitir letras a una menor tasa de emision, la
probabilidad de que sean refinanciadas es menor, por lo que su comportamiento debiera
parecerse mas al de una deuda sin esa opcion, la cual deberia tender a desviarse menos de

la media.
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Para continuar el analisis, la Tabla 21 nos muestra el mismo resultado anterior pero
para dos niveles de extension. En esta podemos encontrar dos resultados importantes. El
primero se ve en el grupo de las letras con tasas de emision entre 5,25% y 5,8%, donde el
castigo al ingresar la segunda condicién, respecto al castigo tomando en cuenta sélo la
primera, disminuye considerablemente al ser el Banco del Estado el emisor y aumenta al
no serlo (con la primera condicién el castigo era de 0,209%). Esto nos dice que las letras
emitidas por el Banco del Estado tienen algin comportamiento que hace que baje el castigo

como por ejemplo una menor frecuencia de prepago.

Tabla 21: Resumen estudio promedio del arbol de regresion para el afio 2008 extendido un nivel

Desviacion
Condicion 1 Condicion 2 Promedio |estandar
Tasa emision > 5.8 Tasa emision > 5.8 0,641% 0,003491

Tasa emision >=5.25 and Tasa emision < 5.8
Tasa emisién >=5.25 | and Emisor = ESTADO 0,101% 0,001816

and Tasa emision < 5.8 L, .,
Tasa emisién >=5.25 and Tasa emision < 5.8

and Emisor <> ESTADO 0,299% 0,002482

Tasa emision >=5.25 and Tasa emision < 5.8
Tasa emision >= 4.7 and | and Emisor = ESTADO 0,128% 0,001658

Tasa emision < 5.25 ., L
Tasa emisién >=5.25 and Tasa emisién < 5.8

and Emisor <> ESTADO 0,126% 0,001209

Tasa emision >=4.15 and Tasa emision < 4.7
Tasa emision >=4.15 | and Clasificacion = AA+ -0,208% 0,000703

and Tasa emisiéon < 4.7 ., L
Tasa emisién >=4.15 and Tasa emision < 4.7

and Clasificacion <> AA+ -0,037% 0,001179
Tasa emision < 4.15
L, and Clasificacion = A+ -0,285% 0,000631
Tasa emision < 4.15 —
Tasa emision < 4.15
and Clasificacion <> A+ -0,139% 0,000632

El segundo resultado importante es el que se observa en el grupo de las letras con
tasas de emision entre 4,15% y 4,7%, donde el premio aumenta considerablemente si la

clasificacion de riesgo es alta (la clasificacion AA+ es la segunda mayor). Este resultado es
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muy razonable ya que al tener mayor clasificacion el spread asociado al default de uno de
estos papeles deberia bajar. Un resultado analogo a éste se encuentra en las letras que
tienen tasa de emision menor a 4,15%, donde el premio es menor si la clasificacion de

riesgo es baja (la clasificacion A+ es la segunda menor dentro de la muestra).

Un dltimo punto interesante es el que se observa en el grupo de las letras con tasa de
emision entre 4,7% y 5,25% donde el castigo cambia en sentido opuesto al primer
resultado expuesto (aumenta al ser emitido por el Banco del Estado). Este resultado, a
pesar de parecer contradictorio, no lo es ya que la diferencia entre ambos es despreciable
(igual a 0,2 puntos base). Esto nos dice que estas dos caracteristicas (tasa de emision y
emisor = Banco del Estado) son suficientes y debe realizarse un estudio méas profundo tal
como se puede observar en la llustracion 8 (donde se muestra graficamente el arbol

obtenido para el afio 2008).
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7 CONCLUSIONES

Esta tesis propone una metodologia tanto para la estimacion de precios de
transacciones de papeles con riesgo y opciones, como para la extraccion de informacion
cualitativa y cuantitativa de su comportamiento a partir de datos de transacciones. Esta
metodologia busca resolver el problema de la dificultad de modelar los distintos factores
que determinan los spreads sobre las curvas libres de riesgo, como lo son las opciones de
prepago o los problemas de liquidez o default. Para lograr esto se plantea una combinacion
entre modelacion dinamica de estructuras de tasas de interés mediante métodos de no
arbitraje y modelacion estatica del comportamiento particular de las transacciones usando
algoritmos de mineria de datos. Particularmente, se propone modelar el comportamiento
promedio con la metodologia dinamica y las desviaciones de ésta (spreads especificos)
mediante el modelo estatico de mineria de datos. Se propone también una metodologia de
estimacion en 2 etapas donde se busca aprovechar las bondades de cada uno de los

modelos.

Para probar el modelo éste se aplica a una muestra de transacciones de letras de
crédito hipotecarias, las cuales presentan tanto opciones de prepago como los problemas de
liquidez y default de la mayoria de los papeles. Los resultados muestran que se puede
modelar con éxito el comportamiento promedio de las transacciones logrando estructuras
de volatilidad consistentes entre datos y modelo. También muestran que el algoritmo de
mineria de datos arboles de regresion logra de buena manera hacer estimaciones de

spreads especificos para tener estimaciones de tasas internas de retorno con bajo error y
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dar una intuicion explicita del comportamiento del mercado de letras de crédito

hipotecarias.

La aplicacion del modelo al mercado chileno de letras muestra que éste tiene una
inclinacion a determinar las desviaciones (0 spreads especificos) de las transacciones
promedio usando en un primer lugar la tasa a la cual los instrumentos son emitidos. Este
resultado es razonable dado que la tasa de emision es un determinante muy importante en
la ejecucion de un prepago y por ende del castigo que esta merece por la misma razén. Por
otro lado, se muestra también una tendencia a diferenciar por el emisor de la letra y por el

plazo al vencimiento en algunas ocasiones.

El resultado anterior se complementa con un analisis del comportamiento promedio
del mercado en base al resultado del arbol. Este nos muestra como van cambiando los

castigos y premios estimados a lo largo de sus ramas.

El modelo puede en consecuencia ser un aporte puesto que permite obtener
estimaciones estables del comportamiento promedio de un mercado particular,
estimaciones de precios de instrumentos y porque ofrece una intuicién, tanto cualitativa
como cuantitativa, de la forma en que se transan los instrumentos y la influencia que tienen
las distintas combinaciones de variables en los spreads por sobre las curvas libres de

riesgo.

Investigaciones posteriores podrian considerar la aplicacion de una metodologia de
estimacion conjunta para el modelo dinamico y estatico, de forma de intentar eliminar los
errores sistematicos y evitar la re estimacion de los parametros del primer modelo. Otra

forma en que este problema podria solucionarse seria haciendo que el arbol de regresion
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pudiera incluir informacion nueva en cada periodo, integrando y eliminando asi los errores

sistematicos.

Otro aporte importante seria el de la inclusion de los papeles de corta duracion,
puesto que todos los papeles van a llegar inevitablemente a ese punto. Para lograr esto seria
necesario en una primera instancia que la curva promedio reflejara la volatilidad de esos
plazos de forma que sea factible trabajar posteriormente con un modelo de estimacion. En
segunda instancia, seria importante también encontrar las potenciales variables que causan
el mayor impacto en ese grupo de forma que el arbol de regresion pueda usarlas para

obtener la informacion del mercado y estimar los spreads especificos.

Por otro lado, la aplicacion de este modelo a otros mercados distintos al de las
letras de crédito hipotecarias seria sin duda un importante aporte. No s6lo por la necesidad
de constante de encontrar mejores poderes de ajuste sino que por el potencial de
informacién adicional que se podria extraer de la manera en que los distintos mercados

financieros realizan sus transacciones.

Finalmente, un posible aporte seria estudiar la forma de usar la informacién
rescatada del arbol de regresién, relativa a la importancia de las caracteristicas del
instrumento, como forma de identificar las variables relevantes en el planteamiento de

modelos dinamicos de valorizacion.
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ANEXO A: DERIVACION DEL VALOR DE UN BONO DE DESCUENTO
EN EL MODELO VASICEK MULTIFACTORIAL PARA LA TASA
LIBRE DE RIESGO

En un modelo dinamico de tasas de interés, normalmente el valor de la tasa se
representa como una combinacion lineal de las variables de estado:
r=0"x"+ao,
(A-1)
La dinamica luego de ajustar por riesgo, para cada uno de los factores x queda

determinada por la expresion:

dx = —(4+ Kx;)dt +Zdw
(A-2)
donde el término dw representa un vector de movimientos Brownianos
correlacionados tal que:
(dw)'(dw) = Qdt
(A-3)

Cada elemento de la matriz Q, p; representa la correlacion que existe entre el
factor i y j. El valor del instrumento P cuya tasa de descuento es r puede obtenerse
aplicando el lema de Tto:

N 1 N N
dP(x,T) = ;Pxi dx+P.dT *52 Py, AW dw;

i=1 j=1

(A-4)
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Reemplazando los términos dx por la ecuacion (A-2), usando la relacion dT = —dt,
y desechando los términos dt con exponente mayor a uno, la ecuacion (A-4) queda de la

siguiente forma:

dP(x,T):[—iPxi(/uﬂcx) P+ ZZ p,JJ
+(ipxaijaw

Por valorizacion neutral al riesgo, la tendencia de la ecuacion anterior debe ser

(A-5)

igual a la tasa libre de riesgo r (por arbitraje), con lo cual se obtiene la ecuacién

diferencial para el valor del instrumento, dada por la siguiente ecuacion:

—ZN:PXi(lH X)—P += ZZ o-jpij:50+§:5ixi
= =1

i=1 j=1
(A-6)
Esta ecuacion tiene soluciones analiticas de la forma descrita en (A-7).
P(X T) = e(u(T)’x+v(T))
(A-7)

Por lo tanto los valores de las derivadas en la ecuacion (A-6) en funcion de los

términos u(T) y v(T) anteriores son:

Pxi = ui(T)P

P =T (T)P

~(Smmevmle

(A-8)
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Finalmente, reemplazando estas ecuaciones en (A-6) y agrupando términos

similares, se obtienen las expresiones para los términos u(T) y v(T). Esto permite definir

una solucion cerrada para el valor de un instrumento bajo esta modelacion.

0 ()= —5{1_5 ]

n _ —kir
V(r)=25i%[r—l E ]—50“1'
i=1

(A-9)
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ANEXO B: MATRICES DE LA ECUACION DE MEDIDA DEL FILTRO DE
KALMAN CON UNA RELACION LINEAL Y UNA LINEALIZADA

En su forma original, el filtro planteado por (Kalman, 1960) supone una relacion
lineal entre las variables observables y no observables (latentes) del modelo. Esto se

traduce en una ecuacion de medida dada la siguiente expersion:

Zy = Htxt + dt + V¢ Vg N(O, Rt) ( )
B-1

El valor de un bono de descuento que paga 1 en el periodo de vencimiento T esta
representado por:
P=e"

(B-2)

Por otro lado, su representacion en el espacio de estados, asumiendo que estas

variables siguen un proceso de reversion a la media del tipo Vasicek, esta dada por:

p = UM X+v(T)
s

(B-3)

Igualando (B-2) y (B-3) , se encuentra la relacion lineal que existe entre las

variables observables r y las variables de estado X :

== (T X +V(T))
(B-4)

De esta forma, las matrices que usa el filtro para la ecuacion de medida son:
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r} —uETT e Ul (T
Zt = E Ht = : .'. : dt =
M —u Y TYT e —ugt(TT

—Vi(TM)IT
—yvM .(I')/T

(B-5)
donde N es el nimero total de factores para modelar la tasa r y M, es el nimero de
observaciones en el periodo t. La ausencia de cupones (como en el caso de un bono de
descuento), permite despejar una expresion cerrada para la tasa r en funcion de las
variables de estado. En esta se observa la relacion lineal entre éstas y la variable
observable. Para el caso de un bono con cupones, su valor y su representacion en el espacio

de estados estan dados por las ecuaciones (B-6) y (B-7).

(B-6)

S~ (U)X ()

P = Yo
i=1

(B-7)
En este caso, a diferencia del caso anterior, no es posible obtener una relacién lineal
entre la tasa r y las variables de estado X . Luego, para resolver este problema, (Harvey,
1990) propone una extension del filtro de Kalman que permite usarlo frente a ecuaciones
de medida no lineal, linealizando la funcién que relaciona ambas variables a través de una

extension de Taylor de primer orden de la siguiente manera:

of (x,)
OXy

f(x)="f ()A(t|t—At) + (X — )zt|t—At)

Xt =Xjt-at

(B-8)
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donde f(x) representa la funcion que relaciona el espacio de estados con la variable

observada. La linealizacion se realiza en torno a la prediccion que hace el filtro usando la

informacion disponible hasta t —At, de forma de asegurar que la aproximacion de primer

orden sea suficientemente aceptable.

Igualando las expresiones (B-6) y (B-7) y derivando implicitamente se obtiene:

oPor _ iC.u (t)et U X

(B-9)

Aplicando esta linealizacion, se obtiene la nueva ecuacion de medida linealizada.

z,.=Hx+d +v, v,: NOR)

(B-10)
donde
A, a;
Ht = dt = _
ﬁtMt dtMt
. 1 Tm Tm
Htm — - Cimuil,me—r(u’Xw) ZcimuiN,me—r(u'XJrv)
Zm:cimtle ot | i1 i=1
i=1
dtm =hh- Htm)A(ﬂtht fh = r()/ztlt—At)
(B-11)

En la ecuacion (B-11), los términosH™ y d.™ representan el término m-ésimo de

las matrices H, y d,, r, correspondientes a la tasa obtenida de evaluar la expresion (B-7)
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en las variables de estado estimadas por el filtro y luego igualarla a la expresion (B-6),

despejando la tasa r por algun método numérico.
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ANEXO C: DERIVACION DE LA ESTRUCTURA DE VOLATILIDAD
PARA UN BONO MODELADO CON UNA DINAMICA DE TIPO
VASICEK

A continuacion se presenta el desarrollo para la obtencion de una formula general y
cerrada para la estructura de volatilidad de algun instrumento modelado bajo una dindmica
Vasicek y con reversion a la media. Si se asume un proceso para el precio del bono

P(x,T) con una dindmica

dFP = At +o.dw

(C-1)
y donde Xx representa el vector de variables de estado que modelan el precio del

instrumento y T es su madurez. Luego, aplicando el lema de Tto, se obtiene:

llNN
____Zpd'zp

1
dx, — Pt

(C-2)

Por otro lado, de la ecuacion (C-2) es claro que al despreciar términos dt con

exponente mayor a 1, se obtiene:
(de{dP) oot
PAP

Luego considerando que la correlacion entre dos variables de estado X, y X; es p;,

(C-3)

y combinando (C-2) en (C-3) se obtiene la expresion para la volatilidad de un instrumento

modelado usando x; . Esta se presenta en la ecuacion (C-4) .
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Op = Oi0 Oy _Px- j(_ Px}
"G j=1 P AP

(C-4)

Dada la dinamica de Vasicek impuesta para las variables de estado, se demostro
que la representacion en el espacio de estados para un instrumento de descuento es:

N
Zui Xi +V
i=1

P=ef*
(C-5)

Luego, reemplazando (C-5) en (C-4) se obtiene la expresion final para la estructura

de volatilidad instantanea tedrica del modelo presentada en la ecuacién (C-6).

Y el -1
ob =Y Yoo pWu;  con U=

i=1 j=L k.

(C-6)
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ANEXO D: DURACION DE UNA LETRA HIPOTECARIA Y
COMPARACION SEGUN PLAZO

La duracién de un instrumento con pagos en el futuro se representa seguin la

siguiente ecuacion:

Cupones C —TIR*T;
Cupones — .
Zi=f Cie( TIR*T;)

Duraciéon =

(D-1)
Luego, como en el caso de las letras se tiene que todos los cupones son iguales para

un mismo instrumento, la duraciéon queda especificada de la siguiente manera:

,Cftpones e(—TIR*‘L'i) * T:
i=1 i
Zf:fones e (~TIRxT))

Duracion =

(D-2)
De esta forma, podemos afirmar que dos letras hipotecarias con el mismo plazo al

vencimiento, y por ende igual cantidad de cupones (pero diferentes en magnitud) tienen la

misma duracion.
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ANEXO E: TABLA DE DESARROLLO DE UNA LETRA DE CREDITO

HIPOTECARIO

Para el calculo de la tabla de desarrollo de una letra de credito hipotecario se utiliza
una tasa de emision equivalente que depende de la periodicidad de los pagos de la letra.

Esta se calcula de la siguiente manera:
Teg = (1 + ranual)Periodicidad/lz -1
(E-1)

En la ecuacion anterior 7y, corresponde a la tasa de emision, g, es la tasa
equivalente de emision para cada Periodicidad (mensual, trimestral, semestral o anual).
Esta tasa es utilizada en el célculo de los cupones C;, segun el monto del corte M y el

numero de cupones N, utilizando la férmula de la anualidad:

C M< ! ! >_1 =1 N-1
| = I E—— 1=1,.., —
l TEQ TEQ(l + TEQ)N

(E-2)

Los intereses se pagan sobre el capital insoluto anterior, sin considerar los dias

efectivos.
Ii = Ki—l(l + TEQ) —_ Ki
(E-3)

La amortizacién se calcula como la diferencia entre el cupén y los intereses

pagados:
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Ai = Ci - Ii
(E-4)

Y el nuevo saldo es el capital insoluto anterior menos la parte amortizada para la

actual fecha de pago de cupon.
Ki = K;_1 — A;
(E-5)

El altimo cupdn de la LCH debe realizar el ajuste correspondiente al redondeo de

decimales realizado en los cupones anteriores.



